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Resumen. Este articulo muestra los resultados del seguimiento y analisis de
210 pacientes que ingresaron a la Unidad de Cuidados Post-anestésicos del
Centenario Hospital Miguel Hidalgo de Abril a Septiembre de 2014 en la ciu-
dad de Aguascalientes. La herramienta empleada para la identificacion de los
factores predisponentes de relajacion residual neuromuscular fue un algoritmo
genético hibridizado con los conceptos de testor y testor tipico, asi como la in-
tegracion de operadores genéticos que permiten la generacion y mejora de indi-
viduos prometedores durante el proceso. La relajacion residual neuromuscular
es la condicion clinica determinada por la persistencia de los efectos farmacolo-
gicos de los bloqueantes neuromusculares; situacion que debe ser evitada debi-
do a que condiciona el aumento de la morbimortalidad del paciente. Los resul-
tados sugieren como factores predisponentes de relajacion muscular residual,
variables como el género y la duracion de los procedimientos (que no han sido
reportadas en la literatura), entre otras.

Palabras clave: algoritmo genético, testores tipicos, relajacion residual neuro-
muscular, factores predisponentes.

1. Introduccion

La relajacion residual neuromuscular (RRNM) es una condicion clinica, determi-
nada por la persistencia de los efectos farmacologicos de los bloqueantes neuromus-
culares; que puede aumentar la morbilidad postoperatoria con incidencia variable
entre 0% y 93% [16]. El proposito de este estudio, es la identificacion de sus factores
predisponentes mediante el uso de una herramienta genética hibrida.
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La determinacion del conjunto de caracteristicas que mejor describe un fenomeno,
es un problema bien conocido y abordado mediante diferentes tipos de herramientas.
Algunas extraidas de la mineria de datos [15] y otras, debido a su conocido nivel de
complejidad, inspiradas en técnicas no exhaustivas como es el caso de metaheuristicas
tanto mono-objetivo [19, 22, 23, 24], como multiobjetivo [13]. La determinacion de
un subconjunto de caracteristicas tiene un espacio de busqueda de 2" posibles subcon-
juntos, por lo que se ha catalogado como un problema NP-duro. Para una revision
detallada sobre los marcos de trabajo para éste problema, el lector puede remitirse
a[6].

Es importante hacer mencion de que para nuestra aplicacion, una caracteristica
equivale a una variable descriptora de la condicién médica del paciente, por tal moti-
vo, en el resto del documento haremos uso indistinto de los términos variable y carac-
teristica.

El algoritmo que se empled en este trabajo, estd definido dentro de un marco de
trabajo adaptable tanto para aprendizaje supervisado como no supervisado [23], ade-
mas de la inclusion de los operadores de mejora y de aceleracion. El algoritmo es
conducido mediante la valoraciéon desde una perspectiva de testor de los individuos
generados, consiguiendo una reduccion considerable del fendmeno en descripcion.

El algoritmo presentado en este documento se basa en el conocido como “algorit-
mo genético simple” de Goldberg [8], cuyas bases aparecieron a mediados de los afios
setentas entre Holland y sus colaboradores [9]. La idea central de esta metaheuristica
esta inspirada en la supervivencia de los individuos mas aptos, de acuerdo a la teoria
de la evolucion.

Este trabajo se ha organizado de la siguiente manera: en la seccion 2 se discuten
algunos conceptos basicos relacionados tanto con la técnica empleada para la solucion
del problema, como con el problema de relajacion residual neuromuscular. En la sec-
cién 3, se presenta la descripcion del algoritmo empleado para la identificacion de los
factores predisponentes de RRNM, asi como la explicacion del operador de acelera-
cion. Los resultados obtenidos son descritos y discutidos en la seccion 4, para final-
mente mostrar las conclusiones y trabajo futuro en la seccion 5.

2. Conceptos basicos

2.1. Testores y testores tipicos

El concepto de testor aparece a mediados de los afios cincuenta (1950°s) [3]. Al
principio, los testores tipicos se usaron como una herramienta muy eficaz para detec-
tar fallas en circuitos eléctricos. Posteriormente, se usaron para llevar a cabo clasifi-
cacion supervisada y seleccion de variables en problemas de geologia [1]. El uso que
se les da en este trabajo a los testores y testores tipicos esta estrechamente relacionado
con seleccion de caracteristicas, cuyo precursor es Dmitriev, Zhuravlev y colaborado-
res [5].

En esencia, un testor es un subconjunto de caracteristicas que distinguen objetos
provenientes de clases distintas. De acuerdo con Santiesteban y Pons en 2003 [18], asi
como Shulcloper en 1995 [20], un testor tipico es un testor al que ya no se le puede
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quitar ninguna de sus caracteristicas sin que pierda su condicion de testor. Dicho de
otra manera, un testor es todavia redundante en términos de que aun puede ser un
conjunto mas pequeiio de caracteristicas pudiendo identificar la clase a la que perte-
nece el objeto en cuestion; mientras que un testor tipico estd ya formado por el con-
junto de caracteristicas minimo necesario para garantizar ain la identificacion de la
clase a la que pertenece un objeto especifico.

Supongamos que U es una coleccion de objetos, y esos objetos son descritos por un
conjunto n de caracteristicas, los objetos, se encuentran agrupados en k clases. Com-
parando cada par de caracteristicas que pertenecen a objetos en clases diferentes ha-
ciendo uso de algln criterio de comparacion, podemos obtener la Matriz de diferen-
cias (MD). Esta matriz de diferencias puede ser muy grande cuando son encontradas
muchas diferencias entre los miembros de una clase contra los de las demas.

Llamémosle T a un subconjunto del total de etiquetas de columna de MD. Llama-
remos Matriz Basica (MB) a un conjunto de datos especial obtenido de la elimina-
cién de todas las filas pertenecientes a la MDD que no son basicas.

Supdngase que a y b son dos filas de la matriz de diferencias, a es una subfila de b
si (Vi|bi=0, ai=0) y ademas las filas cumplen al menos en una de sus columnas (i |
bi=1 A ai=0) [11]. En otras palabras, a es una fila basica de MD si no hay ninguna
otra fila menor que a en MD.

Dada una Matriz de diferencias MD, llamaremos Matriz Basica (MB) a la matriz
formada exclusivamente por filas basicas de MD [11].

T es un testor de la MA (Matriz de aprendizaje) si no existen filas de ceros en la
MB al eliminar de ésta todas las columnas que no pertenezcan al conjunto T.

El conjunto T es tipico si al eliminar cualquiera de sus caracteristicas j | jeT, T
deja de ser testor.

El conjunto de todos los testores tipicos de la MD es igual al conjunto de todos los
testores tipicos de la MB [11].

Calcular todos los testores tipicos es un procedimiento muy costoso; de hecho, to-
dos los algoritmos exhaustivos conocidos tienen una complejidad exponencial e in-
cluso dependen del tamafio de la matriz [17].

El lector interesado podra revisar algunos de los algoritmos desarrollados para el
calculo del conjunto completo de testores tipicos como: BT [21], TB [21], CT-EXT
[17], LEX [18] y REC [20] entre otros.

En este trabajo, utilizamos un algoritmo genético que usa testores tipicos para en-
contrar las variables mas importantes en relajacion residual, asi como su peso relativo
en términos de su capacidad predictiva. Algunos conceptos e ideas relacionados con
la teoria de testores tipicos puede ser consultada por el lector en [12].

2.2. Relajacién residual neuromuscular

La necesidad de incorporar nuevas guias o estrategias en la buena practica de uso
de los bloqueantes neuromusculares es una necesidad imperiosa en Anestesiologia. En
la practica actual solo existen recomendaciones de actuacion con el propoésito de con-
vencer de que la monitorizacion neuromuscular es una herramienta muy util para el
buen uso de los bloqueadores neuromusculares. El tinico método satisfactorio para
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determinar un grado de bloqueo neuromuscular es estimular un nervio motor con una
corriente eléctrica y observar el grado de contraccion de los musculos inervados por
ese nervio. Es fundamental encontrar alternativas que permitan prever problemas en
pacientes con predisposicion a la relajacion residual neuromuscular.

La razén por la que la monitorizaciéon neuromuscular no ha recibido la aceptacion
necesaria en la practica clinica es un reflejo de la discordancia entre lo que la literatu-
ra recomienda y lo que los clinicos pueden medir. En la actualidad, la monitorizacion
de la funcién neuromuscular, no es una practica comun porque los clinicos no saben
interpretar correctamente sus resultados [2]. El uso de un neuroestimulador es mas
una excepcion que una regla en cualquier servicio de anestesia en nuestro pais [2].
Podemos afirmar que la relajacion residual neuromuscular (RRNM) es una leccion
que no ha sido asimilada en su importancia en las instituciones de salud mexicanas, es
un topico al que se le menosprecia y al que no se ha dado el valor que merece [14].

A pesar de la alta incidencia de relajacion residual neuromuscular (RRNM) en la
unidad de cuidados postanestésicos (UCPA), en algunos estudios se reporta de hasta
24% [14], el uso del monitoreo de la funcién neuromuscular ya sea en cirugia o en
recuperacion es infrecuente en demasia.

2.3. Monitorizacion / estimulacion

La posible toxicidad de los bloqueadores neuromusculares es alta ya que interfie-
ren con la funcion del sistema respiratorio.

La depresion ventilatoria es una causa importante de mortalidad y morbilidad rela-
cionadas con la anestesia [14], y no hay duda de que el bloqueo neuromuscular resi-
dual en estas circunstancias es un factor importante. Ademas, los limites de seguridad
son reducidos pues el bloqueo se produce en un margen estrecho de ocupacion de
receptores. Es por eso que es importante que el clinico valore el efecto de los blo-
queadores neuromusculares sin la influencia distractora de los agentes volatiles, anes-
tésicos intravenosos y opioides. [7]

El monitoreo de la funcién neuromuscular tiene las siguientes utilidades:

a) Administracion de la dosis 6ptima individual de relajantes muscular y antidotos

b) Administracion de estos medicamentos en el momento adecuado e identificar el
momento de reversion

c) Identificacion del tipo de relajante en caso de bloqueo residual. Por tanto, se evi-
ta la sobredosis, se previene el riesgo de subdosificacion — que puede ser de graves
consecuencias en neurocirugia o en cirugia de camara anterior del globo ocular abier-
ta, entre otras, permite administrar el anticolinesterasico en el momento adecuado, se
utiliza menor cantidad de medicamento, se evita el riesgo de relajacion prolongada, y
en consecuencia la recuperacion es mas rapida. Una alternativa importante es conocer
con antelacion las caracteristicas del paciente que le predisponen fisiologicamente a
manifestar una relajacion residual neuromuscular para tener precauciones especiales
con esos casos aun cuando no se cuente con el neuroestimulador (que es un equipo de
monitorizacion costoso).
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2.4. Seleccion de caracteristicas

Seleccion de Subconjuntos de Caracteristicas (FSS por sus siglas en inglés) es un
topico frecuentemente usado para reducir dimensionalidad. En este sentido existen
dos grupos de autores que pueden ser ampliamente identificados: aquellos quienes
consideran la importancia o relevancia de las variables, asi como la no redundancia de
las mismas [4] y aquellos que consideran la importancia de distinguir entre las carac-
teristicas Optimas y las relevantes [10]. Los dos métodos mds populares para realizar
seleccion de caracteristicas son los métodos Wrapper y Filter [15], [10].

3. Algoritmo utilizado

3.1 Marco de trabajo

El marco de trabajo de la presente investigacion se muestra en el diagrama de la
Fig. 1.
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Fig. 1. Marco de trabajo

Como se puede ver en la Fig. 1, se colectd la informacion de todos los casos que
fueron autorizados para ser monitorizados en el turno matutino de Marzo a Septiem-
bre de 2014 en el Centenario Hospital Miguel Hidalgo de la ciudad de Aguascalien-
tes, México. Con esta informacion, se realizd un pre-procesamiento que permitid
reducir el conjunto de variables de 25 a 16. Posteriormente, se realizo el procesamien-
to genético descrito en la seccion 3.3 y se redujo el conjunto a 10 variables que fueron
analizadas de manera mas profunda. Y finalmente, el personal médico realiza una
valoracion y andlisis de los resultados del algoritmo ejecutado.
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3.2 Operador de aceleracion y mecanismo de mejora

Es un operador de aceleracion que permite que los individuos que se van generan-
do de manera aleatoria, se manipulen para que se mantengan en el espacio de solucio-

nes de testores, ahorrando recursos computacionales.

Este operador fue desarrollado por Torres (2010) [23] y permite hacer un analisis
simple de la matriz bésica para dirigir la creacion de individuos hacia un espacio de

soluciones con cierta calidad garantizada.

El mecanismo de mejora se presenta en (Torres, 2010) [23] y consiste en una mu-
tacion inteligente, que agrega o elimina bits de para encontrar el testor tipico dentro
de un testor (que no es tipico) o para encontrar el testor partiendo de una cadena que

no califica como testor.

3.3 Pseudocodigo

El siguiente pseudocodigo representa el comportamiento general del algoritmo
Evolutivo Hibrido realizado para la identificacion de las principales variables que

predisponen a la presentacion de relajacion residual neuromuscular.

Begin /* Algoritmo Evolutivo Hibrido */ Algoritmo - AGERRNM
begin /* Algoritmo Genético Evolutivo para Relajacién residual

neuromuscular */
Pre-procesamiento inicial
Fase de generacién de la MD.
Fase de generacién de la MB.
Generacidén de la poblacidén inicial (Aleatoriamente).
Aplicacién del operador de aceleracidn.
Aplicacién del mecanismo de mejora.
Cilculo del fitness
Nueva Poblacidén <- Poblacidén Inicial
Repeat
Begin /* Nueva generacidn con la Nueva Poblacidn*/
Repeat
Begin /* Ciclo reproductivo por pares */
Aplicacidén del operador de seleccidn.
Aplicacidén del operador de cruzamiento.
Aplicacidén de operador de aceleracidn.
Coémputo del fitness.
Aplicacidén del mecanismo de mejora.
Calculo del fitness.
End.
Until Contador = (Tamafio de la generacidén / 2).
Ordenamiento de la poblacidén por fitness.
Aplicacién de Elitismo.
Poblacidén <- Nueva Poblacidn
End.
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Until (Alcanzar el criterio de parada)

Conjunto final de testores tipicos encontrados.
Cémputo del peso informacional de cada caracteristica
Juicio final del conjunto de caracteristicas escogidas
End /* AGERRNM /*

END /* Algoritmo Evolutivo Hibrido */

El algoritmo mostrado es un algoritmo genético (AG) en el que se integraron 500
individuos por generacion y que fue ejecutado por 300 generaciones usando una pro-
babilidad de cruzamiento alta (80%), cuya mutacion es inteligente (mecanismo de
mejora) es aplicada en el 100% de los individuos y el operador de aceleracion tam-
bién.

4. Experimentos y resultados

Se evaluaron un total de 210 pacientes que ingresaron a la Unidad de cuidados
postanestésicos (UCPA) del Centenario Hospital Miguel Hidalgo (CHMH) que
cumplieron con los criterios de seleccion. 46 pacientes tuvieron relajacion residual
neuromuscular (RRNM) a su ingreso a la UCPA (21.9%).

Como se menciond anteriormente, la RRNM es un efecto indeseable en pacientes
que salen de un procedimiento quirrgico porque pueden caer en amnea (insuficiencia
respiratoria), si se marean y vomitan, pueden brinco-aspirar, etc.

Esta condicion aumenta en general el indice de morbimortalidad pues el paciente
no se encuentra completamente recuperados de los relajantes musculares usados en
anestesia.

Tabla 1. Peso informacional de las variables arrojadas por el algoritmo

No. Variable Peso Informacio-
nal

1 Género 100%
2 Anestésico 48%
3 Oximetria 40%
4 Clasificacion peso 39%
5 Temperatura 39%
6 Tiempo Anestésico 37%
7 Relajante 36%
8 Monitoreo 36%
9 Clasificacion por edad 29%
10 Reversion 29%

Después de ejecutar el algoritmo mostrado en la seccioén 3.3, pudimos reducir las
variables que predisponen la relajacion residual neuromuscular de 26 hasta 10 al final
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del proceso. La calificacion en términos del peso informacional, (o sea el nivel de
importancia de las variables para predecir la relajacion residual neuromuscular) se
muestra en la Tabla 1

Aunque la cantidad de mujeres intervenidas quirGrgicamente en el Centenario
Hospital Miguel Hidalgo es mayor que la de hombres, tuvimos un peso informacional
de 100% en la variable género como resultado del algoritmo evolutivo basado en
testores.

Este resultado generd sorpresa en el personal médico de apoyo a la investigacion,
sin embargo, al revisar la matriz de entrenamiento de intervenciones quirurgicas,
pudo observarse que en efecto, el porcentaje de las mujeres que tuvieron RRNM
(relajacion neuromuscular) de 24.82% (35 de 141), es significativamente mayor que
el de los hombres 18.64% (11 de 69). Por lo tanto, podemos aceptar que el hecho de
ser mujer efectivamente aumenta el riesgo de presentar RRNM. Los médicos pudie-
ron encontrar una explicacion practica a este fendomeno: el tejido adiposo de las muje-
res es mayor al de los hombres y los relajantes se absorben en la grasa y se liberan
lentamente de este tipo de tejido.

El algoritmo evolutivo arrojé un peso informacional del 29% para la variable edad.
Por lo tanto se realizd un analisis de estos resultados y se pudo observar que de los
siete pacientes de 12 o menos afios analizados en nuestra muestra, ninguno presentd
RRNM, esto puede interpretarse como que el riesgo de RRNM aumentara con la edad
y disminuye nuevamente en edades avanzadas.

El peso informacional que arroj6 la variable ASA (Referente al estado general de
salud del paciente) fue de 28%. Al analizar mas detenidamente esta variable, obser-
vamos que los porcentajes de RRNM fueron 24.39% (20 de 82) para los pacientes
ASA 1, 18.69% (20 de 107) para ASA 11y 28.57% (6 de 21) para ASA III. Este resul-
tado nos inclinaria a asumir que el hecho de tener clasificaciones de ASA 11, eleva el
riesgo de presentar RRNM.

El indice de masa corporal se clasifico de acuerdo al peso corporal en 4 categorias:
Bajo peso, normal, sobrepeso y obesidad.

El peso informacional de la variable IMC (indice de Masa Corporal) que integra
peso y talla del paciente, resultdé en 39% por lo que analizamos los resultados de la
siguiente manera: El porcentaje de RRNM en pacientes de peso bajo es de 37.5% (3
de 8); el de pacientes con peso normal es de 28.75% (23 de 80); para los pacientes
con sobrepeso el porcentaje es de 14.66% (11 de 75); por ultimo para los pacientes
con obesidad el porcentaje es de 19.1% (9 de 47). Asumimos en base a este resultado,
que el riesgo de presentar RRNM tiene una relacion inversa con el peso del paciente,
probablemente porque a mayor peso corporal, la dosis de relajantes musculares se
calcula de acuerdo al peso ideal, de tal forma que los pacientes con peso bajo o nor-
mal reciben mayor cantidad en proporcion a su peso de relajantes.

En términos de la variable temperatura, el personal médico corrobor6 los resulta-
dos del algoritmo, pues esta reportado en la literatura que la hipotermia potencializa el
efecto de los relajantes musculares.

El peso informacional de la variable tipo de anestésico utilizado arrojado por el al-
goritmo fue de 48%. Este peso informacional es alto, aunque el personal médico atri-
buy6 su peso al hecho de que de los 2 pacientes que se manejaron con propofol y
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fentanil, uno presentdé RRNM (50%) , y el Unico paciente que se manejoé con una
combinacion de gases anestésicos present6d el evento(100%). En vista de esto, los
médicos fueron muy reservados para aseverar que la combinacion de gases anestési-
cos o la técnica de Anestesia endovenosa total son determinantes de riesgo para pre-
sentar RRNM.

La variable administracion de anestésicos locales transoperatoria tuvo un peso in-
formacional del 28%. El porcentaje de pacientes a los que se les aplicaron anestésicos
locales en algiin momento de la cirugia y que tuvieron RRNM es de 20.83% (15 de
72) y el de los pacientes que no los recibieron es de 22.46% (31 de 138). A la luz de
estos resultados no podemos considerar que la administracion de anestésicos locales
durante el procedimiento anestésico sea un factor de riesgo para RRNM en esta inves-
tigacion.

Otra variable de gran interés fue el tipo de relajante muscular utilizado, se puede
caer en el error de pensar que el cisatracurio fue el relajante de mayor riesgo para
condicionar RRNM, ya que es el mas utilizado en el Centenario Hospital Miguel Hi-
dalgo. Al analizar el porcentaje de pacientes manejados con cisatracurio y que tuvie-
ron RRNM es de 18.88% (34 de 180). Pero al analizar el porcentaje de los pacientes
manejados con vecuronio observamos que se dispara al 36%(9 de 25). El unico pa-
ciente manejado con rocuronio tuvo RRNM 100%; y de los tres pacientes manejados
con la combinacion de succinilcolina y un relajante no despolarizante, el 66.66% (2
de 3) presentaron RRNM. Por ultimo, el unico paciente manejado con una combina-
cion de dos relajantes no despolarizantes, no tuvo RRNM. De lo anterior, podemos
asumir que el riesgo de tener RRNM se relaciona en mayor medida al uso de relajan-
tes musculares derivados de esteroides y a la combinacion de succinilcolina con un
despolarizante, pero este fendmeno debera estudiarse de manera dirigida.

El monitoreo de la relajacion muscular transoperatoria protege a los pacientes de
sufrir RRNM presentando un peso informacional del 36%.

La reversion farmacologica transoperatoria del efecto del relajante neuromuscular,
presentd un peso informacional de 29%. El porcentaje de pacientes que fueron rever-
tidos y que presentaron RRNM es de 32% (8 de 17) contra el de los no revertidos y
que también presentaron RRNM 20.5% (38 de 185). Estos resultados son alarmantes,
porque la finalidad de revertir farmacologicamente el efecto de los relajantes muscu-
lares es precisamente para evitar la RRNM, lo que no se esta logrando.

De lo anterior, el hecho de revertir farmacoldgicamente el efecto del relajante neu-
romuscular durante el transanestésico, no previene el evento de RRNM a menos que
se monitorice objetivamente la relajacion.

El peso informacional de la oximetria calculado por el algoritmo genético fue de
40%. El porcentaje de los pacientes que tuvieron registros de oximetria de pulso de
90% y mas (no hipoxemia) y que presentaron RRNM fue de 21.27% (40 de 188). El
porcentaje de los pacientes con evidencia de hipoxemia (menor de 90%) y con RRNM
fue de 27.2% (6 de 22).

El peso informacional de la variable tiempos anestésicos, fue de 37% y su analisis
es el siguiente: el porcentaje de los pacientes con tiempos anestésicos de una hora o
menos y que presentaron RRNM fue de 35% (7 de 20); el de los pacientes con tiem-
pos anestésicos de 1 a dos horas fue de 24.73% (23 de 93); por ultimo el de los pa-
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cientes con tiempos anestésicos de mas de 2 horas fue 16.49% (16 de 97). Estos resul-
tados nos orientan a pensar que el riesgo de presentar RRNM sera mayor en pacientes
que tengan tiempos anestésicos de una hora o menos, ya que regularmente se les apli-
ca una dosis Unica de relajante para la intubacion y el anestesidlogo asume que el
efecto de éste ya ha pasado. Los pacientes con tiempo anestésicos mayores, por ob-
vias razones, recibiran dosis subsecuentes del farmaco, lo que obliga al anestesidlogo
a administrar con mas cuidado las dosis adicionales.

5. Conclusiones y trabajo futuro

La combinacion del algoritmo, con el operador de aceleracion, el mecanismo de
mejora y la funcidon de evaluacion basada en testores, fue capaz de resolver eficiente-
mente el problema de la determinacion del conjunto completo de los testores tipicos
de una base de datos; problema para el que los algoritmos exhaustivos conocidos
tienen una complejidad exponencial [17].

La identificacion de los 219 testores tipicos inmersos en los datos, permiti6 realizar
el calculo del peso informacional de cada una de las variables, con la consecuente
discriminacién de aquellas cuyo peso informacional se encontraba por debajo del
29%. Este punto de corte fue establecido por el personal médico especializado en
anestesiologia que form¢ parte del equipo de trabajo de la presente investigacion.

Las variables que se encontraron por encima de este punto de corte fueron 10, lo
que representa una reduccion del 61.5% para considerarse como principales factores
predisponentes en la relajacion residual neuromuscular.

Como trabajo futuro, se incluira una comparacion de los resultados de este analisis
con técnicas estadisticas clasicas, asi como la integracion de los mecanismos descritos
en un Algoritmo de Estimacion de la Distribucion. Otro aspecto que se pretende agre-
gar a la herramienta es el establecimiento automatico del punto de corte. El equipo de
trabajo también seguira probando las herramientas con otros problemas médicos.
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