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RESUMEN

Se realiza el desarrollo de un modelo predictor para determinar la cantidad de fallos que
tendra un monitor de signos vitales (MSV) en el afio subsiguiente con el fin de ajustar la
periodicidad del mantenimiento preventivo de dichos equipos. Para ello, se cre6 una base de datos
con la que se entrena el modelo predictor, utilizando como técnica de entrenamiento las maquinas
de soporte vectorial. Asi mismo, se realiza variacion del kernel con el fin de encontrar el mejor
predictor; para esto se hace uso de un kernel gaussiano, lineal y polinomial. Por dltimo, se
implementan dos meétodos de reduccion de dimensionalidad los cuales son: la seleccion de
caracteristicas por analisis de componentes de vecindad para regresion (FSRNCA) y el analisis de
componentes principales (PCA).

Palabras clave — Maquinas de soporte vectorial, Predicciéon de fallos, Monitores de

signos vitales.



MODELO PREDICTOR DE FALLAS DE MONITORES DE SIGNOS VITALES DE UNA UNIDAD DE CUIDADOS... 4

ABSTRACT

A predictive model is developed to determine the failures number that a vital signs monitor
(VSM) will have in the following year in order to adjust the preventive maintenance periodicity of
such equipment. For this purpose, a database was created to train the predictor model, using support
vector machines as a training technique. Likewise, kernel variation is performed in order to find
the best predictor; for this purpose, a Gaussian, linear and polynomial kernel is used. Finally, two
dimensionality reduction methods are implemented: feature selection using neighborhood

component analysis for regression (FSRNCA) and principal component analysis (PCA).

Keywords — Support vector machines, Failure prediction, Vital signs monitors.
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l. INTRODUCCION

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el 10% de los pacientes experimenta
algun tipo de lesion durante la atencion hospitalaria [1]. Entre los servicios hospitalarios se
encuentran las unidades de cuidado intensivo (UCI), las cuales presentan una tasa de mortalidad
que oscila entre el 40% [2] y 50% [3]. De este porcentaje, una fraccion menor se atribuye a fallos
asociados con la operacion adecuada de los equipos responsables del monitoreo, terapia y
tratamiento del paciente [4]. La probabilidad de fallo de un equipo biomédico puede mitigarse si
se llevan a cabo los mantenimientos preventivos en los intervalos de tiempo sugeridos por el
fabricante o determinados por el personal de ingenieria [5]. De igual forma, a medida que el tiempo
de uso de los equipos se incrementa, también lo hace la probabilidad de que estos fallen, lo que

resulta en una disminucion del intervalo entre los mantenimientos preventivos [6].

En investigaciones anteriores se delined una aproximacién inicial para la prediccién de fallas,
empleando técnicas como la regresion logistica multinomial, la regresion lineal y la regresion por
pasos. Adicionalmente, se documentd la implementacion de dos estrategias de reduccion de
dimensionalidad: PCA 'y FSRNCA. La aplicacion de estos métodos resulté con una precision en la
prediccién del 64,752% [7].
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Il. METODOLOGIA

La metodologia propuesta que se expone a continuacion permite el desarrollo,
entrenamiento y evaluacion de un modelo predictor fundamentado en maquinas de soporte
vectorial. Este modelo tiene como objetivo estimar el nimero de fallos que un monitor de signos
vitales podria experimentar en el afio subsiguiente, basandose en los registros de mantenimientos
efectuados durante su periodo de operacion. La Fig. 1 ilustra el flujo de trabajo de la metodologia

descrita en este documento.

Entrenamiento
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'
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Fig. 1. Flujo de trabajo desarrollo sistema predictor.

A. Base de datos

Se lleva a cabo una recoleccion exhaustiva de datos a partir de los informes de servicio
almacenados en el software de gestion tecnoldgica del departamento de ingenieria biomédica de
una institucion prestadora de servicios de salud (IPS). Estos informes detallan el mantenimiento
realizado a los equipos durante un periodo de diez afios, desde 2014 hasta 2023. Los informes
analizados corresponden a 46 monitores de signos vitales de la marca General Electric, localizados
en la UCI de la institucion. En la informacidn recopilada, se identifican multiples descripciones
para los fallos que los monitores de signos vitales han presentado a lo largo de su vida til. Por esta
razon, se realiza una estandarizacion de los codigos de fallos, consolidando 20 variables [8]. Estas
variables estan asociadas a fallos en los moédulos de saturacién de oxigeno (SpO2),

electrocardiografia (ECG), presidn no invasiva (NIBP), entre otros.
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Tras la estandarizacion de los fallos, se procede a la generacion de dos bases de datos utilizando
el software de hoja de calculo Excel. Cada base de datos encapsula la informacién de los
mantenimientos realizados a los monitores durante un periodo de diez afios. Ambas bases de datos
constan de 20 columnas, las cuales corresponden a los fallos estandarizados de los equipos, es
decir, las variables del sistema predictor, ver Fig. 2. La primera base de datos comprende 1567
filas, donde cada fila representa un fallo o parada que el equipo ha experimentado durante los diez
afios de operacion. En contraste, la segunda base de datos consta de 460 filas, donde cada fila

representa el resumen anual de fallos o paradas que cada monitor ha experimentado.

Variable 1

Variable 2

Variable 3

Variable 4

Dafio sensor SpO2

Dafio extension

Dafio latiguillos

Dafio extension

Sp0O2 ECG ECG
Variable 5 Variable 6 Variable 7 Variable 8
Dafio sensor de Dafio linea de Dafio brazalete Dafie manguera de
temperatura capnografia NIBP NIBP
Variable 9 Variable 10 Variable 11 Variable 12
Dafio bateria Dafio cable AC Dafio médulo NIBP Dafio tarjeta SpO2
Variable 13 Variable 14 Variable 15 Variable 16
Dafio tarjeta ~ . ~ ~
adquisicion Dafio tarjeta UDOM Dafio CPU Dafio de pantalla
Variable 17 Variable 18 Variable 19 Variable 20

Dafio de la bomba

Dafio acoples NIBP

Dafio racores

Otros (ajuste - mal

uso)

Fig. 2. Variables de entrenamiento.

Las bases de datos previamente descritas contienen variables de tipo categorical. Sin embargo,
las funciones de entrenamiento de las maquinas de soporte vectorial requieren exclusivamente
datos numéricos. Por lo tanto, es necesario transformar estas variables de tipo categorical a un
formato numérico. Para este propdsito, se emplea el método de codificacion one-hot encoding, ya
que ha demostrado ofrecer un rendimiento superior en el entrenamiento del modelo predictor [9].

B. Entrenamiento
1) Segmentacion training, validation y test
Para el entrenamiento del sistema predictor se segmenta cada una de las bases de datos en
tres subconjuntos. EI primer subconjunto corresponde a los fallos experimentados por los 46
monitores durante el afio 2023, los cuales se utilizaran para la evaluacion final del modelo

predictor, simulando asi su aplicacion en un entorno real. Este subconjunto de datos consta
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originalmente de 162 filas y 20 columnas. Sin embargo, su objetivo principal es ser comparado
con la salida del modelo predictor para determinar la precision real del sistema [10]. Por esta
razon, los datos se agrupan por equipo y se suman las 20 variables, obteniendo un resumen de
los fallos de los 46 monitores en el afio 2023. Para fines de este documento, a este subconjunto
de datos se le denominara como datos ‘test’.

Una vez extraidos los datos test, la base de datos se divide en dos matrices. La primera
matriz, denominada ‘training’, comprende el 70% de los datos, es decir, los datos de fallos de
32 MSV. La segunda matriz, denominada ‘validation’, contiene los datos de fallos de los 14
MSV restantes, lo que representa el 30% de los datos [11]. Esta segmentacion se realiza de
manera aleatoria utilizando la funcién ‘randperm’ del software de calculo numérico Matlab
[12]. Cada vez que se ejecuta el codigo se realiza esta segmentacion de la base de datos en
‘training’ y ‘validation’ con el objetivo de generalizar el modelo predictor. Esta técnica es

conocida como validacion cruzada o ‘cross-validation’ [13].

2) Generacion modelo predictor

El modelo predictor se obtiene tras el entrenamiento del sistema utilizando maquinas de
soporte vectorial realizando variaciones en la funcion del kernel. Para esto, se implementan
kernels Gaussianos, lineales y polinomiales. El procedimiento mencionado se lleva a cabo
utilizando la funcién “fitrsvm’ del software de calculo numérico Matlab [14]. Esta funcién tiene
como parametros de entrada la matriz de datos training. Ademas, para garantizar la

generalizacion del modelo, se realizan 500.000 ejecuciones del codigo de entrenamiento.

a) Sin reduccion de dimensionalidad

El entrenamiento del modelo predictor sin la implementacion de técnicas de reduccion
de dimensionalidad puede presentar desventajas, principalmente debido al alto costo
computacional que implica. Ademas, la presencia de variables potencialmente irrelevantes
para el sistema o datos susceptibles de provocar sobreajuste pueden disminuir la precisién
del modelo predictor [15, 16].

b) FSRNCA
La reduccién de dimensionalidad de los datos se lleva a cabo mediante la seleccion de
caracteristicas para regresion utilizando el analisis de componentes de vecindad. Este

proceso se implementa con la funcidén ‘fsrnca’ del software de célculo numérico Matlab
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[17]. De esta funcion, se obtiene una variable de tipo objeto, de la cual se extrae la matriz
denominada ‘FeatureWeights’. Esta matriz se representa graficamente para facilitar la
visualizacion de las variables que son relevantes para el entrenamiento del sistema, ver Fig.
3. Las variables cuyo peso se aproxima significativamente a cero no se consideran
relevantes para el entrenamiento del modelo. Por lo tanto, se establece un criterio de
seleccion basado en un peso de 0.09. Cualquier variable que no alcance este umbral es

excluida del conjunto de datos.

Relevant variables

15} @

Feature weight

05+ T
0 LT LT Fa Y Y Y Fa Y Y

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Feature index

Fig. 3. Variables relevantes FSRNCA.

c) PCA

La técnica de reduccion de dimensionalidad mediante el analisis de componentes
principales se implementa utilizando la funcion ‘pca’ del software de cdlculo numérico
Matlab [18]. Esta funcion devuelve dos variables: la varianza acumulada y los coeficientes
de los componentes principales. La varianza acumulada se visualiza a través de un grafico
de Pareto, ver Fig. 4. Como criterio de seleccién se considera el 90% de la varianza
acumulada. Por lo tanto, se identifican las variables que comprenden este porcentaje de los
datos y se descartan las variables restantes, es decir, aquellas que representan

aproximadamente el 10% de la informacion residual.
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Fig. 4. Variables relevantes PCA.

3) Validacion modelo predictor

La validacion del modelo predictor se lleva a cabo mediante la implementacion de la
funcién ‘predict’ incorporada en el software de célculo numérico, Matlab [19]. Esta funcion
tiene como argumentos de entrada la matriz validation y el modelo predictor, que es una
variable de tipo objeto. Como resultado de la ejecucién de la funcion predict, se genera una
estimacion del nimero de intervenciones de mantenimiento que cada monitor requerira en el
afio subsiguiente. EI modelo que demuestre un mayor grado de precision en sus predicciones

sera seleccionado para ser implementado en el sistema predictor.

C. Prueba sistema predictor

La evaluacién del sistema predictor se lleva a cabo a través de la funcién predict. EI primer
argumento de entrada es un conjunto de datos que encapsula los registros de fallos de los equipos
durante un intervalo de nueve afos, especificamente desde el afio 2014 hasta el 2022. El segundo
argumento es el modelo de prediccion que ha sido seleccionado en la etapa previa. La funcion
predict devuelve un vector que contiene las estimaciones del nimero de fallos que los monitores
podrian experimentar en el afio subsiguiente, es decir, en el afio 2023. Este vector de predicciones
se contrasta posteriormente con el conjunto de datos test para determinar la exactitud del sistema
predictor. Esta comparacion permite calcular el porcentaje de acierto real del sistema,

proporcionando una medida cuantitativa de su rendimiento y fiabilidad.
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I1l. RESULTADOS

Se han implementado nueve metodologias distintas para el entrenamiento del sistema
predictor. Estas estrategias se basan en tres tipos de kernel: lineal, polinomial y Gaussiano.
Ademas, se han aplicado dos técnicas de reduccion de dimensionalidad a dos conjuntos de datos
distintos, los cuales contienen la misma informacion, pero estan organizados de forma diferente.

Al examinar las Tablas I, 11'y 11, que presentan los porcentajes de acierto en la prediccion
para el primer conjunto de datos, se puede observar que el modelo de prediccion mas eficaz es
aquel que ha sido entrenado utilizando un kernel de funcién gaussiana y los datos de entrenamiento

originales, sin aplicar ninguna técnica de reduccion de dimensionalidad.

TABLA|
BASE DE DATOS 1 SIN REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD
Sin reduccién de dimensionalidad
Kernel Medida Valores
Media 8,6893 %
Lineal
Desviacién estandar + 6.366
Media 9,8571 %
Polinomial
Desviacion estandar +7,0907
Media 58,6093 %
Gaussiana
Desviacion estandar +11,1977
TABLA I
BASE DE DATOS 1 FSRNCA
FSRNCA
Kernel Medida Valores
Media 4,1857 %
Lineal
Desviacion estandar +4,6237
Media 15,0786 %
Polinomial
Desviacion estandar +8,1378
Media 36,9714 %
Gaussiana
Desviacién estandar + 10,7078
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TABLA 111
BASE DE DATOS 1 PCA
PCA
Kernel Medida Valores
Media 6,5957 %
Lineal
Desviacién estandar +5,5942
Media 15,095 %
Polinomial
Desviacién estandar +8,1202
Media 39,2721
Gaussiana
Desviacion estandar + 11,0542

Por otro lado, al examinar las Tablas IV, V' y VI, que presentan los porcentajes de acierto

en la prediccion para el segundo conjunto de datos, se puede observar que el modelo de prediccién

mas eficaz es aquel que ha sido entrenado utilizando un kernel de funcion polinomial y los datos

de entrenamiento a los que se ha aplicado el analisis de componentes principales como técnica de

reduccion de dimensionalidad.

BASE DE DATOS 2 SIN REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD

TABLA IV

Sin reduccién de dimensionalidad
Kernel Medida Valores
Media 71,7611 %
Lineal
Desviacion estandar + 10,1429
Media 87,0786 %
Polinomial
Desviacion estandar + 7,6052
Media 84,7985 %
Gaussiana
Desviacion estandar + 8,0906
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TABLA YV
BASE DE DATOS 2 FSRNCA
FSRNCA
Kernel Medida Valores
Media 67,4244 %
Lineal
Desviacién estandar + 10,5531
Media 86,8921 %
Polinomial
Desviacién estandar +7,6679
Media 84,7752 %
Gaussiana
Desviacion estandar + 8,0797
TABLA VI
BASE DE DATOS 2 PCA
PCA
Kernel Medida Valores
Media 71,7999 %
Lineal
Desv. Est. +10,1727
Media 89,1249 %
Polinomial
Desv. Est. +7,0348
Media 82,6071 %
Gaussiana
Desv. Est. + 8,5437

Este altimo modelo de prediccién ha demostrado ser el mas exacto durante la fase de

entrenamiento del sistema, alcanzando un porcentaje de acierto del 89,1249% y una desviacion

estandar de +7,0348. Estas métricas de rendimiento son la razén por la cual este modelo ha sido

seleccionado para la implementacién y evaluacion en un entorno real. En la evaluacién de este

modelo se utiliza el conjunto de datos test, los cuales no han sido expuestos al modelo durante la

fase de entrenamiento. Este procedimiento es esencial para evaluar la capacidad de generalizacion

del modelo, es decir, su habilidad para realizar predicciones precisas sobre datos no vistos

previamente. Con este conjunto de datos de prueba, el modelo ha demostrado un porcentaje de

acierto en la prediccion del 72,9713%.



ARCHIVO FOTOGRAFICO DE LA UNIVERSIDAD DE ANTIOQUIA: VALORACION HISTORICA... 14

IV. CONCLUSIONES

Al analizar los resultados presentados en las Tablas I, I1'y 11, correspondientes a la base de
datos 1, se evidencia que la estructura de este conjunto de datos no es Optima para el entrenamiento
del modelo predictor. Esto se atribuye a que cada fallo de los equipos se registra en una fila distinta,
generando una dispersion significativa en los datos, lo que dificulta la identificacion de un patrén
para la prediccion.

Al aplicar métodos de reduccién de dimensionalidad, no se logran porcentajes de acierto en
la prediccion sustancialmente superiores a los obtenidos con las bases de datos completas, esto
debido a la naturaleza de los datos. Al ser transformados mediante la técnica one-hot encoding se
tiene como resultado valores binarios de 0 y 1. Las técnicas de reduccién de dimensionalidad que
realizan una transformacion lineal de los datos o un agrupamiento de los mismos en funcién de su
tendencia y dispersion, no son tan eficaces en estas situaciones. No obstante, el modelo predictor
con mayor porcentaje de acierto se obtuvo tras la aplicacién de PCA, razon por la que se
recomienda implementar al menos dos técnicas de seleccion de caracteristicas [15].

Asimismo, dada la importancia de utilizar técnicas de seleccion de caracteristicas, es crucial
implementar variaciones en la técnica de entrenamiento del modelo predictor. En este caso, las
variaciones son proporcionadas por el tipo de funcién que se utiliza en el kernel. Al implementar
estas variaciones, se tiene la posibilidad de seleccionar los parametros mas Optimos para el
entrenamiento [20]. Finalmente, se obtuvo un porcentaje de acierto en la prediccion del 72,9713%,
lo que proporciona una aproximacion considerable al comportamiento de los equipos en los afios
subsiguientes. Sin embargo, este porcentaje podria intentar mejorarse implementando técnicas de
regresion mas robustas, como lo son las redes neuronales y el aprendizaje profundo (Deep

Learning).
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