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1. INTRODUCCION

De acuerdo con un estudio realizado por la asociacién americana de anestesidlogos (ASA),
en la ultima década se ha visto un aumento considerable en el uso de anestesia general
para la mayoria de los procedimientos quirurgicos debido a que el paciente se induce a un
estado inconsciente donde no sentira ningun tipo dolor [1]. Sin embargo, el erréneo
suministro de agentes anestésicos por parte del anestesiélogo o el mal mantenimiento de
las maquinas de anestesia, pueden producir efectos secundarios (dolor de cabeza,
nauseas, malestar general) o complicaciones graves en el paciente como pérdida de
memoria, problemas respiratorios, hipoxia e incluso la muerte [2][3].

Con el paso de los afos y el avance de la tecnologia, el uso de la anestesia general se ha
convertido en un procedimiento mas seguro, ya que segun estudios entre 1954 — 1989, el
indice de mortalidad era de 189 de pacientes inducidos a anestesia general por cada 10,000
anestesiados [4]. Mientras que entre los afios 1990 — 2006 los indices de mortalidad se
redujeron a 28 pacientes inducidos a anestesia general por cada 10,000 anestesiados [4].
Sin embargo, aun existen riesgos con relacién a la mala administracién en la concentracion
de gases anestésicos, lo cual puede generar toxicidad al paciente generando
complicaciones graves al organismo [5].

Segun un estudio que realizd la Asociacién de Anestesia de Gran Bretafia entre los afos
(2006 - 2008) se encontraron 195,912 incidentes médicos en el territorio britanico de los
cuales 15,457 fueron debido a una falla del dispositivo 0 equipo médico. Sin embargo, solo
1,029 incidentes fueron relacionados con la unidad de anestesia. Estos incidentes se
categorizaron segun el subsistema de la maquina de anestesia en el que se encontro la
falla. De acuerdo con el estudio, las categorias con mas porcentaje de incidencia fueron los
problemas encontrados en el monitoreo, problemas en el ventilador, problemas en la
monitorizacién de gases, entre otros [6].

Actualmente, se encuentran diferentes cursos de capacitaciones de mantenimiento
especializados, dados por las compaiias fabricantes (Drager, General Electric) [7][8], esto
con el fin de mitigar el problema de una mala administracion de agente anestésico causado
por fallas técnicas de la maquina de anestesia. De esta manera se puede evitar la toxicidad
al paciente la cual es consecuencia de una alta concentracion de 6xido nitroso u otro agente
anestésico. Por otra parte, algunos investigadores han desarrollado protocolos de chequeo
(Checklist) para que el personal técnico pueda revisar cada uno de los subsistemas de la
unidad de anestesia con el fin de disminuir los riesgos en el paciente. Sin embargo, este
protocolo se enfoca mas hacia la seguridad eléctrica del paciente dejando en un segundo
plano el sistema neumatico [9].

En cuanto al ambito clinico han surgido diferentes reglamentaciones y protocolos
desarrolladas por organizaciones internacionales como lo son: World Federation of
Societies of Anaesthesiologists (WFSA), American Society of Anesthesiologists (ASA), The
Association of Anaesthetists of Great Britain and lIreland (AAGB/), Food and Drug
Administration (FDA). Donde establecen el correcto uso de la unidad anestesia en conjunto
con los procedimientos necesarios a la hora de realizar el mantenimiento. Asimismo, estas
organizaciones establecen la necesidad de poseer un inventario capaz de prevenir el stock
de los componentes originales a la hora de realizar los diferentes mantenimientos al equipo.



Con el fin de mitigar las fallas he evitar posibles complicaciones en algun procedimiento
quirurgico que se desarrolle en la clinica.

Ahora bien, en Colombia segun una estadistica realizada a partir de datos recopilados
directamente de hospitales y de modelos estadisticos del mercado por Statista en
colaboracién con Global health intelligence se realizd el estudio “Installed base of select
types of hospital equipment in Colombia in 2021” [10]. Donde se encontré que 2,502
unidades de anestesia fueron instaladas en el pais en el afno 2021 siendo el equipo médico
con mayor numero de unidades instaladas.

Estado del Arte

Para el desarrollo de la presente investigacion se realizé una revision de literatura existente
acerca de las fallas comunes en la maquina de anestesia a través de bases de datos,
buscando antecedentes de estudios, investigaciones, articulos. Que permitan construir una
base sdélida para el desarrollo de la investigacion. Ademas, la exploracion del estado del
arte se delimito en los ultimos seis afios para determinar los avances mas recientes
respecto a la identificacion de fallas en las unidades de anestesia.

El primero de los documentos encontrados, titulado “An Evaluation of Anesthesiologists
Present Checkout Methods and the Validity of the FDA Checklist’. La importancia de este
articulo radica en que es una de las primeras investigaciones realizadas en el ambito de
seguridad anestésica donde la sociedad americana de anestesidlogos (ASA) puso en duda
la efectividad de la Checklist realizada por la FDA en el ano de 1991 [11]. Debido a que en
la lista de chequeo no se tenian en cuenta aspectos como la revision de sistema
proporcional de oxigeno/oxido nitroso, las bajas presiones en el suministro de gases entre
otros.

Por otra parte, se encontraron tres articulos relacionados con el desarrollo de protocolos de
chequeo de la unidad de anestesia el primero de ellos es titulado “Anaesthesia machine:
checklist, hazards, scavenging” [12]. En cual los investigadores definen un protocolo de
chequeo para cada uno de los subsistemas de la unidad de anestesia para evitar posibles
fallas durante algun procedimiento meédico. El segundo articulo es “World Health
Organization-World Federation of Societies of Anaesthesiologists International Standards
for a Safe Practice of Anesthesia”’[13] . Donde la federacién internacional de anestesiélogos
propone protocolos de estandarizacion para el uso seguro de la maquina de anestesia en
aspectos relacionados con el monitoreo de parametros, el uso seguro de agentes
anestésicos, asi como la instrumentacion necesaria de la unidad de anestesia. El tercer
articulo es “Pre-use anesthesia machine check; certified anesthesia technician-based
quality improvement Audit’ [14]. En esta investigacion los autores se enfocan en el chequeo
rutinario por parte de los técnicos a partir de los protocolos y si este influye en la
identificacion de fallas en la maquina de anestesia.

Por udltimo, se encontraron dos trabajos de investigacién acerca de incidentes criticos
referentes a fallas técnicas en la unidad de anestesia el primer articulo es “Safety first:
Checking the anaesthesia machine” [15]. En el cual se realiza una investigacion acerca de
los incidentes criticos debido a fallas técnicas en la maquina de anestesia debido a una
insuficiencia en el sistema de auto chequeo de la unidad anestesia. Mientras que el segundo
es un capitulo de un libro “Anesthesia Equipment, Principles and Applications, Chapter:



Hazards of the anesthesia System” [16]. En este capitulo del libro el autor hace referencia
a complicaciones respiratorias asociadas con fallas en la maquina de anestesia, haciendo
énfasis en cada una de las patologias respiratorias (Hipoxemia, Hipercarbia, Hiperoxia,
entre otras) en consecuencia a una falla en especifico.

Teniendo en cuenta lo anterior, en el ambito hospitalario las complicaciones graves
causadas a los pacientes que se someten a anestesia general por alguna falla técnica
persisten independientemente de que se realicen los correspondientes mantenimientos.
Por esto, es necesario desarrollar un aplicativo web que provea la informacion necesaria al
personal de ingenieria biomédica de los hospitales para la identificacion de las principales
fallas de las maquinas de anestesia.

2. OBJETIVOS

2.1. General

Desarrollar un algoritmo para la identificacién de fallas en maquinas de anestesia para darle
soporte al personal de ingenieria biomédica de un hospital de cuarto nivel en Bogota.

2.2. Especificos

2.2.1 Determinar las principales fallas de maquina de anestesia a partir de los manuales
de servicio, hojas de vida de los equipos suministradas por el hospital de alta
complejidad.

2.2.2 Crear un algoritmo que le permita al personal de ingenieria biomédica del hospital
identificar la causa a la falla de la maquina de anestesia.

2.2.3 Implementar una interfaz web de facil uso con toda la informacién acerca de las
fallas comunes de la unidad de anestesia.

3. METODOLOGIA

En el desarrollo de la investigacién se plantea un estudio descriptivo ya que se van a
analizar y clasificar los eventos relacionados con las fallas de maquina de anestesia. Esto
con el fin de observar qué componentes son los que presentan mayores fallas en cada uno
de los subsistemas de la unidad de anestesia.

La metodologia se presenta en tres etapas principales. La primera, es una revision
bibliogréafica de las fallas comunes en los equipos de anestesia en conjunto con adquisicion
de informacién dentro de un hospital de cuarto nivel en la ciudad de Bogota. La segunda,
es el desarrollo de un algoritmo a partir de la informacién recolectada con el fin de facilitarle
al usuario encontrar o identificar la falla en la unidad de anestesia. La ultima etapa consta



del desarrollo de una interfaz web de facil uso con la informacion de interés para el personal
de ingenieria biomédica.

En la primera etapa se realizd una revision bibliografica acerca de las fallas comunes en
maquina de anestesia en el sistema de busqueda CRAI de la Universidad del Rosario, en
conjunto con diferentes bases de datos como lo son PUBMED, Google Scholar, Elsevier,
Springer y IEEE Xplore. Por otra parte, respecto a la busqueda de informacién se utilizé la
ecuacién de busqueda (“Anesthesia” OR “Anesthetic”) AND ((“Equipment” OR “Machine”
OR "Workstation"”) AND (“Maintenance” OR “Hazards” OR “Safety” OR "Failure" OR
"Checking” OR "Fault" OR"Checklist")). Alli se encontraron treinta y siete articulos
relacionados con fallas en la unidad de anestesia, sin embargo, se realizdé una exclusion de
articulos como se puede observar en la Figura 1, respecto a los siguientes parametros:
Fallas debido a un mal uso del usuario, fallas debido a inexperiencia del personal e
incidentes relacionados a un mal suministro de agentes anestésicos, dejando Unicamente
veinte articulos relacionados directamente con la problematica que se quiere analizar.

bases de datos

ELSEIVER (2)
GOOGLE SCOLAR (13)
IEEE xplore (2)
PUBMED (19)
SPRINGER (1)

Identificacion

Resultados Combinados
n=37

Articulos descartados
%ﬁ n=2

Articulos seleccionados
n=35

Proyeccion

Articulos excluidos: (n=15)

Fallas debido a un mal uso por el usuario: 7

Mal funcionamiento por falta de experiencia en el personal de anastesia: 5
Incidentes relacionados con seleccién erronea de agentes anestésicos: 3

Elegibilidad

A J
Articulos incluidos
n=20

Incluidos

Figura 1. Diagrama busqueda bibliogréafica

En cuanto a la adquisiciéon de informacion en el hospital de cuarto nivel, se contactod al
ingeniero biomédico en jefe dentro de la institucién. Se le planted la investigacion acerca
de fallas técnicas en maquina de anestesia y se llegé a un acuerdo de confidencialidad de
datos respecto a los equipos de maquina de anestesia que se querian analizar y sus
correspondientes hojas de vida. Seguido a esto, se dialogd con el personal encargado de
los registros de mantenimiento de los equipos médicos dentro del hospital, el cual permitio
el acceso al inventario del hospital. Se pudo observar que la institucion Unicamente cuenta
con maquinas de anestesia de fabricantes Drager y Datex Omeda.



De primera mano se analizaron las hojas de vida fisicas de los equipos mas antiguos dentro
de la institucion tanto de Datex Ohmeda como de Dréager, extrayendo caracteristicas como:
el fabricante, modelo de la maquina, fecha en la que se realizé el mantenimiento correctivo,
numero de serie, componente que presentaba la falla y los comentarios del personal
encargado. Esta informacion se extrajo en un archivo de Excel en donde cada una de las
columnas es una caracteristica ya antes mencionada, y en donde las filas es cada uno de
los mantenimientos correctivos de las diferentes maquinas de anestesia.

Posteriormente, el personal del hospital facilité el acceso a la base de datos de la institucion
donde se encontraban las hojas de vida digitales de los equipos separadas por fabricantes.
Después, se realizé el respectivo analisis a las maquinas de anestesia de marca Datex
Ohmeda, encontrando referencias como: Avance CS2, Modulo Il plus, Excel 210, Aespire
View, Aestiva. Se analizé cada uno de los mantenimientos correctivos para la extraccion de
informacion al archivo de Excel antes mencionado. Seguido a esto, se realizo la revision de
las hojas de vida de los equipos de marca Drager, donde se encontraron referencias de
maquina de anestesia Fabius y Primus. De la misma manera se extrajo la informacion al
archivo de Excel para realizar el respectivo analisis de las fallas técnicas encontradas.

Por otra parte, para el manejo de los datos recolectados de las fallas técnicas de la maquina
de anestesia, se organizé en un archivo delimitado por comas (CSV) con las siguientes
caracteristicas: Fabricante, modelo del equipo, componentes segun el fabricante y
subsistema en el que se encontro la falla técnica. Asimismo, si el componente presentaba
una falla se marcaba la columna con un uno (1) mientras que si no se encontraba ninguna
falla en ese componente se marcaba con un cero (0) mientras que en el caso del subsistema
se marcaba (1) la falla se encontraba en el Sistema respiratorio, (2) Ventilador mecanico,
(3) Monitoreo de parametros, (4) Sistema eléctrico y (5) Software o suministro de gases,
dependiendo del fabricante como se muestra en la Tabla 1y en la Tabla 2.

Subsistema Maquina de Anestesia Numero asociado
Sistema Respiratorio 1
Ventilador mecanico
Monitoreo de parametros
Sistema eléctrico

v wN

Software

Tabla 1. Numero asociado al subsistema del fabricante Drager
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Datex Ohmeda ‘

Subsistema Maquina de Anestesia Numero asociado
Sistema Respiratorio
Ventilador mecanico
Monitoreo de parametros
Sistema eléctrico

i lwWIN |k

Suministro de Gases

Tabla 2. Numero asociado al subsistema del fabricante Datex Ohmeda

En cuanto al desarrollo del algoritmo para la identificacion de fallas segun el subsistema,
este se desarrollé6 en el ambiente de programaciéon de Python, mediante el método de
inteligencia artificial Random Forest junto con Decision Tree Classifier el cual consiste en
un algoritmo de Machine Learning supervisado el cual genera arboles de decisiones con
diferentes muestras de datos para categorizar variables en una clasificacion determinada.
En este en caso las variables son las fallas de los diferentes componentes y la clasificacion
estara encaminada hacia que subsistema presenta la falla.

En el desarrollo del algoritmo de arboles de decisién para cada uno de los fabricantes, se
grafico la representacion y las ramas segun el modelo predictivo como se puede observar
en la Figura 2,3. Donde se observa el numero de incidentes por cada componente con su
respectiva probabilidad en la incidencia en la falla del correspondiente subsistema. El
comportamiento del arbol de decision esta inclinado hacia un lado debido a que la
naturaleza de los datos es booleana.
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M_Ventila <
gml-osu
vllue-[24 G 4 5]

/ \ ——

gini = 0.64
samples = 5
value = [1, 2,0, 2]
class = Falla 2

Sensor. Flujo <=05 M_eva <= 0.5 \
gini = 0.444 gini = 0.5
samples = 3 samples 4
value = [1 2,0,0] value = [0, 2, 0, 2]
falia 2 class = Falla 2

/ \ M_Conexion <:/() 5

gini = 0.444
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value-[o 2,0,1]
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\

gini = 0.444
samples = 3

Figura 2. Modelo de arbol de decisiones maquina de anestesia Datex Ohmeda.

El arbol de decision del modelo predictivo para el fabricante Datex Ohmeda, muestra en
cada recuadro el componente con el nimero de muestras (Samples), el incidente en que
se encontraba la falla en ese componente (Value) y el subsistema (Class) al que pertenece.
Ademas, se muestran las diferentes ramificaciones segun la asociacion de las fallas en los

diferentes componentes de la maquina de anestesia.

12



gini = 0.64
samples =5
value =[1,2,0, 2]
class = Falla 2

¥

V_MV3 <=05 T_Agua <=0.5 Y
gini = 0.444 gini = 0.5
samples = 3 samples = 4
value = [1, 2, 0, 0] value = [0, 2,0, 2]
class = Falla 2 class Falla 2
v/ N
gini = 0. m
samples = 3
value = [0, 2, 0, 1]
class = Falla 2

V_MV3 <= 0.5
gini = 0.512
samples = 11
value = (7,0, 1, 3]

-Falat

S, OXIgeno <= 0 5
gini = 0.612
samples = 7

value =[3,0, 1, 3]

class = FaIIa 1

gml om

valua iz 1 o 0]
class = Falla 1

Figura 3. Modelo de arbol de decisiones maquina de anestesia Drager.

Del mismo modo para el modelo predictivo de arbol de decisiones para las maquinas de
anestesia de fabricante Drager, se muestran los diferentes recuadros con los componentes,
samples, value y class ademas de las diferentes ramificaciones segun la asociacién de las
fallas en los componentes con su respectivo subsistema.
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4. RESULTADOS

De la investigacioén realizada y teniendo en cuenta la informacion obtenida en la adquisicion
de datos en el hospital de cuarto nivel en la ciudad de Bogota, se realiza un analisis del
archivo de Excel del inventario en donde se encontré que el hospital unicamente contaba
con maquinas de anestesia de los fabricantes Datex Ohmeda y Drager. Por esta razon, se
analiza cada fabricante de manera independiente ya que las maquinas de anestesia difieren
en algunos componentes. Un ejemplo de esto es el fuelle en Datex Ohmeda y el pistén en
Drager los cuales cumplen la misma funcion, pero son componentes diferentes.

De primera mano, se analizaron las veintisiete (27) fallas técnicas de las maquinas de
anestesia Drager. Sin embargo, se encontraron que (26) fallas estaban relacionadas con
las maquinas de la referencia PRIMUS, mientras que solamente un incidente estaba
relacionado con la referencia FABIUS. Ademas, ninguna falla estaba relacionada con las
referencias NARKOMED GS ni ATLAN A350.

Por otra parte, se categorizaron las fallas técnicas por subsistema de la maquina de
anestesia de marca Drager y sus diferentes componentes especializados. En la Tabla 3 se
puede observar el numero de incidencias de falla en cada componente.

Fabricante Dréager

Subsistema Componentes No. de Fallas | Total Subsistema

N

Sensor Flujo

Trampa de Agua

S. Respiracién 12

Modulo ILCA

Sensor Oxigeno

Valvula MV3

Ventilador Piston
ILCA 3

Alarmas

Monitoreo Modulo Capnégrafia

Monitoreo 02

Bateria

Eléctrico
Corrientes Sensor 02

(S IS SN =N Ny N N S NOCN NN N SR N

Software Actualizacién TSB
Total de Fallas 27

Tabla 3. Categorizacion fallas técnicas Drager.

Teniendo en cuenta la informacion de la Tabla 3 se encontré que el 44% de los incidentes
estaban relacionados a componentes del sistema de respiracion de la maquina. Por otro
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lado, el 22% de fallas fueron en componentes de monitoreo de parametros; el 19% eran
relacionados al ventilador mecanico; el 11% estaba asociado con fallas eléctricas y, por
ultimo, el 4% de los incidentes estaba ligado con fallas en el software de la maquina de
anestesia. Esto se puede observar en la Figura 4.

Fallas tecnicas Drager

M S. Respiracion

M Ventilador

= Monitoreo
Electrico

Software

Figura 4. Grafico porcentajes fallas técnicas Drager.

Del mismo modo, se categorizaron las fallas técnicas por subsistema de la maquina de
anestesia de marca Datex Ohmeda y sus diferentes componentes especializados. En la
Tabla 4 se puede observar el nimero de incidencias de falla en cada componente.
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Fabricante Datex Ohmeda

Subsistema Componentes No. de Fallas |Total Subsistema

Canister 5
Sensor Flujo 8
Mandmetro 1
L Vélvula Unidireccional 1

S. Respiracion 26
Sensor Oxigeno 6
APL 1
Valvula Pop off 2
Valvula Flapper 2
Turbina 2

Ventilador Eje rotacion 1 5
Modulo ventilacién 2
Bateria 1
.. Tarjeta de control CPU 1

Eléctrico 4
Teclado 1
Fuente de poder 1

Vaporizadores Valvula vaporizadores 1 1
Acople Guaya 02 1
Manguera Conexion 1

Suministro de Gases Manguera evaglacion 1 5
Valvula Flush 1
Modulo Gases 1
Total de Fallas 41

Tabla 4. Categorizacion fallas técnicas Datex Ohmeda.

A partir de la informacién de la Tabla 4 se encontré que los incidentes técnicos en las
maquinas de anestesia del fabricante Datex Ohmeda en su gran mayoria estaban
relacionados con fallas en el subsistema de respiracion con el 63% de incidencia. Seguido
a esto, los subsistemas tanto del ventilador mecanico como el suministro de gases cuentan
con el 12% de incidencia cada uno. Las fallas relacionadas con el subsistema eléctrico
fueron del 10% y por ultimo, el subsistema con menor incidencia fue el de los vaporizadores
con el 3%, como se puede observar en la Figura 5.
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Fallas tecnicas Datex- Ohmeda

M S. Respiracion

H Ventilador

m Electrico
Vaporizadores

M Suministro de Gases

Figura 5. Grafico porcentajes fallas técnicas Datex Ohmeda.

En cuanto al desarrollo del algoritmo para la identificacién de fallas para las maquinas de
anestesia Drager y Datex Ohmeda, se optd por utilizar los métodos de Machine Learning
Random Forrest y Arbol de decisiones debido a la naturaleza de los datos llegando asi a
cuatro modelos predictivos como se muestra en la Tabla 5.

Métodos Machine Learning Drager Datex Ohmeda
Random Forest Classifier 0,92 0,974
Decision Tree Classifier 0,92 0,974

Tabla 5. Puntaje modelos predictivos Machine Learning

Al entrenar el algoritmo de Random Forest y Decision Tree el modelo con mayor puntaje
para el fabricante Drager fue del 92% para los dos métodos, mientras que para el fabricante
Datex Ohmeda el puntaje de prediccion corresponde al 97,4% para cada uno de los dos
meétodos de Machine Learning. Por lo que en este caso se debe realizar un método para
poner aprueba la precisién del algoritmo.
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5. DISCUSION

En el desarrollo del algoritmo para la identificacion de fallas de maquina de anestesia para
los fabricantes Drager y Datex Ohmeda, se encontré que mediante los métodos de Machine
Learning (Decision Tree y Random Forest) el puntaje obtenido al entrenar el algoritmo en
las bases de datos correspondientes estuvo por encima del 90%. Sin embargo, para poner
aprueba el algoritmo se utiliza la funcion de validacién cruzada en Python en donde este
validara cada uno de los incidentes de fallas técnicas con el algoritmo desarrollado
realizando cada una de las combinaciones, como se observa en la Figura 6,7.

LeaveOneOut()
TRAIN: [ 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 28 21 22 23 24] TEST: [@]
0.0

TRAIN: [ @ 2 3 4 5 6 7 8 9 1@ 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24] TEST: [1]
]
TRAIN: [ @ 1 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24] TEST: [2]
1.6
TRAIN: [ @ 1 2 4 5 6 7 8 9 1@ 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24] TEST: [3]
1.6
TRAIN: [ @ 1 2 3 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24] TEST: [4]
1.0
TRAIN: [ @ 1 2 3 4 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 2@ 21 22 23 24] TEST: [5]
2.9
TRAIN: [ @ 1 2 3 4 5 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24] TEST: [6]
1.0
TRAIN: [ @ 1 2 3 4 5 6 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24] TEST: [7]
1.6
TRAIN: [ @ 1 2 3 4 5 6 7 9 1@ 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24] TEST: [8]
1.9
TRAIN: [ @ 1 2 3 4 5 6 7 810 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24] TEST: [9]
8.9
TRAIN: [ @ 1 2 3 4 5 6 7 8 911 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24] TEST: [10]
1.9

Figura 6. Prueba del algoritmo Random Forest Draeger con once incidentes.

Teniendo en cuenta que las bases de datos cuentan con pocos datos es necesario el uso
de la validacion cruzada en Python donde el algoritmo se entrena con un dato menos y se
realiza la prueba con el dato faltante. En el caso de Drager son (28) incidentes por lo cual
(27) seran para entrenar el algoritmo y (1) para el testeo de este. Sin embargo, para realizar
un mayor numero de pruebas de testeo es necesario desarrollar un ciclo o loop donde se
cambie el dato de testeo. Como se puede observar en la Figura 5, TRAIN son los incidentes
que se utilizaron para el entrenamiento del algoritmo mientras que TEST es el incidente
para realizar la validacion del algoritmo. En la siguiente linea de cédigo se encuentra (1.0)
si es que el algoritmo acert6 la prediccién y si es (0.0) no predijo correctamente. Ahora bien,
con estos datos se saca el promedio de los aciertos para comprobar la precision del
algoritmo en la prediccion de fallas.
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En el caso del fabricante Drager con del método Random Forest se encontré que el
algoritmo posee una precisién en la prediccién del 72% mientras que con Arboles de
decision se obtuvo una precision de 76%. %. Por lo cual el algoritmo desarrollado con el
meétodo de Decision Tree es el mas apropiado para predecir la identificaciéon de fallas en la
maquina de anestesia.

LeaveOneOut()

TRAIN: [ 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 28 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [@]

1.6

TRAIN: [ @ 2 3 4 5 6 7 8 918 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [1]

1.6

TRAIN: [ 8 1 3 4 5 6 7 8 918 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 306 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [2]

0.0

TRAIN: [ 6 1 2 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 26 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [3]

1.8

TRAIN: [ 1 2 3 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [4]

1.0

TRAIN: [ ® 1 2 3 4 6 7 8 918 11 12 13 14 15 16 17 18 19 26 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [5]

9.0

TRAIN: [ 8 1 2 3 4 5 7 8 918 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [6]

1.8

TRAIN: [ @ 1 2 3 4 5 6 8 9 1@ 11 12 13 14 15 16 17 18 19 206 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [7]

1.8

TRAIN: [ @ 1 2 3 4 5 6 7 9 1@ 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [8]

1.0

TRAIN: [ 6 1 2 3 4 5 6 7 810 11 12 13 14 15 16 17 18 19 26 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38] TEST: [9]

9.0

Figura 7. Prueba del algoritmo Random Forest Datex Ohmeda con diez incidentes.

Asimismo, la base de datos del fabricante Datex Ohmeda cuenta con pocos datos por lo
que es necesario el uso de la validacion cruzada en Python donde el algoritmo se entrena
con un dato menos y se realiza la prueba con el dato faltante. En el caso de Datex Ohmeda
son (39) incidentes por lo cual (38) seran para entrenar el algoritmo y (1) para el testeo de
este. Sin embargo, para realizar un mayor nimero de pruebas de testeo es necesario
desarrollar un ciclo o loop donde se cambie el dato de testeo. Como se puede observar en
la Figura 6 al igual que para el fabricante Drager, TRAIN son los incidentes que se utilizaron
para el entrenamiento del algoritmo mientras que TEST es el incidente para realizar la
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validacién del algoritmo. En la siguiente linea de codigo se encuentra (1.0) si es que el
algoritmo acert6 la prediccion y si es (0.0) no predijo correctamente. Ahora bien, con estos
datos se saca el promedio de los aciertos para comprobar la precision del algoritmo en la
prediccion de fallas.

El algoritmo para el fabricante Datex Ohmeda con del método Random Forest muestra una
precision en la prediccion del 74,4% mientras que con Arboles de decision se obtuvo una
precision de 64,1%. Por lo cual el algoritmo desarrollado con el método de Random Forest
es el mas apropiado para predecir la identificacion de fallas en la maquina de anestesia.

6. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Para el trabajo futuro es necesario una mayor adquisicion de datos en otros hospitales de
incidentes técnicos de los diferentes fabricantes de maquinas de anestesia. Esto con el fin
de entrenar los algoritmos de machine Learning y obtener mayor precision en la prediccion
de fallas. Ademas, con una mayor cantidad de datos de diferentes hospitales, es posible
afiadir mas fabricantes de maquinas de anestesia para ayudar al personal de ingenieria
biomédica en la identificacién de incidentes en la unidad de anestesia.

Por otra parte, con el fin de hacer mas dinamica la adquisicion de datos y la prediccién de
fallas en la unidad de anestesia, es necesario el desarrollo del aplicativo web de facil uso,
con las siguientes funcionalidades:

¢ Validacién de usuario para el ingreso a la aplicacion, teniendo en cuenta la base
de datos del personal del hospital.

e Ingresar a la base datos de mantenimientos correctivos del hospital para guardar
los diferentes incidentes cada vez que se reporten.

¢ Formato de encuesta para ingresar los posibles fallos por cada fabricante.

e Modelos de Machine learning automatizados a partir de los datos obtenidos en las
encuestas, con el fin de generar la prediccion de la posible falla.
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7. CONCLUSIONES

Del anterior trabajo se puede concluir que, a partir de la adquisicion de datos del hospital
de cuarto nivel en la ciudad de Bogota, en conjunto con la busqueda bibliografica de las
fallas técnicas en maquina de anestesia; se encontraron las fallas de los componentes mas
comunes en cada subsistema para los dos fabricantes (Drager y Datex Ohmeda). El
subsistema con mayor porcentaje de fallas era el sistema de respiracion, debido a que
posee una mayor manipulacion por parte del personal de la salud.

Por otra parte, mediante métodos de Machine Learning y como resultado del algoritmo de
identificacion de fallas en maquinas de anestesia de marca Drager y Datex Ohmeda, se
realiz6 una comparacién de dos métodos (Random Forest Classifier, Decision Tree
Classifier) para cada uno de los fabricantes. El uso de la validacién cruzada es necesario
para el testeo de cada método. Se encontrd que para la identificacion de fallas en maquinas
de anestesia de marca Drager el método con mayor precision fue el Decision Tree Classifier
con un 76% de certeza. Mientras que para Datex Ohmeda el método con mayor precision
fue Random Forest Classifier con el 74,4% de efectividad.
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ANEXOS

Apartado para los anexos del trabajo realizado. Maximo 10 hojas. Se consideran anexos:
Caddigos de programacion, tablas, formatos, instrumentos, guias, etc.

(En esta seccion se pueden alojar los datos relacionados con alguna de las partes del

contenido del trabajo, que no vale la pena ocupar en el cuerpo del documento, sino en un
apartado diferente con el fin de que el lector pueda comprender un tema especial tratado)
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