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INFORMACION GENERAL

El seguimiento de los signos vitales constituye una herramienta esencial tanto en la
prevencion como en el tratamiento de diversas enfermedades, al posibilitar la deteccidn temprana
de cambios en la salud de los pacientes. En la historia estos sistemas se han restringido en recintos
hospitalarios, lo que complica la monitorizacién continua de pacientes con enfermedades crénicas o
en condiciones de riesgo segun lo mencionado por (Shaik, y otros, 2023). Ahora se tiene como
prioridad el desarrollo de las tecnologias que faciliten la calidad de vida como es la introduccién del
Internet de las Cosas (loT), lo que da lugar al desarrollo dispositivos capaces de recopilar y transmitir
datos en tiempo real, aumentando asi la accesibilidad y la efectividad de realizar monitoreo a

distancia.

Un reto importante en el monitoreo de los signos vitales es el analisis de grandes paquetes
de entrada de informacion para identificar de forma automatica patrones anémalos. En este sentido,
utilizar la Inteligencia Artificial y técnicas de aprendizaje automatico se convierte en una estrategia
clave para optimizar la deteccidn de irregularidades, disminuyendo los falsos positivos y aumentando
la precision en las decisiones de un diagndstico o tratamiento. Las plataformas como Firebase
ofrecen una infraestructura segura y escalable para almacenar datos o informacién, que
posteriormente se puede analizar, facilitando el acceso a estos datos a los profesionales de salud y

permitiendo la implementacién de sistemas de alerta automaticos.

El estudio desarrollado en este trabajo tiene como finalidad desarrollar un sistema de
visualizacion de signos vitales, que utilice la combinacién de IoT e IA, utilizando una tarjeta Argon de
Particle y Firebase para almacenar datos en tiempo real y con la ayuda de una RN identificar
patrones andmalos. Se espera que este sistema potencie la eficiencia del seguimiento remoto de
pacientes y ofrezca una solucién tecnoldgica innovadora para el ambito médico. La integracién de
loT, IA y almacenamiento en la nube representa una estrategia prometedora para la modernizacién

del monitoreo de salud, facilitando intervenciones clinicas mas rapidas y precisas(SEMERGEN), 2021).

Contextualizacion del tema

Se conoce que actualmente, el monitoreo continuo de signos vitales puede ser de tiempo
real es una forma muy acertada para la crucial atencidn oportuna de personas en condiciones
vulnerables. Al utilizar el monitoreo especialmente en pacientes que han sufrido accidentes de
transito, laborales u otros, que presentan un alto riesgo de deterioro repentino de su salud, asi como
en personas que padecen de hipertension, hipotension, hipoxia o fiebre por largos periodos, donde

cualquier alteracidn de los signos puede dar como resultado una emergencia que no se pueda
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detectar a tiempo lo que agravaria la situacidn del paciente. En zonas rurales o entornos de dificil
acceso a una casa de salud donde ocurre la emergencia, la posibilidad de monitorear remotamente
el estado de una persona puede significar la diferencia entre la vida y la muerte al no tener una

atencién médica oportuna.

Los equipos tradicionales usados para el monitoreo de un paciente suelen depender de
instrumentos especializados instalados en hospitales, lo cual restringe que sean llevados a lugares
fuera del hospital, y se sabe que para operarlos se requiere de personal capacitado, lo cual
representa gasto para el sistema de salud. Por lo que en la actualidad se toma como una opcién el
desarrollo de proyectos de bajo coste que permitan monitorear remotamente a un paciente. Sin
embargo, uno de los desafios es que se pueda tener un diagndstico acertado o la deteccion
temprana de patrones andmalos que pueden afectar a la salud, evitando los falsos positivos que

puedan alarmar innecesariamente a los usuarios o médicos.

En el contexto sobre la integracién de loT con tecnologias que tenga IA permite el desarrollo
de sistemas autdnomos capaces de analizar y almacenar grandes cantidades de datos o informacién
ya sea biomédica o de otra indole en tiempo real. Por lo que el presente proyecto propone un
sistema basado en una tarjeta Argon Particle para lograr la adquisicién continua de datos como es la
frecuencia cardiaca, saturacion del oxigeno en la sangre y temperatura del cuerpo, los cuales son
transmitidos a través de la nube por medio de loT. A su vez, se analiza los mismos datos por una red
neuronal entrenada basada en la red Keras para detectar automaticamente alguna anomalia en el

paciente lo que ayuda a actuar de manera oportuna.

Por lo que la implementacién de un prototipo de tales caracteristicas resulta especialmente
util cuando se requiera el monitoreo de pacientes hipertensos o hipertensos, seguimiento de adultos
mayores con enfermedades relacionadas o para personas que hayan sufrido un accidente. Para
asegurar su funcionalidad, el sistema también considera aspectos criticos como la latencia de
transmision de informacion, el procesamiento y la seguridad de los datos de cada paciente. De esta
forma, se plantea una solucién escalable, segura y efectiva, alineada con las necesidades tanto del
paciente y de los galenos, acorde a lo que menciona la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) y
ademas lo que estd establecido en el Ministerio de Salud Publica del Ecuador cuando se desarrolla

este tipo de proyectos.

Problema de investigacion

En la actualidad los equipos de monitoreo de variables de cualquier indole, aun persisten

desafios significativos como en la fiabilidad, precisidn y tiempo de muestreo lo que suele ser una

13



desventaja frente a los sistemas convencionales, en cambio estos suelen requerir intervencién
humana constante y no siempre estan disefiados para procesar datos instantdaneamente. Y son muy
pocos o casi nada los equipos que integran inteligencia artificial lo que limita su capacidad para
identificar patrones andmalos de manera inmediata y precisa. Esta situacién puede derivar en
diagnésticos tardios o imprecisos, afectando la salud del paciente y aumentando el riesgo de alguna
complicacidn que pueda provocar una condicidn critica. Por lo tanto, surge la necesidad de investigar
y construir un sistema que permita la recoleccién y analisis de sefiales biomédicas mediante
tecnologias loT e IA, optimizando la deteccidn de anomalias sin comprometer la fiabilidad de la

informacion.

El presente estudio aborda esta problematica para plantear el desarrollo de un prototipo
basado en una tarjeta Argon de Particle para la comunicacidn con Firebase y el uso de modelos de 1A
para la identificacién de anomalias en la salud de las personas. Se investiga como la implementacion
de algoritmos de aprendizaje, puede mejorar la precisién de los diagndsticos y reducir la incidencia
en agravar la salud de una persona, garantizando una respuesta mas eficiente ante posibles
emergencias médicas. Asimismo, se exploraran estrategias para optimizar la transmision,
almacenamiento y procesamiento de los datos, asegurando la escalabilidad y seguridad del sistema.
A partir de este enfoque, se espera contribuir al desarrollo de proyectos que sean innovadores para

la atencion médica remota y la prevencién de complicaciones en pacientes vulnerables.

Objetivo

Objetivo General

Desarrollar un sistema ambulatorio de deteccién de anomalias de signos vitales mediante loT

y red neuronal.

Objetivos especificos

e Definir los requerimientos técnicos y funcionales del sistema de monitoreo de signos vitales,
incluyendo los pardmetros fisiolégicos a medir, las tecnologias loT a utilizar y los criterios
clinicos de deteccion de anomalias.

e Disefiar un sistema loT funcional, basado en la tarjeta Argon Particle y sensores biomédicos
adecuados, que permita la captura y transmision continua de datos de frecuencia cardiaca,

temperatura corporal y saturacidn de oxigeno.
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e Desarrollar un algoritmo para entrenar la red neuronal Keras de TensorFlow, para la
deteccién de anomalias en la salud de pacientes relacionados con los signos vitales mediante
aprendizaje automatico.

e Integrar la red neuronal entrenada con el entorno de visualizacién en Visual Studio Code,
utilizando p5.js para representar graficamente los resultados en tiempo real y mostrar alertas
automatizadas ante desviaciones clinicas.

e \Validar el funcionamiento del prototipo mediante pruebas de simulacién y casos clinicos
controlados, evaluando su precisidn en la deteccién de anomalias, latencia de transmision y

fiabilidad operativa en entornos de monitoreo remoto

Vinculacidn con la sociedad y beneficiarios directos

El presente proyecto establece un vinculo directo con la sociedad mediante la
implementacién de un sistema de monitoreo remoto de signos vitales en el Centro de Salud de San
Buenaventura, con el propdsito de optimizar el seguimiento clinico de pacientes en riesgo y mejorar
la capacidad de respuesta del personal médico ante eventos criticos. Este sistema, basado en
tecnologias loT, inteligencia artificial y visualizacion en tiempo real, representa una solucién

tecnoldgica avanzada, pero de bajo costo, adaptable a las necesidades reales del entorno local.

San Silvestre es una parroquia del barrio San Buenaventura de la ciudad de Latacunga que
cuenta con una poblacion estimada de entre 2000 y 3.000 habitantes ya que es una zona rural,
guienes acceden a servicios médicos de primer nivel a través del centro de salud de la zona
considerado como tipo C. Se estima que al menos 150 a 200 pacientes mensuales presentan
condiciones clinicas que requieren monitoreo continuo o periddico de alguna sefal del cuerpo, tales
como hipertensién arterial, enfermedades respiratorias, entre otras. Por lo que estas personas
podrian ser los beneficiarios directos del sistema, ya que podran ser monitoreadas de forma mas
precisa, automatizada y oportuna, incluso fuera del subcentro de salud, pero solo se tomé como
prueba clinica controlada ya que el prototipo debe ser evaluado por MSP para que pueda ser
utilizado de manera formal. Entre los beneficiarios indirectos, se incluyen familiares de los pacientes

monitoreados, personal administrativo del centro de salud y otros usuarios eventuales del sistema.
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CAPITULO I: DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1 Contextualizacidn general del estado del arte

En los ultimos afios, el monitoreo de signos vitales en tiempo real ha experimentado una
evolucion significativa gracias al desarrollo e integracion de las tecnologias emergentes como es el
loT, el almacenamiento en la nube y la IA. Estas tecnologias han permitido disefiar sistemas capaces
de recopilar, transmitir y analizar datos fisiolégicos con alta precision y de forma continua, generando
asi herramientas que fortalecen el diagndstico temprano y la respuesta médica inmediata. Entre los
pardmetros mas monitoreados se encuentran la frecuencia cardiaca, la saturacidn del oxigeno en
sangre de una persona y la temperatura del cuerpo, cuya alteracion puede reflejar condiciones
meédicas criticas. Diversos estudios desde 2019 han abordado la eficacia de estos sistemas,

destacando su aplicacion en entornos clinicos, domiciliarios y rurales.

Las tecnologias loT aplicadas a la medicina son varias entre las cuales se destacan los
sensores biométricos integrados en microcontroladores y tarjetas controladoras las que permiten la
recoleccion de datos biomédicos como lo menciona Andrade (2024) en su trabajo, se evaluaron
plataformas basadas en microcontroladores con conexién a Wifi y Bluetooth, principalmente para
tarjetas ESP32 y Arduino con mddulos de comunicacién inalambrica, a las cuales se acoplaron
sensores 6pticos para medir frecuencia cardiaca y oxigenacién de la sangre, asi como sensores de
temperatura infrarrojos y de contacto. Estos dispositivos fueron evaluados por el autor en un
entorno clinico controlado con un grupo reducido de voluntarios, donde los datos recopilados se
enviaron a Firebase y ThingsBoard, lo que permitié analizar la informacién en tiempo real. (Andrade,

2024).

Por su parte, Chen et al. (2024), en un estudio publicado por la revista Nature, desarrollé una
arquitectura inaldmbrica que permitié monitorear simultdneamente temperatura, pulso y presion
arterial de una persona, demostrando que el uso de dispositivos con tecnologia loT facilita la
vigilancia no invasiva y constante en cualquier lugar, reduciendo la carga de trabajo hospitalaria lo
gue mejoraria la oferta de equipos. El estudio que realiza tiene un enfoque orientado a poblaciones
vulnerables y de tercera edad. Debido a que el dispositivo tiene conexidn wi fi hace posible que se
pueda utilizarlo en cualquier lugar con acceso a la red, ademas que el trafico de datos es instantaneo,
también se menciona que los resultados obtenidos tienen una correlacién superior del 95% de los

valores registrados con otro equipo lo que evidenci6 la fiabilidad de los datos obtenidos.
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Desde el punto de vista de la precision de los datos Efendi (2025), en su trabajo propone un
sistema de monitoreo remoto especificamente para adultos mayores basado en la plataforma
Firebase y algoritmos XGBoost, La validacion del sistema se realizdé en un grupo piloto conformado
por adultos mayores con condiciones de diagndstico reservado, donde los resultados demostraron
una precision del 97,3 % en la clasificacidn y deteccidn de eventos anémalos, ademads de una
reduccién significativa de falsos positivos en comparacién con otros algoritmos de aprendizaje
automatico. Estas métricas evidencian que la combinaciéon de las herramientas es robusta para la

vigilancia continua de este grupo poblacional.

El analisis de datos con inteligencia artificial es abordado por Rosca et al. (2025) el cual
propone un modelo hibrido compuesto por redes neuronales de memoria a corto y largo plazo con
modelos convolucionales, este proyecto analiza los registros de signos vitales reales de personas
hospitalizadas, se logré detectar anomalias con una precisién superior al 97 % y redujo en un 20 % las
readmisiones hospitalarias por eventos prevenibles por la red neuronal desarrollada en este trabajo,
por lo que el uso de modelos de machine learning mejora sustancialmente la capacidad predictiva de
los sistemas de monitoreo remoto, al identificar patrones no evidentes para el ojo humano, por lo

gue mejora la atencion médica preventiva (Rosca, 2025).

La visualizacidn y presentacién de resultados de un proyecto de adquisicidon de sefiales como
lo menciona, Ghadi (2025) destaca el papel de herramientas como p5.js en el disefio de interfaces
interactivas y visuales que permiten al personal médico y a los pacientes interpretar los datos con
mayor facilidad. Este enfoque ha sido replicado en varios proyectos de salud publica y ciudades
inteligentes, donde la interfaz juega un papel fundamental en la comprensién de alertas generadas

por modelos automatizados. (Ghadi, 2025)

Por otra parte, aunque no existen estudios que mencione directamente el uso de la tarjeta
Argon Particle, la literatura académica respalda la eleccién de microcontroladores con conectividad
Wi-Fi, bajo consumo energético y capacidad de transmision en tiempo real como componentes clave
en soluciones de monitoreo biomédico. Bapayya Naidu Kommula (2019) argumenta que la eficiencia
de estos dispositivos depende de la calidad de los sensores utilizados, la estabilidad de lared y la

estructura de la base de datos que respalda el sistema.

En conjunto, la revisién de estos antecedentes evidencia que monitoreo de sefales
biomédicas mediante 10T y el andlisis con machine learning, ha alcanzado un alto impacto en la
medicina, por lo que se tiene que seguir en la innovacién en entornos de atenciéon preventiva al

paciente dentro o fuera de la casa de salud. El proyecto se inscribe en esta tendencia, al combinar la
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tarjeta Argon Particle, Firebase Realtime Database para la adquisicidn de sefiales y luego analizarlos
en modelos neuronales entrenados en Google Colab y visualizacidn en p5.js, con el propdsito de
ofrecer una solucidn integral para realizar el monitoreo remoto de pacientes. Con ello, se contribuye
a cerrar la brecha tecnoldgica en salud, mejorar la deteccidon temprana de anomalias clinicas y

mejorar o verificar la toma de decisiones médicas basadas en las muestras.

1.2 Proceso investigativo metodolégico

El presente proyecto estudia la necesidad de desarrollar algun sistema de monitoreo y
prediccién de signos mediante la integracion de tecnologias loT e inteligencia artificial. El objetivo
principal es combinar sensores biomédicos, almacenamiento en la nube y modelos de aprendizaje
gue sea automatico para optimizar la deteccién automatica de anomalias de los parametros
fisiolégicos criticos. La metodologia se estructuré en diversas etapas que abarcan desde la revisién
tedrica hasta la validacién experimental del sistema, empleando enfoques metodoldgicos especificos

para cada fase.

La investigacion previa al desarrollo del proyecto, se la hace con el fin de establecer las bases
tedricas del proyecto y de cada una de sus etapas. Se analizaron trabajos previos relacionados con el
monitoreo de sefiales biomédicas mediante dispositivos |oT y andlisis de los mismos con alguna red
neuronal, ademas de almacenar en la nube u otras plataformas como Firebase, amazon, etc. Esta
indagacidn bibliografica incluyé articulos cientificos, tesis académicas y documentacién técnica
relacionada con el tema, lo que permitio definir los requerimientos funcionales y tecnolégicos del

sistema, asi como justificar su viabilidad del proyecto.

La implementacién de la red neuronal en este proyecto se hace para el andlisis de datos
biomédicos adquiridos por la tarjeta, previo a esto se la entrend con una base de datos de Kaggle,
gue incluye registros de frecuencia cardiaca, saturacién de oxigeno en la sangre y la temperatura
corporal. Para entrenar la red se debe tener en cuenta el modelo matematico adecuado para este
proyecto ademas los datos deben ser filtrados, normalizados para que la red tenga informacion clara
y precisa. El analisis de los datos permitid garantizar la consistencia y fiabilidad del entrenamiento

orientado a cumplir el objetivo del proyecto.

En la etapa de desarrollo e implementacidn del proyecto, se procedioé con la integracidn de
sensores biomédicos a la tarjeta Argon Particle, la cual se encarga de capturar los datos
inmediatamente y transmitirlos a Firebase a una base RD para su almacenamiento en la nube en un
archivo json. Esta etapa se desarrolld bajo un enfoque de investigacidon experimental, ya que se fue

depurando el cédigo hasta tenerlo con el minimo de error con el propdsito de optimizar la precisién
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y estabilidad de la transmision y recoleccidn de la informacidn. Paralelamente se aplica una solucidn
funcional orientada a resolver una necesidad concreta del sector salud como es el monitoreo
remoto. En el entrenamiento de la red neuronal Keras, se utilizé Colab junto con las bibliotecas de
Tensor Flow, dado que se evaluaron multiples arquitecturas de red y se ajustaron diversos
pardmetros para maximizar la precisién y eficacia del modelo en la deteccién de anomalias. A su vez,
se aplicd pruebas en el modelo fue entrenado para validar los distintos escenarios y verificar su

desempeno sobre los datos fisioldgicos analizados.

La validacién del sistema se realizé mediante pruebas con voluntarios en condiciones
controladas, los datos recopilados en tiempo real se compararon con las predicciones del modelo
entrenado, evaluando su efectividad a través de métricas y tablas que indican los riesgos en la
alteracién de las variables adquiridas. En esta fase metodoldgica se enmarca dentro de una
investigacion experimental ya que no se cuenta con los permisos suficientes para realizarlos en casas
de salud, pero si con condiciones de control. Adicionalmente, se mantuvo una légica experimental al

ajustar parametros del modelo segun los resultados obtenidos en cada iteracion.

Los resultados obtenidos a lo largo de esta investigacidn ofrecen una solucion eficiente y
realista para el monitoreo continuo de sefiales biomédicas por lo que esto ayuda a la salud tanto en
entornos clinicos como domiciliarios. Para finalizar se documenta detalladamente el funcionamiento
del prototipo, sus beneficios potenciales y su utilidad en el contexto de la medicina digital. Asimismo,
mantiene un enfoque sobre cdmo se puede mejorar los diagndsticos y prever futuras enfermedades
0 emergencias, al tener como propdsito la soluciéon de un problema real mediante el uso de

tecnologias emergentes el proyecto se encuentra en los estdndares de investigacion.
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CAPITULO II: PROPUESTA

2.1 Fundamentos tedricos aplicados

2.1.1 Monitoreo de sefiales biomédicas

Los signos vitales representan parametros esenciales que permiten evaluar el estado
fisiologico de érganos clave como el cerebro, el corazén y los pulmones. Entre estos se incluyen la
temperatura corporal, la frecuencia cardiaca, la respiracion y la presion arterial. La medicién
adecuada de estos factores resulta crucial para identificar alteraciones en el organismo, facilitando
un diagndstico agil y preciso sobre la salud del individuo. Cambios en estos valores pueden ser
sefiales de condiciones médicas como infecciones, problemas cardiovasculares o deshidratacién, lo

gue requiere atencion oportuna. (Villegas Gonzalez, Villegas Arenas, & Villegas Gonzalez, 2012)

El analisis correcto de los signos vitales es fundamental dentro del ambito clinico, ya que
ayuda a tomar decisiones en el diagndstico y en el tratamiento del paciente. Por ejemplo, un
aumento en la temperatura puede sugerir un caso de infeccién o inflamacidn, mientras que
variaciones en la presion arterial podrian reflejar alteraciones en el estado del paciente como el
estrés, u otras afecciones. Del mismo modo, la saturacién del oxigeno en la sangre es clave para
detectar el estado circulatorio y pulmonar del paciente. Por este motivo, la evaluacién continua de
estos signos se considera una herramienta indispensable para garantizar una atencion médica eficaz

y de calidad en pacientes que hayan sufrido un accidente o tengan una enfermedad. (Rubio, 2011)

En los ultimos anos, la tecnologia de monitorizacion de signos vitales ha experimentado
avances significativos. La integracidn de herramientas con |IA y la conectividad inaldmbrica ha
permitido el desarrollo de dispositivos portatiles y sistemas de telemetria médica que facilitan el
seguimiento continuo y remoto. Por ejemplo, los anillos inteligentes de Oura pueden monitorear
parametros como es la frecuencia cardiaca y la temperatura de la piel, alertando a los usuarios sobre
alguna posible anomalia antes de que se presenten sintomas evidentes. (Merino, 2024) Ademas, la
incorporacion de sensores avanzados en dispositivos cotidianos, como relojes inteligentes, permite la
medicion no invasiva de niveles de glucosa en la sangre, lo que representa un avance significativo

para personas con diabetes. (HuffPost, 2025)

2.1.2 Sensores biomédicos

El desarrollo de sensores biomédicos integrados en sistemas de Internet de las Cosas (loT) ha

permitido avances significativos en la monitorizacién de la salud en la figura 1 se observa como estos
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dispositivos recopilan informaciéon en tiempo real sobre diferentes pardmetros fisiolégicos y la
transmiten a plataformas digitales para su analisis que es su arquitectura general. Gracias a la
conectividad inaldmbrica, los datos pueden ser procesados de manera eficiente, lo que facilita
diagndsticos mas precisos y permite ajustar los tratamientos de forma personalizada. La evolucion de
estas tecnologias ha dado lugar a sensores mas pequefios, con menor consumo energético y con
capacidad de adhesidn a la piel o de implantacidn en el organismo, mejorando la comodidad del

paciente y optimizando la precisién en la recoleccién de datos (Baibhab Chatterjee, 2023).

Figura 1

Arquitectura general de un sensor utilizado en sistemas loT

Arquitectura General

&—

IClentel

{Paciente) (servidor)

Nota: Tomada de Smith Colas 2022.

A pesar de sus multiples beneficios, el uso de sensores biomédicos con loT enfrenta desafios
importantes. La seguridad de los datos es un aspecto critico para la casa de salud y el paciente, ya
gue la informacion médica es altamente sensible. Ademas, los dispositivos de distintos fabricantes
compiten con mejorar sus prestaciones, asi como el ahorro del consumo de energia para garantizar
un monitoreo continuo sin interrupciones y menor consumo energético. Al utilizar la IA en el andlisis
de datos han mejorado la capacidad predictiva de estos sistemas, permitiendo detectar anomalias
antes de que se presenten sintomas evidentes. No obstante, es fundamental continuar desarrollando

estrategias que aseguren su implementacién segura (Baibhab Chatterjee, 2023).

2.1.3 Sensor max30102

Los sensores se encargan de captar los datos del paciente, dichas sefiales eléctricas son
transformadas a informacidn por la tarjeta que se utiliza para recopilar las sefiales en tiempo real de
todas las variaciones del sensor. Este dispositivo se utiliza fundamentalmente en aplicaciones de
monitoreo, ya que permiten medir la saturacién del oxigeno en la sangre y las pulsaciones por
minuto las cuales son fundamentales para conocer el estado de salud o riesgo de enfermedad que

pueda tener una persona en tiempo real. Su funcionamiento se basa en:
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e La fotopletismografia permite la lectura de la actividad sanguinea en el dedo para
poder tomar las sefiales eléctricas.

e Su fuente de alimentacidn es 3.3 Vdc

® Escapaz de medir Bpm y SpO2 para lo cual se necesita una libreria.

e Tiene comunicacidn SCL vy Serial.

la conversion de una magnitud fisica en una sefial eléctrica, la cual puede ser procesada por
la tarjeta electrdénica Argdn de Particle que funciona como controlador y realiza la adquisicidn de las
magnitudes de este sensor, como se sabe se debe utilizar una libreria que permita la lectura las

cuales pueden ser las mismas de Arduino.

Figura 2
Sensor Max 30102

Nota: Tomada de Last Minute Engineers (2025).

El sensor MAX 30102 en la figura 2, mide el pulso y la saturacién del oxigeno en la sangre a
través de la fotopletismografia, por lo que se necesita una libreria cargada en la tarjeta que vaya
adquirir la sefial de este dispositivo para tener alta precisién en los datos, pero también depende del

fabricante como se sabe en el mercado existen sensores mucho mas precisos, pero mas costosos.

2.1.4 Frecuencia cardiaca del ser humano

Al hablar sobre la frecuencia cardiaca de un individuo se hace referencia al nimero que el
corazén late por un minuto, cominmente conocida como pulsaciones por minuto. Este parametro
fisiolégico es fundamental en la evaluacién del estado funcional del sistema cardiovascular, ya que
refleja la actividad que realiza el corazén al bombear sangre y oxigenar los tejidos de todo cuerpo de
una persona. En condiciones normales, una frecuencia cardiaca en estado de reposo oscila entre 60
hasta los 100 BPM en adultos sanos, aunque puede variar dependiendo de factores como la edad, el
sexo, el nivel de condicion fisica, el estado emocional y la presencia de patologias subyacentes como

se observa en la tabla 1.
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Tabla 1

Valores normales de frecuencia cardiaca en reposo por grupo etario

Grupo de edad Rango de BPM en reposo
Recién nacidos 0 a 1 mes 70 hasta los 190
Lactantes (1 a 11 meses) 80 hasta los 160
Nifios pequefios (1 a 2 afios) 80 hasta los 130
Preescolares (3 a 4 afios) 80 hasta los 120
Escolares (5 a 6 afios) 75 hasta los 115
Nifios mayores (7 a 9 afios) 70 hasta los 110
Adolescentes y adultos 60 hasta los 100

Es fundamental tener en cuenta que estos valores pueden variar segun el individuo y su
condicion fisica. Por lo tanto, cualquier desviacién significativa de estos rangos debe ser evaluada por

un profesional de la salud. (Schulman, 2021).

Diversos factores pueden influir en la frecuencia cardiaca. El ejercicio fisico incrementa
temporalmente las pulsaciones debido a la mayor demanda de oxigeno por los musculos. El estrés y
las emociones intensas también pueden elevar la frecuencia cardiaca como respuesta del cuerpo a
situaciones de tension, (Doctor Julio Maset, 2020). Mantener una frecuencia cardiaca dentro de los
rangos normales es crucial para la salud cardiovascular, frecuencias elevadas o disminuidas pueden
indicar problemas cardiacos subyacentes. La deteccidon temprana de estas anomalias permite
intervenciones oportunas, reduciendo el riesgo de complicaciones. Por ello, es recomendable
monitorear regularmente la frecuencia cardiaca y consultar a un doctor ante cualquier irregularidad.

(Valle, 2024).

2.1.5 Saturacion de oxigeno en sangre (SpO,)

El Sp02 o saturacion mide el porcentaje de la hemoglobina arterial saturada con el oxigeno
en la sangre, reflejando la eficiencia del transporte del mismo desde los pulmones hacia todo el
cuerpo humano. Por lo que mantener niveles adecuados de oxigenacién es esencial para el
funcionamiento éptimo de drganos y tejidos, ya que el oxigeno es fundamental en los procesos
metabdlicos del cuerpo, ademas en la produccion de la energia celular de cada persona por que los

valores de la saturacién se encuentran clasificados en la tabla 2:
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Tabla 2

Valores normales y umbrales criticos de SpO2:

Estado de salud Saturacion de oxigeno (SpO.)
Normal 95% hasta los 100%
Hipoxemia leve 90% hasta los 94%

Hipoxemia moderada 80% hasta los 89%

Hipoxemia severa Menos de 80%

En personas con enfermedades pulmonares crénicas, como la EPOC suelen tener valores de

saturacion entre 88% y 92% pueden considerarse aceptables segun (Jill Seladi-Schulman, 2021).

2.1.6 Enfermedades relacionadas al BPM y Sp0O2

Hipoxia. Es el estado en el cual el organismo, o una regién especifica de este, no recibe una
cantidad adecuada de oxigeno para mantener sus funciones. Esta deficiencia puede afectar distintos
drganos y tejidos, generando sintomas como la dificultad en la respiracién, mareos, confusién en
casos mas severos, pérdida de conciencia. La hipoxia puede ser provocada por diversas condiciones,
como enfermedades pulmonares, altitudes elevadas o problemas circulatorios que impiden una
correcta oxigenacioén de la sangre. Dependiendo de su gravedad y duracidn, puede derivar en dafios

irreversibles si no se trata a tiempo (bupasalud, s.f.).

Enfermedad Epoc, Una de las enfermedades es la enfermedad pulmonar obstructiva crénica,
el cual es un trastorno respiratorio que se caracteriza por la obstruccién que es persistente del flujo
de aire, lo cual hace que se dificulte la respiracién y se reduce drasticamente la cantidad de oxigeno
presente en la sangre. Esta condicidn suele desarrollarse debido a la exposicidon extendida de alguna
sustancia irritante, el humo de cigarrillo o algiin contaminante ambiental. Los principales sintomas
gue incluyen son tos crénica, produccidn excesiva de mucosidad, disnea y fatiga. Si la enfermedad
avanza, los episodios de exacerbacién pueden aumentar, incrementando el riesgo de insuficiencia

respiratoria y el deterioro en la calidad de vida de las personas (Robert A. Wise, 2024).

2.1.7 Sensor de temperatura

El sensor DS18B20 es un termdmetro digital de precision que opera mediante contacto
directo con la piel, ideal para aplicaciones biomédicas donde se requiere monitorear la temperatura

corporal de forma continua y precisa. Este sensor es un encapsulado de acero inoxidable en la
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figura 2, lo cual permite estar en contacto directo con la piel y otras superficies ademds de ambientes
humedos sin deterioro o alteraciones de la sefial, lo que lo hace apto para sistemas de monitoreo

clinico o domiciliario.
A nivel técnico, el DS18B20 proporciona:

® Lecturas de temperatura con una precisiéon de 0.5 °C en el rango de -10 °C a +85 °C.
® Rango de operacion mas amplio de -55 °C hasta +125 °C.
e Utiliza el protocolo de comunicacidn digital 1-Wire, lo que permite su conexién con

microcontroladores mediante un solo pin de datos (tautvidas, 2015).

Figura 3

Sensor de temperatura

Nota: Tomada de tautvidas (2015).

El DS18B20 se conecta directamente a cualquier tarjeta sin necesidad de un circuito para
normalizar la sefial. Esta integracidn facilita la lectura, transmisidn y almacenamiento de la
temperatura. Debido a su bajo consumo energético es muy adecuado para proyectos portatiles y la
facilidad de programacion en entornos como Arduino y otras plataformas ya que es compatible con
librerias estandar en Python o C, el DS18B20 se posiciona como una herramienta efectiva para la
creacion de dispositivos biomédicos portatiles, especialmente en entornos con recursos limitados y

de bajo coste.
2.1.8 Temperatura corporal

La temperatura corporal es un indicador clave del estado del organismo, reflejando el
equilibrio entre la produccién y la pérdida de calor del cuerpo. Este equilibrio es mantenido por la
termorregulacién del organismo el cual es un proceso homeostatico que permite al cuerpo adaptarse
a variaciones térmicas internas y externas, asegurando un entorno éptimo para las funciones
metabdlicas. El hipotdlamo actia como el centro regulador principal ya que recibe las sefiales de los

termorreceptores distribuidos en la piel y en drganos internos, por lo que para regular la
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temperatura activa respuestas como la sudoracion o el escalofrio para mantener la temperatura
normal del cuerpo. El rango normal depende de la edad y actividad por lo que el promedio aceptable
es de 37°C; sin embargo, estudios recientes indican que este valor puede variar entre 36.1°Cy 37.2°C

en adultos (DrTango, 2023).

La temperatura de un recién nacido puede oscilar entre 36.1°Cy 37.7°C generalmente,
mientras que, en adultos mayores puede ser ligeramente mas baja debido a la edad. Ademas, la
temperatura corporal suele ser mas baja en las horas matutinas y alcanzar su pico en la tarde o

noche al momento de dormir puede disminuir (Fidel Ramén-Romero, 2014).

2.1.8.1 Enfermedades relacionadas con la temperatura

La fiebre se puede entender como el aumento de la temperatura del cuerpo por encima de
los valores estandares en la medicina, por lo general superando los 38°C cuando se mide oralmente
en adultos. (Healthwise, 2024). Este incremento térmico es una respuesta del sistema inmunoldgico
ante infecciones, ya que muchos patdgenos tienen una tolerancia limitada a temperaturas
elevadas. No obstante, temperaturas superiores a 39.4°C pueden ser motivo de preocupaciény
requieren atencidn médica de emergencia. A continuacion, en la tabla 3 se resume los rangos

normales de temperatura corporal segun diferentes grupos etarios:

Tabla 3

Valores normales y umbrales criticos de Sp0O2

Grupo de edad Rango de temperatura corporal (°C)

Recién nacidos 36.1-37.7
Lactantes 36.1-37.7
Nifios (2-8 afios) 36.1-37.7
Adultos 36.1-37.2

Adultos mayores 35.8-36.9

Estos valores pueden variar segun el individuo y el método de medicidn utilizado ya sea por

contacto directo o por infrarrojo. (Tango, 2025)

Es fundamental considerar que la temperatura corporal puede fluctuar debido a diversos

factores, y una desviacién ocasional no siempre indica una condicién patolégica. Los cambios
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continuos pueden ser sintoma de otras enfermedades por lo que deben ser revisados por un doctor

para un diagndstico adecuado.
2.1.9 Anomalias del ser humano

El monitoreo de los signos es esencial para evaluar la condicién de la salud de un individuo ya
gue pueden indicar parametros que influyen en la salud del cuerpo humano como, por ejemplo, una
elevacion en la temperatura del cuerpo puede aumentar la frecuencia cardiaca, mientras la
disminucidn de la presion arterial puede ser que se induzca un incremento en la frecuencia del
pulso. Estas relaciones permiten a los galenos poder identificar desequilibrios fisioldgicos y

responder de manera oportuna (Lopez-Orozco, 2012).
Algunas anomalias mas comunes que presente el ser humano pueden ser las siguientes:

e Latemperatura elevada suele ser provocada por una infeccién.

e Elaumento de la presién puede dar por estrés, preocupacion o alguna alteracion del
organismo.

e Latemperatura baja puede indicar escalofrios por alguna enfermedad o hipotermia.

® Baja saturacién del oxigeno en la sangre indica algun problema cardiovascular o pulmonar

(theguardian, 2024).
2.1.10 Tarjeta Argon particle

El Argon de Particle actia como el nucleo central del sistema automatizado propuesto. Esta
tarjeta de desarrollo loT de alto rendimiento es responsable de procesar la informacién proveniente
de sensores biomédicos, establecer conexiones con servicios en la nube para el monitoreo en tiempo
real y comunicarse con el modelo de red neuronal implementado. Su arquitectura esta optimizada
para aplicaciones que requieren conectividad inaldmbrica eficiente, operando mediante Wi-Fi de
2.4 GHz, lo que le permite transmitir datos a una velocidad inferior a 10 bytes por milisegundo. Esta
capacidad de transmisidn casi instantanea resulta fundamental para sistemas de vigilancia médica

remota donde la latencia puede afectar la toma de decisiones clinicas (Particle, 2024).
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Figura 4

Tarjeta Argon.

Nota: Tomada de Particle (2024)

La funcionalidad loT que integra el Argon permite una comunicacién continua entre el
dispositivo y una estacidon de monitoreo local o remota, como un computador. Esta comunicacion
efectiva asegura que los datos biométricos sean enviados directamente al sistema en la nube, donde
pueden ser almacenados, analizados y visualizados mediante interfaces interactivas, facilitando un
monitoreo constante y proactivo del estado de salud del paciente. En definitiva, la combinacion de la
tarjeta con plataformas loT, bases de datos en la nube e interfaces visuales proporciona una solucién
de bajo costo para la visualizacidn remota de datos de salud u otra informacién. Esta tecnologia es
especialmente valiosa en zonas rurales o con limitada infraestructura médica, donde permite

extender la cobertura de vigilancia clinica sin necesidad de instalaciones complejas o costosas.

2.1.11 Internet de las Cosas (loT)

El IoT se ha consolidado como la tecnologia clave para realizar la transformacién digital de
diversos sectores. Su principio fundamental radica en la interconexién de dispositivos fisicos
equipados con sensores, software y conectividad de red, permitiendo el almacenamiento, el analisis

y transmisién de informacién.(docline, 2024).

El internet de las cosas tiene algunos beneficios y requerimientos necesarios para poder

integrar esta tecnologia las cuales son: (Mutual Médica, 2024).

e Comunicacidn los dispositivos deben tener comunicacién wifi o bluetooth para
poder integrarse a esta tecnologia.
e Conectividad global los dispositivos se conectan entre si e intercambian informacién

a través del internet.
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e Andlisis en tiempo real los datos recopilados son analizados en tiempo real por
algoritmos o por redes neuronales.
e Automatizacion permite el control automatico a distancia de procesos casi en

tiempo real.

Los beneficios que ofrece el 10T, permite la implementacidn en el monitoreo de sefiales
biomédicas, con el propdsito de desarrollar un sistema de supervision inteligente que optimice la

atencion médica y promueva la deteccidn temprana de alguna anomalia del cuerpo. (Lun, 2019).
2.1.12 Red neuronal Keras

Es una APl de rede neuronales desarrollado en lenguaje de Python por Francois Chollet en
2015, pero en 2019 es adquirida por Google y es afiadida a la biblioteca TensorFlow como una red
neuronal de alto nivel de cédigo abierto que se ejecuta sobre frameworks de TensorFlow, como se
observa en la figura 5 como se clasifica la APl en complejidad de programacion y arquitectura. El
objetivo es la creacién de modelos neuronales sencillos rdpidos y accesibles, pero también se puede

crear arquitecturas complejas (Data Scientest, 2025).

Figura 5

Clasificacion de la libreria TensorFlow y Keras dentro las APlIs.
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Nota: Tomada de Particle (2024)

Dentro del aprendizaje profundo, una de las herramientas mas utilizadas es la biblioteca
TensorFlow, la cual permite la implementacién de modelos de redes neuronales a través de su API de

alto nivel Keras y sus principales caracteristicas son (Dieckmann, 2023):

e Seintegra en Google Colab lo que permite entrenar modelos de alta complejidad

utilizando aceleracion por GPU o TPU sin la necesidad de hardware especializado.
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® Puede combinar mddulos de capas neuronales con optimizadores, funciones de
activacion y esquemas de regularizacidn para crear nuevos modulos.

e Es multiplataforma ya que admite al menos cinco motores de backend.

o Keras sacrifica la velocidad de procesamiento por la facilidad de uso por lo que se demora
en el entrenamiento.

® Lared no admite la creacién de graficos dindmicos.

Ademas del uso de redes neuronales profundas de Deep Learning como lo es esta red ayuda
a modelar las condiciones adecuadas para cada necesidad, ya que ademas se debe aplicar la
regresion lineal para organizar los datos y mejorar el ingreso de los datos a la red como se observa en
la figura 6 el modelo de un red neuronal de Keras de una solo neurona la cual debe ser aplicada la

regresion con toda la parte matematica que se encuentra detrds de la neurona (Dieckmann, 2023).

Figura 6

Modelo de red neuronal Keras de una neurona

Trainable
Parameters

’
y Loss « -y Ground
Predicted Function Truth
Output

Nota: Tomada de Learnopencv (2025)

2.1.13 Almacenamiento en la nube (Firebase)

Una de las bases de datos mas conocida es Firebase la cual es desarrollada por Google, la
cual tiene el mismo principio de una base de NoSQL con alojamiento en la nube permite almacenar
datos desde cualquier plataforma que pueda ser configurada su comunicacién con Firebase, su
formato de almacenamiento es un archivo json, csv, xml entre otros, debido a su capacidad de
manejar una gran cantidad de datos es una de mas utilizadas por su facil configuracién y manejo, en
su plataforma se tiene la posibilidad de configurar diferentes tipos de bases segln la utilidad. La

arquitectura de su funcionamiento se basa como se observa en la figura 7 (firebase, 2024).

e Herramientas para redactar, recopilar y adquirir informacion para la base.
® Backend se encarga de recibir solicitudes de escritura o lectura.

e La capa transportadora envia los mensajes a las plataformas o dispositivos del destino.
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o Sdk muestra la notificacién o se maneja el mensaje segun el estado de la app en primer

plano.

Figura 7

Descripcion general de la arquitectura de Firebase

FCM Platform-lewel SDK
backend message transport an device

o L
== L0~

Ernironenant

Nota: Tomada de Learnopencv (2025)

Las caracteristicas que hacen de Firebase una de las mas utilizadas en proyectos de mineria

de datos son las siguientes:

e Tiene una base llamada Realtime Data base que ofrece soporte para operaciones en
tiempo real

e Los datos se almacenan en los servidores de Google.

® Permite la conexién de varias plataformas al mismo tiempo.

e Cuenta con base de datos Cloud con soporte para capacidades offline

e Su trafico de datos es de baja latencia.

® Susistema es multiplataforma para conexién con diferentes sistemas operativos.

Las caracteristicas anteriormente mencionadas hacen que Firebase sea una base de datos
segura ya que los datos alojados estan protegidos, ademds que su comunicacion es de baja latencia
hace que esta base sea perfecta para el desarrollo de proyectos con loT y mds con la posibilidad de

utilizar una Realtime para el desarrollo de este proyecto.

2.1.14 Ubidots

Es una plataforma en la nube que integra dispositivos con conexion para loT gratuita, esta
especializada o disefiada para crear soluciones para monitorear y controlar equipos en forma

remota. Se encuentra presente en varios sectores como la industria, el sector agricola, medicina,
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educacién entre otros la plataforma tiene dos formas de accesos una que es gratuita como limitada
configuracion y creacion de widget y otra de pago que tiene funciones de configuracion
personalizada y creacion y configuracién de dashboard ilimitado, sus principales caracteristicas son

las siguientes: (Espinosa Apolo, 2021)

e Disefio por cuadros de mandos y de visualizacién faciles de configurar.

e Modificacién de la API en cualquier momento.

e Conexion de hardware con la nube y diversas plataformas con conexién loT

e Conversion de datos del origen en informacion legible para la plataforma de forma

automatica.

2.1.15LCD

Las pantallas lcd son indicadores electrénicos compuestos por cristal liquido como se observa
en la figura 8, esta pantalla utiliza la luz del led que vienen incorporadas para crear caracteres al
manipular las pequefias celdas de cristal liquido, las cuales actian como un filtro de color para
permitir el paso de la luz y asi poder formar pequefios pixeles que formaran letras o caracteres segun

este configurado el dispositivo, (Ali Moallin, 2017)

Figura 8

Pantalla LCD -.

+
Nota: Tomada de Moallin (2017)
Las ventajas de utilizar este tipo de pantallas en proyectos son las siguientes:
e El costo es muy rentable frente a otro tipo de pantallas como las OLED.
e Eficiencia energética es un dispositivo de bajo consumo energético.

e Versatilidad existen varios modelos y tamafios son éptimas para tarjetas existentes

en el mercado
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e Multiplataforma se puede decir que se conectan a todas las tarjetas de control

existentes solo con una libreria para configurar.

2.1.16 Bateria de litio

Una bateria de litio es un dispositivo electrénico activo que consta de dos, tres o mas celdas

de energia que se conectan en serie o en paralelo, la conexidon de las celdas depende del voltaje y la

corriente de la bateria que se desee, como se sabe este tipo de baterias no requieren ningun tipo de

mantenimiento preventivo o cuidado, por lo que su vida util es larga siempre y cuando se siga las

recomendaciones del fabricante para uso. Este tipo de baterias tiene varios modelos como es la

bateria tipo pouch observada en la figura 9 es mas delgada, flexible y ligera.

Figura 9

Bateria de litio.

Pouch X Module with
cell pouch cells

Nota: Tomada de (Particle, 2024)

Las principales caracteristicas de esta bateria que hace recomendable para uso de equipos

portatiles son las siguientes:

Su alta densidad de energia.

Su capacidad de almacenar grandes cantidades de energia en un tamafio compacto.
Se tiene baterias de alto voltaje y bajo voltaje.

Su larga vida util.

Carga rapida y baja descarga sin ausencia de efecto de memoria.

2.2 Descripcion de la propuesta

La propuesta planteada en este proyecto es el disefio e implementacidn de un prototipo

ambulatorio para el monitoreo y analisis de los signos vitales en tiempo real, mediante la integracion

de tecnologias loT, almacenamiento en la nube y una inteligencia artificial. El controlador escogido es

una tarjeta Argon Particle como nodo principal de adquisicidn, en la que se conectan los sensores
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biomédicos MAX30102 y de temperatura, la informacién es enviada a una base de datos de Firebase
Realtime Database, Posteriormente, un modelo de red neuronal procesa la informacion y predice
posibles anomalias. Los resultados se visualizan mediante una interfaz desarrollada para una PC. De
esta forma el sistema trata de mejorar la detecciéon temprana de riesgos y fortalece las estrategias de

telemedicina, ofreciendo una solucién accesible para mejorar la atencion hospitalaria.
a. Estructura general

Para entender el funcionamiento del proyecto se realiza el siguiente diagrama de bloques
de la figura 4, la primera que es la recoleccién de las sefiales del individuo con los sensores,
normalizar las variables y obtener la medida correcta de cada una de ellas ahi enviarlas con la
comunicacién loT a Firebase y luego en el computador llega las sefiales al programa desarrollado que
contiene la red neuronal entrenada lista para predecir alguna anomalia y una vez cumplido este ciclo

se repite hasta cuando sea necesario.

Figura 10

Diagrama del sistema de monitoreo y andlisis.
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El prototipo desarrollado estd compuesto por los principales componentes tanto de

hardware como software que hacen posible la implementacién del mismo:

1. Tarjeta Argon Particle: Es |la que realiza el control central del sistema, encargado de recibir
las sefales de los sensores conectados a la tarjeta, procesa los datos iniciales y transmite

hacia la nube o base de datos.

2. Sensores biomédicos (MAX30102 y LM35/DS18B20): Permiten la adquisiciéon continua de
parametros como frecuencia cardiaca (BPM), saturacion del oxigeno en la sangre (Sp02) y

temperatura corporal, son dispositivos no invasivos.

3. Base de datos en la nube: Almacena de forma inmediata los datos adquiridos, garantizando

disponibilidad y accesibilidad para su analisis posterior.

4. Red neuronal profunda (TensorFlow/Keras): Procesa los datos en un modelo previamente
entrenado en Colab, identifica patrones andmalos y predice condiciones de riesgo que se

puede dar en una persona.

5. Aplicacion de PC para monitoreo remoto: presenta la mediada de las tres variables en

tiempo real y la prediccidn de la red neuronal que se hace a los datos.

6. Comunicacion inaldambrica (Wi-Fi): Establece la transmisidn de datos desde la tarjeta Argon

hacia la nube, permitiendo un monitoreo remoto en la aplicacion desde cualquier PC.

7. Integracidn con sistemas de telemedicina: Posibilita la transmisién de los datos procesados

hacia plataformas médicas o aplicaciones moviles, favoreciendo a los doctores.

b. Explicacion del aporte

Funcionalidad del prototipo

El sistema de monitoreo de signos vitales propuesto en este proyecto se fundamenta en un
modelo interactivo que permite la supervision continua de la salud en tiempo real, tanto en entornos
clinicos como domiciliarios, ademads contiene una red neuronal que permite procesar y analizar datos

fisiolégicos de forma automatica que facilita la interpretacidn de la informacidn. Esto lo convierte en
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una solucién accesible y practica que fortalece la prevencion y el diagndstico temprano de anomalias

en pacientes.

Recursos utilizados

Cada uno de los componentes utilizados desempefia un papel esencial en el correcto

funcionamiento del sistema:

Tarjeta Argon Particle actiia como unidad de adquisicion y transmisidon de datos hacia la nube
en tiempo real.

Sensor MAX 30102: Permite la medicién de frecuencia cardiaca y saturacién del oxigeno de
manera precisa y no invasiva.

Sensor de temperatura LM35/DS18B20: Registra la temperatura corporal con alta
sensibilidad, complementando el monitoreo.

Firebase Realtime Data base: Almacena los datos en la nube y asegura sincronizacion
inmediata para su analisis.

Red neuronal: Procesa las variables y predice posibles anomalias seguln llegan los datos.
Interfaz grafica: Representa de manera dindmica los valores y predicciones, accesible desde
cualquier computador que tenga instalado la aplicacion.

Comunicacion inaldambrica (Wi-Fi): Permite el flujo de datos continuo entre sensores, nube y

visualizacion sin necesidad de cableado.

Actividades de evaluacidn del sistema

Para validar la efectividad del prototipo desarrollado, se plantean distintas pruebas de

laboratorio ya que no se puede realizar pruebas en una casa de salud porque se debe cumplir con los

articulos del MSP (Anexo 6) por lo que se optd por pruebas de laboratorio controladas con

voluntarios:

Pruebas de precisidn de los sensores: Comparacion de los datos obtenidos con dispositivos
médicos como oximetros y termdémetros.

Validacion del modelo neuronal: Calculo de métricas como precision, sensibilidad y
especificidad para analizar la capacidad de deteccidon de anomalias y el criterio médico de
una persona.

Pruebas de usabilidad: Retroalimentacion de un doctor general y los voluntarios sobre la

facilidad de interpretacion de los graficos y alertas generadas.
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e Alteracion de variables: Ensayos con valores andmalos para evaluar la respuesta del

prototipo y la robustez del algoritmo.

Desarrollo del prototipo

El desarrollo de este prototipo no solo contribuye a la digitalizacién del monitoreo de sefiales
médicas, sino que también permite comprender la integracion de hardware y software con modelos
de inteligencia artificial. La implementacion del prototipo y la programacién de la tarjeta para los
sensores que se eligieron conforman la primera etapa, el manejo de bases de datos en la nube es la
segunda etapa y finalmente se tiene el diseio del algoritmo predictivo mediante redes neuronales y
la visualizacion se desarrolla en una PC por lo que todo esto ofrece una perspectiva sobre impacto de
la salud digital para la prevencién de emergencias médicas y la optimizacién de recursos

hospitalarios.

c. Estrategias y/o técnicas

El desarrollo del prototipo para el monitoreo de signos vitales se basé en un enfoque
experimental y aplicado, orientado a validar la viabilidad técnica y la precisién de los resultados
obtenidos. Para ello, se implementaron estrategias metodoldgicas que aseguran la confiabilidad,

eficiencia y escalabilidad del equipo implementado:

2.2.1 Desarrollo del prototipo

El prototipo desarrollado en esta investigacién consta de una tarjeta Argon con los sensores
anteriormente seleccionados para adquisicidn de las variables de cada uno de los pacientes, ademas
consta de una pantalla lcd para la visualizacion de las variables localmente, todo esto se puede
observar en el siguiente diagrama esquematico de la figura 11 en el cual se identifica los siguientes

elementos:

e Pantalla Lcd con conexidn 12C

e Display para conocer el nivel de bateria
e Sensores max3010y B518B20/LM36

e Bateria de litio de 3.7V con 3700 mah
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Figura 11

Diagrama esquemdtico del prototipo
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Con el diagrama esquematico finalizado se tiene todas las conexiones a realizar se elabora
una la placa de circuito impreso en baquelita para el dispositivo como se observa en la figura 12, se
puede observar que se monta la tarjeta Argon en la placa y la bateria es al ser de 3.7V con 3700 mah

es un poco grande asi que todos los elementos estan unidos por cables a la placa.

Figura 12
Circuito impreso del prototipo

Conexion de LCD
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Tarjeta Argon
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El prototipo disefiado es alimentado por una bateria de litio para lo cual se lo puso en una

carcasa debido al tamafio de la bateria en cual se integra todo el sistema como se observa en la
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figura 13, se tiene el prototipo disefiado ya implementado y listo para ser programado, el equipo
cuenta un lcd en cual se indica las variables medidas de las sefiales biomédicas ademds de indicador
del porcentaje de la bateria restante y sobresalen los cables a los cuales estdn conectados los

sensores.

Figura 13

Equipo desarrollado del proyecto

Pantalla LCD

Circuito de bateria

Indicador de bateria
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Indicador de bateria

2.2.2 Plataforma de configuracion de tarjeta Argon

La configuracién de la tarjeta de Argon se lo realiza en la plataforma llamada particle web
IDE. A través de esta plataforma se configurd librerias para la programacién de la lectura del sensor
MAX 30102 y ADC para el sensor de temperatura y la definicién de pines de lectura y escritura para
el Icd, y todas las configuraciones necesarias para la conexidn de la tarjeta a las diferentes

plataformas mediante loT.
2.2.2.1 Consola de particle web IDE

La interfaz de inicial de la plataforma indica las librerias cargadas necesarias para el MAX, lcd
y comunicacién con la nube como se muestra en la siguiente figura 14, el entorno de la plataformay

las configuraciones realizadas para el desarrollo del programa para lo cual se tiene lo siguiente.
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Particle Apps: en esta seccidn se cargan todas las librerias y aplicaciones necesarias para el
programa, ademas muestra el proyecto en el que se esta trabajando, cargar programa,

configuraciones, compilar y cargar el codigo.

Editor de programa: se desarrolla toda la programacién en lenguaje C muy parecido al de
Arduino en algunos casos con las mismas instrucciones, aqui se afiaden las librerias cargadas.
Figura 14

Plataforma particle web IDE

Particle Apps
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2 = @5
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My apps

Hello World Blueprint

2.2.2.2 Barra de herramientas web IDE

La barra de herramientas de la plataforma web IDE permite acceso a varias funciones de
particle para la configuracién y programacion de la tarjeta con se observa en la figura 15, a

continuacién, se detalla cada icono de la barra de herramientas:

e Cargar programa: Envia el cddigo escrito en el editor directamente a la tarjeta Particle (e;j.
Argon, Photon, Boron) sin necesidad de estar conectado con cables.

e Compilador: Compila el programa en la nube de Particle para verificar que no tenga
errores antes de cargarlo y poder corregir los mismos.

® Abrir carpeta: Permite gestionar tus proyectos: abrir, crear o seleccionar trabajos ya

realizados o reutilizar sketch en programas.
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e Cargar librerias: Acceso al catdlogo de librerias de Particle en la que se puede incluir al
proyecto las necesarias, ejemplo sensores, comunicacion, LCD.

e Ayuda: Brinda acceso rapido a las guias y soporte oficial de Particle.

e Consola: Abre la consola de Particle, donde puedes monitorear los datos enviados por el
serial o eventos en tiempo real.

e Configuracién: Ajustes del entorno Web IDE, como cuenta, dispositivos vinculados o

preferencias de compilacidn.

Figura 15
Barra de herramientas de particle IDE

. Cargar librerias
Cargar programa

Ayuda
Compilador

Abrir carpeta
Cargar librerias

Consola

Configuracién

2.2.2.3 Integraciones loT de plataforma particle

La plataforma Particle ofrece una integracion nativa para proyectos loT mediante el uso de
tarjetas de la misma compafia como es Argon, las cuales permiten la conexidén inaldmbrica a internet
a través de Wi-Fi, LTE o Bluetooth. Estas tarjetas facilitan la adquisicién de datos desde sensores y
enviarlos a la nube, como Firebase, Ubidots entre otras, a través de protocolos seguros como es el
Webhooks como se observa en la figura 16. Una de sus principales ventajas es el Particle Cloud, que
gestiona la comunicacion bidireccional entre el dispositivo y plataformas o aplicaciones externas al

mismo tiempo.

Figura 16

Integraciones loT de particle
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Los webhooks en Particle permiten establecer una comunicacion directa entre el dispositivo

loT y servicios externos en la nube, sin necesidad de programar un servidor intermedio.

2.2.2 Programacion de tarjeta Argon

En el programa de la tarjeta Argon se desarrollé toda la arquitectura para adquirir la sefial del
sensor MAX30102 que va conectado en el dedo indice de la izquierda del individuo, ademas se
configurd el ADC para 12 bits para la lectura del sensor de temperatura se tener en cuenta que la
féormula para esta variable depende del voltaje en este caso es de 3.3 Vdc que se obtiene de la
tarjeta, a continuacion, se observa en la figura 17 el diagrama de flujo de la programacion realizada

en la tarjeta.

Figura 17

Diagrama de flujo de adquisicion de sefiales de sensores

42



Inksie
[Arcsrsdidn Argon)

T
ImicinbTaT senscres

» BAXMII0Z [BFM, Splud
- LMA% (Tempi

¥
Lapr datne
- Gafial IRy RED [MAXS0102)
Fin analogica (L35
J ®

¢ L

#

Iy
¥
Frocasas dato:
Cabcular BP M
Caloular Bpos
Facular Temp
j
I

v

Walldar rangos:
BEN]: GC-1cD
Bpla > 35

Temp: JE8-57.5°C

-
-
- "
- i
-

- “"_.-la-nl:rl:- el cangs '-\I}H:tn ael Tanpe Loap
o
Mo normsd e Dwban sncezalcn
Publiar § medlras én LOD) [Alartar ¥ anias & suls)

-
Esparar ntarvalo
1 gl

Ay

Reper ciclo

En la figura 18 se observa parte de la programacién que desarrolla para la adquisicion de las
sefiales de los sensores y las librerias instaladas para todas las configuraciones de software necesario

para la etapa de lectura y normalizacion de las variables antes de enviarlas a la nube.

Figura 18

Librerias cargadas al programa

MAX3IB18S sensor;

SYSTEM_MODE(AUTOMATIC) ;
SeriallogHandler logHandler(LOG_LEVEL_INFO);

La configuracion para la lectura de los sensores es observado en la figura 19, este cddigo es

depurado al realizar pruebas de funcionamiento para verificar los datos con dos dispositivos
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verificados para realizar una comparacién de las medidas con nuestro prototipo y de esta manera
corregir el cddigo fuente hasta que el error sea minimo con respecto al oximetro y al smartwatch , se
realizé la correccién en el cddigo y en la libreria se modifica la velocidad de muestreo para tener un

valor de lectura muy cercano al real con respecto a los dispositivos.

Figura 19

Cddigo de lectura de sensores
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2.2.3 Comunicacion con Firebase y Ubidots

2.2.3.1 Configuracion de Webhook para Firebase y ubidots

Una vez saneado y verificadas las medidas de los sensores se procedio a realizar la conexion
de loT con la tarjeta Argon para lo cual se utiliza la herramienta llamada Webhook porque permite
conectar bidireccionalmente a las diferentes plataformas porque él envié de datos o informacién es
continua. En la figura 20 se observa la configuracién de la plataforma loT con una base de datos de

Firebase.

Webhook: configurado para comunicarse con un base de datos “Realtime” de Firebase se

debe tener creada una cuenta para poder configurar la conexién.

Serial: se debe configurar el serial de la tarjeta para que envié los datos a la nube y pueda

enviar datos el webhook.
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Figura 20

Configuracion para comunicacion con Firebase

Sandbox
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Delete

INTEGRATION INFO

Name Firebase Integration

Event name salud_datos

Full URL

En la consola se debe realizar las siguientes lineas de codigo como se observa en la figura 21

para poder utilizar la conexién creada para lo cual se debe configurar lo siguiente:

System mode: define el modo de conexidn de la tarjeta con la nube se debe configurar en

modo automatico.

Serial: abre el puerto serial para la comunicacién y habilita el envio de mensajes a las

diferentes plataformas de integracidn en este caso a Firebase y Ubidots.

Funciones: es la encargada de enviar datos a las diferentes plataformas respectivamente
como se observa en la figura 21, una vez configurada el webhook y la tarjeta se puede probar la

comunicacion.
Figura 21

Configuracion para comunicacion con Firebase y ubidots

SYSTEM_MODE(AUTOMATIC) ;
SeriallogHandler logHandler(LOG_LEVEL_INFO};

enviarDatos(beatsPerMinute, spo2, temperature(, ecgStatus);
enviarDatosUbidots (beatsPerMinute, spo2, temperaturel);
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Los datos son almacenados en un archivo llamado “salud datos”, el tiempo de
almacenamiento de cada dato depende de la tasa de muestreo con la que la tarjeta adquiere las

sefiales la cual estd configurada cada 5sg.

Una vez realizada la base de datos esta disponible para ser utilizada en cualquier aplicacién
por lo que llevamos los datos a través de p5js al computador o cualquier dispositivo que contenga el

programa sin importar la ubicacidn.

2.2.3.2 Configuracion de la base de datos

La integracidon con la nube se hace con las herramientas que permite la tarjeta Argon por lo
gue no es necesario integrar otro tipo de tarjeta. La plataforma utiliza el protocolo llamado “coat”
para la transmisién de informacién en tiempo real desde la tarjeta, proporcionando una
comunicacién bidireccional en caso de que se requiera se puede agregar diferentes aplicaciones al
mismo tiempo sin perder la fiabilidad ya que es estable de baja latencia como se observa el flujo de

datos puede ser como en la figura 22.

Figura 22

Diagrama de comunicacidn con la nube

Webhook
' Base de datos
SR Firebase
Circuitos Realtime Database (REALTIME)
zcopladores ;
Sensores /
— - [x]
actuadores R —
Biomedicial Visual Studio Code:
P h
T
-

WiFi
Red neuronal

Fed inalambrica
Realtime data base se escoge esta base por su robustez y capacidad para gestionar grandes
volimenes de informacidn en tiempo real, lo que permite un control preciso y personalizado, ya que
guarda, los datos en la base y automaticamente estan disponibles para ser utilizados o leidos desde
otra plataforma, para lograr esto se debe configurar la base de la siguiente manera como se observa

en la figura 23.
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Figura 23

Configuracion de base de datos en Firebase

Los datos provenientes de la tarjeta son guardados en archivo JSON, por lo que para
procesarlos y enviarlos a la aplicacion donde se encuentra la red y la interfaz de usuario es muy facil,

en la nube los datos se los guarda con etiquetas para luego ser leidas por el programa de VScode.

2.2.3.3 Configuracion de Ubidots

En la plataforma ubidots se debe crear una cuenta de forma gratuita o llamada ubidots stem
gue su uso es gratuito si desea la version original solo debe ir a la pagina de inicio y elegir algun plan
de pago, pero este proceso no es necesario ya que estamos trabajando con una arquitectura cerrada.
Una vez configurada una cuenta se procede a crear las tres variables que tiene el sistema para poder
graficar y crear los histogramas que deben coincidir con los datos guardados en Excel que también

pueden ser graficados. figura 24.
Figura 24

Dashboard de las variables en ubidots

Particle_salud

3 Variables

Value Name Last updated +

29.25 Temperatura .
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En la plataforma de ubidots se configuro las tres variables de forma individual, pero si es
necesario se puede configurar en sola grafica, en este caso no es necesario en la tarjeta también hay
qgue configurar el puerto para para el webhook creado empiece a enviar informacion esto se lo hace

con el cddigo mostrado en la figura 21.

2.2.4 Red neuronal Keras

La red neuronal desarrollada para el trabajo es entrenada en la plataforma de colab, se utilizé
Keras con las bibliotecas de TensorFlow, para la programacion de la red primero hay que cargar las
librerias a colab para poder realizar el script en Python que permite cargar y explorar el conjunto de
datos recopilado. Este data set, compuesto por 200,000 registros, incluia observaciones tanto de
personas sanas como de personas con condiciones fisiolégicas anémalas para programar se utiliza el

siguiente proceso:

1. Configurar entorno

En la pantalla principal de Colab se debe seleccionar el tipo de hardware puede ser GPU o
TPU lo que se logra con esta configuracidn inicial es acelerar mucho el entrenamiento de redes
neuronales sin generar pérdidas o que afecte a la red creada, en la figura 25 se observa el tipo de

configuracion a utilizar.

Figura 25

Dashboard de las variables en ubidots

Cambiar tipo de entorno de ejecucion
Tipe de entorno de ejecucion

Python 3 -

Acelerador de hardware (7)

cru (O GPuTa

®
QO vse1TRU

2.Importar librerias necesarias

Se debe importar todas las librerias de Tensor Flow/Keras para la red neuronal que se va
desarrollar debido a que se esta programando la red desde cero las librerias que se cargan se pueden

observar en la figura 26, por lo que para el desarrollo se necesita librerias para:
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® Manejo de datos la mas conocida numpy, pandas y para la visualizacion la que se utiliza
es Matplotlib.
e Las librerias de Keras y Tensor Flow para la red, métricas y reportes.

e Libreria para la regresién lineal.

Figura 26

Dashboard de las variables en ubidots

# Imp
import pd
import numpy as np
~t matplotlib.pyplot as plt
~t seaborn as sns
n sklearn.model selection i t train_test_split
.preprocessing im LabelEncoder, StandardScaler
.linear_model imp LogisticRegression

.metrics import accuracy score, classification_rep
t tensorflow as tf
tensorflow import keras

3. Cargar los datos

Una vez configuradas y cargadas todas las librerias necesarias para desarrollar el programa, se
debe crear una base de datos con la informacién que serd utilizada para el entrenamiento de la red

se puede cargar un dataset desde:

® Archivos locales subida manual desde el computador este archivo por lo general es json o
cvss, como es el caso se hizo una recoleccién de datos con el prototipo para entrenar la red.
® Google Drive son archivos alojados en la nube que también se pueden cargar.

e Fuentes publicas que tienen datos reales como Kaggle o datasets de Tensor Flow.

4. Preprocesar los datos

La informacion que se sube al Colad debe ser ordenada clasificada para que la red pueda
entender los datos que se ingresa, como se sabe estamos ingresando tres variables numéricas que
son las medidas de los sensores biomédicos que alrededor se tiene un conjunto de 200000 datos

aproximadamente por lo que se debe hacer el siguiente proceso.

® Primero se debe eliminar valores nulos o erréneos con el cédigo df = df.dropna().
e Codificacion de los datos es decir se debe transformar las etiquetas en categorias numéricas

si es clasificacion.
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e Lo masimportante es separar los datos en tres grupos que son entrenamiento, validacion y

prueba eso se lo puede hacer en dos matrices.

5.  Definir la arquitectura de la red neuronal

El proceso matematico que engloba la red Keras creada para el andlisis de las sefiales
biomédicas es muy sencillo de entender cdmo se detalla a continuacion la matriz de entrada consta

de 3 neuronas por las tres variables

X = [BPMS Sp02 Temperatura | = matriz de 3 neuronas por 3 variables de entrada
Para el calculo de la capa oculta de la red que permite las combinaciones de la variable se

tiene la siguiente matriz, cabe recordar se utiliza capas ocultas con Relu las cuales son escogidas
luego de la investigacién ya que son las adecuada para el tipo de trabajo, por lo que se tiene lo
siguiente operacién matematica para cada capa es:

l

Z =W(@{A)X({ — 1)+ b(i) Calculo de capa por capa
i=0

a = f(z) funciénde activacion de lared

Donde:

e W esla matriz de pesos de la neurona.
® b esunvector de sesgo para la salida.

e Lafuncidn f(z) es la que hace referencia a la activacion Relu.

El modelo tiene dos capas ocultas para refinar los datos como se sabe la primera capa oculta
nos ayuda a revisar las combinaciones de la entrada con 16 neuronas luego del resultado pasamos
por una segunda capa oculta para eliminar falsos positivos refinar la prediccion de la red para lo cual

tenemos la siguiente funcion,

Y f(z) = max(0, z)l, ; Segunda capa para eliminar falsos positivos
i

Las redes creadas en Keras tienen una capa de salida con las neuronas necesarias o iguales a
las respuestas o predicciones que se va realizar para esta capa se usa softmax que transforma los
valores devueltos en probabilidades para lo cual se tiene la siguiente matriz que se forma con la

formula a continuacion,
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Zl
e

Y, = Capa de salida

1

J

Z
e’

Donde

® Yies la probabilidad que un paciente pertenezca a la clase i.
e Kes el numero de clases que se tiene en este caso 6 clases o seis posibles

combinaciones de respuestas

Arquitectura de red neuronal: el tipo de red neuronal que se esta construyendo es de tipo
secuencial con 4 capas y 33 neuronas en total, distribuidas en la capa de entrada, dos capas ocultas y
la capa de salida se escoge este tipo de red ya que es ideal para procesar datos numéricos como son
las sefiales que se estan adquiriendo. En la figura 27 se representa la red neuronal disefiada para el

trabajo la cual consta de lo siguiente:

e Capa de entrada 3 neuronas una por cada variable de entrada.
® Primera capa oculta se utilizan 16 neuronas que son las combinaciones de las tres

variables de entrada

e Segunda capa oculta se utilizan 8 neuronas para refinar las combinaciones y generar
representaciones mas abstractas.
e Capa de salida 6 neuronas que representan las salidas o anomalias que se puede
tener.
Figura 27

Modelo de aprendizaje profundo secuencial de la red Keras

Capa de salida
(16 nenronas)

a

Q

2 Capa de salida
4 (=]
i (8 nenronas)
= Capa de salida
L (6 nenronas)
1
o
sanda

F 3 F F EZ 8§ B
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El modelo matematico que utiliza la red neuronal Keras es sencillo, ademas se lo compara
con la regresion lineal para comparar las predicciones de la red que se estd desarrollando para
mejorar la precision de la red, el codigo que se elabora en colab para crear la red es que se puede

observar en la figura 28 como estan distribuidas las capas con sus respectivas neuronas.

Figura 28

Programacion de red neuronal para el aprendizaje profundo

Neu 1 con K
keras_model = keras.Sequential([
keras.layers.Dense(16, activation
keras.layers.Dense(8, activation= lu*y,
keras.layers.Dense(len(df["Cl ]-unique()),

D

Para definir todo esto se utiliza la siguiente férmula que ayuda entender la creacién de la red

neuronal la cual explica cémo es la arquitectura de la red en cada una de sus etapas

6. Configurar el modelo

Para definir la funcién de pérdida Seleccionar las métricas que, por entropia, debido a que lo
hace con Keras se aplica una entropia cruzada como una funcién de pérdida es decir mide las
probabilidades de predicciones de la red y las reales, matematicamente la entropia cruzada de a la
red se explica como:

L=-3 y(¥)

i

Donde:

) 3;1_ Es la probabilidad de predicciones de la red.

e yieslaclase real codifica en la segunda capa

7.  Entrenar el modelo

Con el modelo de red configurada y lista para entrenar se ejecuta el entrenamiento con los datos
de, se debe especificar nUmero de iteraciones que vamos a realizar con todos los datos en este caso
escogimos 50, ademas se debe especificar la cantidad de muestras procesada a la vez. Esto se

observa en la figura 29 se valida el rendimiento en el conjunto de validacién.
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Figura 29

Entropia de la red neuronal, iteraciones

keras_model.compile(optimizer=
loss=
metrics=| 1)
history = keras_model.fit{X_train_scaled, y_train,

epochs=58,
batch_size=8,

validation data=(X test scaled, y te

8.  Evaluar el modelo
® Se prueba con los datos de prueba (test set).

® Se obtienen métricas finales: precision, error, matriz de confusion.

9. Visualizar resultados

Una vez entrenado el modelo y haber depurado la red neuronal es decir reduciendo al maximo
los falsos positivos y tener una precision cercana a 1, se puede guardar el modelo entrenado para
usarlo en aplicaciones reales en formato reales como es el p5js. Ya que esta plataforma admite los
archivos que contiene una red Keras entrenada lista para hacer predicciones de los datos que
ingresen a la misma,

e Grdficas de pérdida y precision durante las iteraciones de la red en el entrenamiento de la

red.
e Comparar predicciones vs valores reales para verificar la red neuronal y exportar el modelo

entrenado para poder utilizarlo en VScode para crear el aplicativo.

2.5.5 Desarrollo de aplicacién para la PC

Sistema: el sistema es desarrollado en una la plataforma Visual Studio Code utilizando la
herramienta de psj 5 para desarrollar el entorno de la aplicacidon que contenga la red neuronal
previamente entrenada en colab para predecir este entorno de aplicacidn contienen las siguientes

pestafias de programacién en las cuales también se encuentra el modelo entrenado.
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Figura 30

Archivos del programa desarrollado para la PC

~+ KERAS_DATOS
~ model
{} modelo_entrenado_p5js.json
= modelo_entrenado_p5 ights.bin

» index.html

sketch.js

le.css

UISRAEL.png

Los archivos que conforman el aplicativo desarrollado para la interfaz del usuario en el

computador son los siguientes:

e Index es el archivo que contiene toda la distribucién de la interfaz es decir es el maquetador
de la pagina.

e Sketch es donde se aloja toda la programacion de la aplicacién, ahi también se encuentra la
red neuronal entrenada.

e Styles es donde se configuran todos los estilos de la interfaz como color, tipo de letras y
formas.

e Model es la red Neuronal de Keras entrenada para el prototipo.

Interfaz de usuario (Ul): La interfaz del usuario de la aplicacion fue disefiada para ser muy
intuitiva y amigable, en la cual se proporciona la visualizacién de datos en tiempo real y ademas tiene
la opcidn de guardarlos localmente, lo cual servira para crear historias clinicas por paciente, en la
siguiente figura 31 se muestra la interfaz del usuario la cual serd manejado por el médico o

responsable.
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Figura 31

Visualizacion de datos del dispositivo Particle Argon en el aplicativo.

Prediccién de Estad 1A
@ rediccion de Estado con

desde Firebase Infarmacion sobra
Informacion - — — — *+— _  comexionalarsd
del pacients por internet
\\\. Datos del Paclente
- L i Vizunalizacién
Vizualizacion prrs
de zalida d= red
R | =3 /
Crear historia Prediccion:
clinica —— X £ BT

Los resultados fueron visualizados en la interfaz muestra en tiempo real los datos
recolectados del paciente, pero si se desea se tiene la opcién de guardar la informacién por cada
paciente se almacena en un Excel todos los datos del paciente se puede controlar desde qué
momento se empieza a grabar hasta cudando lo desee, esto ayuda a geearal métricas, histogramas ya
que el Excel extraido del programa contiene las variables de las tres variables y de esta manera
complementar el proyecto y llevar datos ya no en papel y aplicando la transformacién digital de los

procesos en este caos una consulta médica de rutina .

2.3 Validacion de la propuesta

La propuesta del prototipo de monitoreo remoto loT y prediccién de anomalias con IA, fue
sometida a una evaluacién de tres especialistas en desarrollo de software, automatizacién y
domética asegurando asi la factibilidad y pertinencia técnica del sistema de monitoreo, para
determinar su posible uso en casas de salud o futuros estudios a partir de este proyecto. Cada
evaluador aplicé una rubrica de evaluacion ya definida en la que se analizaron criterios
fundamentales para la validacién del proyecto. Los documentos firmados por los evaluadores se

incluyen en ANEXO 7
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Tabla 4 Perfil de validadores

Nombres y Apellidos Aiios de Titulacion Académica Cargo
experiencia
David R. Rivas L 18 Ph.D En Tecnologias Jefe de Comunicaciones
de la informacion y de la Universidad de las
Telecomunicaciones Fuerzas Armadas
Master Universitario ESPE-Latacunga
en redes de
telecomunicaciones
para los paises en
desarrollo Ingeniero
en Electronica e
Instrumentacion
Gissela M. Guanoluisa P 5 Msc. En Ciencias de Docente Investigador en
Datos Departamento de
Ingeniera en software seguridad y defensa
Esforce.
Walter Villarroel 8 Ingeniero en Gerente General
H. Electronica e de Vgoldtrack
Instrumentacion Docente en
Instituto
Cotopaxi

Tabla 5 Escala de evaluacion de Ph.D David Rivas

EVALUACION y SEGUN la IMPORTANCIA Y REPRESENTATIVIDAD

CRITERIOS En Total En Ni de Acuerdo De Totalmente
Desacuerdo Desacuerd Ni en Acuerdo Acuerdo
0 Desacuerdo

Impacto X
Aplicabilidad X

Conceptualizacion X
Actualidad X
Calidad Técnica X
Factibilidad X
Pertinencia X
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Tabla 6 Escala de evaluacion Msc. Gissela Guanoluisa

EVALUACION y SEGUN la IMPORTANCIA Y REPRESENTATIVIDAD
CRITERIOS En Total En Ni de Acuerdo De Totalmente
Desacuerdo Desacuerd Nien Acuerdo Acuerdo
o Desacuerdo
Impacto X
Aplicabilidad X
Conceptualizacién X
Actualidad
Calidad Técnica
Factibilidad X
Pertinencia X

Tabla 7 Escala de evaluacion Ing. Walter Villarroel

EVALUACION y SEGUN la IMPORTANCIA Y REPRESENTATIVIDAD

CRITERIOS En Total En Ni deAcuerdo Ni en De Totalmente
Desacuerdo Desacuerd Desacuerdo Acuerdo Acuerdo
o
Impacto X
Aplicabilidad X
Conceptualizacion
Actualidad X
Calidad Técnica
Factibilidad X
Pertinencia X
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2.4 Matriz de articulacién de la propuesta

En la presente tabla 8 matriz se resume la articulacion del prototipo realizado con el sustento tedrico, metodoldgico, técnico y tecnoldgico utilizados

para el desarrollo.

Tabla 8 Matriz de articulacion

Ejes o partes principales del

proyecto

Breve descripcion de los resultados

de cada parte

Sustento tedrico que se aplicé

en la construccion del

proyecto

Metodologias, herramientas técnicas y tecnoldgicas que

se emplearon

1| Definicion de
componentes y
tecnologias

Seleccién de Tarjeta para conexiéon
loT y sensores no invasivos
(temperatura, Sp0O2, BPM), ademas
escoger la base de datos en la nube.

Internet de las Cosas
Salud Digital
Computacion en la nube
Normativa ecuatoriana de
salud.

Investigacion bibliografica sobre arquitectura loT para
monitoreo médico, revisién de estandares de salud, y
principios de bases de datos en tiempo real.

2 | Elaboraciéon de la
comunicacion con la
nube

Elaboracidn del circuito con los
sensores y tarjeta Argon Particle,
configuracion de lectura y envio de
datos a Firebase, Backend para
procesamiento de datos, red
neuronal entrenada e
implementacién de interfaz de
usuario

Redes Neuronales Artificiales
Programacion orientada a
objetos

Visualizacién en tiempo real
Firebase SDK

Disefio modular. Uso de Visual Studio Code, Keras,
Tensor Flow, Firebase, y p5.js. Arquitectura
cliente-servidor y pruebas unitarias del flujo de datos.
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Implementacién
experimental

Instalacion de sensores a la placa,
tarjeta y suministro de energia,
evaluacion de precision de la IA,
verificacién de comunicacion del
sistema con Firebase

Machine Learning supervisado
Telemedicina

Evaluacidn basada en métricas
(accuracy, recall)

Arquitectura de sistemas
distribuidos

Aplicacion del modelo en fase experimental con base de
datos simulada. Medicién de tiempos de respuesta y
precision. Validacidn funcional de alertas médicas por IA.

Validacién de resultados
mediante pruebas de
funcionamiento

Confirmacién de la fiabilidad del
prototipo mediante comparacion de
lecturas con otros dispositivos,
evaluacion de consumo energético y
autonomia del prototipo.

Metodologia de pruebay
validacidon en prototipos de

Medicién y monitoreo

Pruebas con personas en estado de reposo y actividad
fisica para asegurar la operatividad del sistema

Optimizacidn y futuras
mejoras

Se pueden hacer mejoras en la
calibracién de sensores al cambiar
por otros de mas alta fidelidad y
precision y la optimizacion de la red
neuronal con mayor capacidad de
procesamiento.

Optimizacion de la red
neuronal con mas tiempo de
entrenamiento, Integracién de
nuevas tecnologias de sensores
biomédicos, Evaluacién de la
escalabilidad del sistema.

Pruebas en hospitales, Integracidon con nuevos
dispositivos 10T, Anadlisis de escalabilidad en entornos de
dificil acceso.
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2.5 Andlisis de resultados. Presentacion y discusién
2.5.1 Andlisis de resultados del sistema

Para validar el rendimiento del prototipo monitoreo desarrollado luego de la investigacion
previa, se realizé de la siguiente manera con una comparacién entre los valores recolectados por los
sensores conectados a la tarjeta Argon y los valores medidos por dispositivos médicos
convencionales como el oximetro y el termdmetro, ademds con un reloj inteligente como se observa
en la figura 32. Ademads, se grafica los signos vitales leidos en Ubidots y en Colab para verificar el

resultado de las predicciones de tres pacientes de cual se hizo las pruebas controladas.
Figura 32

Muestras de sistema local y remoto.

Datos del Paciente

1D ded Paciente: | 1265083652
Mombre: |Diege
Apallido: |Bayas

ar
Temperatura

La convergencia cercana entre la curva de entrenamiento y la de validacion demuestra que no
hubo sobreajuste, lo que sugiere un buen nivel de generalizacién del modelo hacia datos nuevos. Por
otro lado, la gréfica de datos revela un SpO2 no tan normal hasta estabilizarse en torno al 96.5 % en

ambas curvas, alcanzando una precision sobresaliente todo esto en la figura 34 se observa una de las

variables para este caso.

Figura 33
Curva de variable de temperatura medidas y predicha
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Lo mismo para las variables de SpO2 se observa en la siguiente figura 34 los valores para la

prediccién del modelo creado.

Figura 34
Curva de variable de SpO2 medidas y predicha

Curva real vs predicha - Saturacién de oxigeno (SpOz)
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Finalmente, en la figura 35 se observa los valores para la variable de BPM por que se tiene

las tres variables para la prediccién la red

Figura 35
Curva de variable de BPM medidas y predicha

Curva real vs predicha - Frecuencia cardiaca (BPM)

—— BPM Real
——- BPM Predicha
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El comportamiento del modelo se resume en las gréficas de pérdida (loss) y exactitud (accuracy),
tanto para los datos de entrenamiento como para los de validacién. En la grafica de pérdida, se
observa una rapida disminucion inicial que alcanza valores estables por debajo de 0.04, lo que indica

gue el modelo fue capaz de minimizar eficazmente el error en sus predicciones todo esto en la figura

36.
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Figura 36
Exactitud y pérdida de red neuronal
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Este comportamiento evidencia que la red neuronal logré aprender correctamente los patrones

complejos presentes en los datos biomédicos, manteniendo un equilibrio entre aprendizaje y

capacidad de prediccidn. En conjunto, estas graficas validan la efectividad del modelo para ser

utilizado en sistemas de monitoreo en tiempo real, proporcionando diagnésticos preliminares

confiables a partir de datos fisioldgicos del paciente por lo que se realiza una prueba de un paciente

para verificar la prediccion de la red como se observa en la figura 34 es la muestra de las tres

variables y da una prediccién de riesgo de hipoxia para conseguir estas sefales el paciente hizo

ejercicios para conseguir los datos.

Figura 37

Grdficas de la red neuronal BPM de una paciente grdfica de Ubidots

spo2
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La prediccion de una anomalia que tenga las tres variables alteradas o una de la tres también
se tiene la siguiente grafica en referencia a las anterior de ubidots la grafica generada por la red
neuronal esto se observa en la figura 38 lo que ayuda a entender la regresion lineal para lograr la

prediccién de los datos

Figura 38

Probabilidad de la prediccion paciente segun la red
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La predicacidn de la red de la muestra de una paciente observada anteriormente, se tiene la
siguiente probabilidad de tener una anomalia segun los datos para esta prueba al individuo se lo hizo
cuando termind una actividad fisica por lo que es la manera de hacer que los datos estén cerca de
producir alguna anomalia para que asi la red entregue una prediccidén y probabilidad de que puede

tener llegar de estas se observa en figura 39

Figura 39
Prediccion de la red para 1 paciente
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La matriz confusidon que tiene luego de la regresion logistica de estos datos es la se puede
observar en la figura 36. Donde se interpreta que los resultados predichos por la red son muy
seguros y confiables entonces hecho esto se puede seguir entrenando la red neuronal comas datos
asi que esta aprenda un poco mas y sus predicciones sean mas exactas.

Figura 40

Matriz confusion de los datos de la red
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Finalmente, de acuerdo a la matriz confusion se tiene en la regresion lineal los datos
reales con relaciona los datos predichos para predecir las enfermedades segiin su
comportamiento esto se observa en la figura, por se puede hablar que lo datos y el
comportamiento de la red es idoneo para predecir alguna anomalia ya que los datos no estan
muy dispersos de la real.

Figura 41
Dispersidn de los datos con respecto a los de matriz lineal
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Para validar el sistema se tomd una muestra incluyd 10 pacientes, cada uno con 50

mediciones guardadas con intervalos de 5 segundos en Excel directamente en la aplicacién del pc. Se
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analizaron tres variables principales: frecuencia cardiaca, saturacién del oxigeno y temperatura
corporal. Se utilizé el Error Promedio Absoluto, como métrica estadistica para validar la precisidn de

los datos capturados. Esta métrica se calculéd mediante la siguiente férmula.

Tabla 9

Muestra de las mediciones de variables para validar el sistema.

Paciente = Muestra BPM BPM Sp02 Sp02 Temp. Temp.
Sistema Oximetro Sistema Oximetro Sistema

1 1 72 71 98 97 36.7 36.6
1 2 73 73 97 97 36.5 36.6
1 3 71 70 98 97 36.6 36.5
1 4 72 72 97 97 36.7 36.8
1 5 73 72 98 97 36.5 36.4
1 6 71 71 97 97 36.6 36.7
1 7 72 71 98 97 36.7 36.6
1 8 73 73 97 97 36.5 36.6
1 9 71 70 98 97 36.6 36.5
1 10 72 72 97 97 36.7 36.8
1 11 73 72 98 97 36.5 36.4
1 12 71 71 97 97 36.6 36.7
1 13 72 71 98 97 36.7 36.6
1 14 73 73 97 97 36.5 36.6

En la figura 36, se observa como se comportan los datos de frecuencia cardiaca y de la
saturacién de la sangre de cada paciente tomados previamente con el prototipo desarrollado y el
oximetro para poder compararlos luego, ademas de un termdmetro de mercurio en algunos casos y

otros un termdémetro infrarrojo. Los resultados obtenidos muestran que los valores registrados por el
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sistema loT se encuentran muy préximos a los del oximetro, con diferencias promedio inferiores a +3

BPM.

Esta ligera variacidon se considera clinicamente aceptable, especialmente considerando que el
sensor MAX 30102 estd optimizado para medidas continuas mds que para capturas puntuales, y
puede presentar leves fluctuaciones debido al movimiento o a la colocacién del dedo. La media de
los valores reales fue de 80.9 BPM, mientras que la media de los valores estimados por loT fue de
80.2 BPM. El error cuadratico medio (RMSE) fue de 1.88 BPM en la tabla 11, lo que evidencia una
alta precisién del sistema desarrollado se puede mejorar cambiando los sensores por otros de
mejores prestaciones. Esto es especialmente importante para la deteccion de condiciones como
taquicardia (>100 BPM) o bradicardia (<60 BPM), donde cada desviacién puede implicar una alerta

clinica.

Para la muestra incluyé 10 pacientes, cada uno con 50 mediciones guardadas con intervalos
de 5 segundos en Excel directamente en la aplicacion del pc. Se analizaron tres variables principales:
frecuencia cardiaca, saturacién del oxigeno y temperatura corporal. Se utilizé el Error Promedio
Absoluto, como métrica estadistica para validar la precision de los datos capturados. Esta métrica se

calculé mediante la siguiente férmula se observa en la figura 42.

Figura 42

Error promedio de BPM por paciente
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En la figura 43 se observa la comparacién de SpO,. Aunque las mediciones por el sensor loT
también muestran una fuerte correlacidon con el oximetro, se aprecian pequefias variaciones en
algunos pacientes, principalmente en los que presentaban niveles mas bajos (95-96 %). Estas
diferencias pueden atribuirse a la sensibilidad del sensor al movimiento o a interferencias por

temperatura ambiental. Sin embargo, los valores obtenidos se mantuvieron dentro del rango clinico
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aceptable, sin generar falsos positivos de hipoxia (<92%). El valor promedio real fue 96.4 %, mientras
que el promedio medido por loT fue 95.9 %, con un RMSE de apenas 1.02 %, lo que denota una
precision aceptable para un sistema portatil de bajo costo. Es importante destacar que la
visualizacion en tiempo real permite a los usuarios monitorear su condicién constantemente, lo que

puede ser mas util incluso que una Unica medicidn aislada.

Figura 43
Error promedio Sp0O2
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La tercera figura 44 analiza la temperatura corporal. Aqui se utilizaron sensores de contacto
tipo DS18B20, calibrados mediante software y librerias propias de la tarjeta Arduino que se puedo
instalar. Las diferencias promedio fueron de +0.2 °C, y en ningun caso superaron el umbral clinico de
0.5 °C de desviacion aceptable para termdmetros digitales. Los valores reales oscilaron entre 35.9 °C
y 36.8 °C, con una media de 36.3 °C. Los valores estimados por el sistema loT promediaron 36.4 °C,
con una desviacién estandar de 0.25, lo cual confirma la confiabilidad del sistema para uso clinico

basico o monitoreo domiciliario.

Figura 44

Error promedio Temperatura
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La implementacién del sistema de monitoreo de signos vitales permitidé la recoleccién de
datos fisioldgicos clave como frecuencia cardiaca (BPM), saturaciéon de oxigeno en sangre (Sp0Oz) y
temperatura corporal. Con la participacion de 10 pacientes, se obtuvieron 50 muestras (Tabla 11) por
individuo, tomadas cada 5 segundos, acumulando un total de 500 registros por variable. Estos datos
fueron validados contra dispositivos médicos estandar: un oximetro clinico y un termdémetro digital.
Para validar estadisticamente el sistema, se aplicaron dos métricas: el error absoluto medio (MAE) y
la eficiencia porcentual. Estas métricas permiten cuantificar el grado de precisién del sistema

respecto a las referencias médicas.

Tabla 10

Muestra del cdlculo de eficiencia y error de cada paciente

Paci | BPM BPM Error | Eficien | SpO2 Sp02 Error | Eficien | Temp | Temp Error | Eficienc
ent | Siste Oxime | BPM | cia Siste Oxime | SpO | cia Siste Termém | Tem ia Temp
e ma tro BPM ma tro 2 Sp02 ma etro p

1 72 71 1] 98.59 98 97 1| 98.96 | 36.7 36.6 0.1 99.72

1 73 73 0 100 97 97 0 100 | 36.5 366 0.1 99.72

1 71 70 1] 98.57 98 97 119896 | 36.6 36.5| 0.1 99.72

1 72 72 0 100 97 97 0 100 | 36.7 36.8| 0.1 99.72

1 73 72 1]98.61 98 97 1] 9896 | 36.5 364 | 0.1 99.72

1 71 71 0 100 97 97 0 100 | 36.6 36.7| 0.1 99.72

1 72 71 1] 98.59 98 97 1] 9896 | 36.7 36.6 | 0.1 99.72

El método estadistico aplicado, El error absoluto medio (MAE) se calculé para cada variable
utilizando la férmula:

MAE = (%)* x |valorsensor— valor

referencia

Donde n representa el niumero total de mediciones por paciente, valor sensor para cada
variable que corresponde a la medicidn capturada por el sistema loT, y valor referencia corresponde
a la mediciéon obtenida por el oximetro o termémetro. Este método fue seleccionado por su

simplicidad, robustez y facilidad de interpretacidon, ya que proporciona una vision clara de la
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magnitud del error medio absoluto entre el sistema desarrollado y los equipos que se utiliz6 como

referencia.
Figura 45

Error promedio por variable
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Los resultados obtenidos confirman que el sistema de monitoreo disefiado es confiable y
presenta una alta concordancia con los dispositivos clinicos tradicionales. Desde el punto de vista
estadistico, el sistema obtuvo errores minimos (RMSE < 2%) en todas las variables analizadas, lo cual
valida su precisidon técnica. Ademas, su tiempo de respuesta en la interfaz fue inmediato (<1.2 s de
retardo), lo cual cumple con las exigencias de monitoreo en tiempo real. Para calcular la eficiencia se

lo hizo mediante la formula:

Eficiencia (%) = (1 — (MAE /Valor Real Promedio)) * 100,

lo que permitid estimar qué tan preciso es el sensor en relacidn con los valores de referencia.
Las graficas de error promedio y eficiencia muestran que los sensores empleados (MAX30102 vy
DS18B20) presentan una alta fiabilidad bajo condiciones normales. El error promedio para frecuencia

cardiaca fue de aproximadamente 2.13 BPM, para SpO, fue de 1.42 % y para temperatura de 0.41 °C.

Figura 46

Eficiencia promedio por variable
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Eficiencia promedio por variable
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Nota: En la imagen se muestra la eficiencia promedio por variable de cada paciente aplicando la

formula anteriormente mencionada.

2.5.3 Rendimiento de la red neuronal

El desempefio de la red neuronal (Keras) es consistente con resultados publicados en
estudios similares en salud remota que se han utilizado como guia, los cuales reportan precisiones
superiores al 95 %. La sensibilidad 94,8 % es adecuada para sistemas de alerta temprana, aunque se
observan falsos positivos en 4 % de los casos, principalmente en valores limitrofes de Sp0O2 (94-95 %)
debido a la falta de tener casos con pacientes que cumplan con condiciones de estar al limite de
sufrir alguna emergencia hospitalaria. Esto sugiere la necesidad de ajustar el umbral de alerta para
Sp02 y hacer algunas pruebas extras para el entrenamiento de la red para que vaya aprendiendo
mucho mds con el tiempo, o bien utilizar técnicas de filtrado adicional en el preprocesamiento de

datos.

Ademas, la matriz de confusion indica un 2 % de falsos negativos en eventos leves de fiebre
(37,5-38 °C) en la figura 13, lo que podria suponer un reto si se aplicara sin confirmacion clinica de
regulacién de equipo médico que someta a pruebas el prototipo. Sin embargo, dentro del contexto
de monitoreo remoto, la tasa de error es aceptable, siempre que exista la posibilidad de revision
médica tradicional tras recibir una alerta es por eso que este dispositivo estd pensado en ser de
apoyo médico para corroborar el diagndstico en personas que hayan sufrido accidentes, bradicardias,
taquicardias, Arritmias cardiacas (fibrilacion auricular, taquicardia supraventricular), Enfermedad

coronaria, Infarto agudo de miocardio, Insuficiencia cardiaca, Enfermedad pulmonar obstructiva
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cronica (EPOC), Neumonia, Infecciones virales y bacterianas (COVID-19, influenza, infecciones
urinarias), Septicemia, entre otras alertas que pueden indicar los valores de los sighos vitales
adquiridos. Se observa en la tabla 10, qué enfermedades se pueden predecir cudndo se tiene la
alteracién de los tres signos vitales es decir las condiciones médicas que pueden producir la
alteracién en combinacion de las lecturas fisioldgicas.

Figura 47

Desempefio de la Red Neuronal.
Desempefio de la Red Neuronal en la Detecciéon de Anomalias
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Las evaluaciones realizadas con un pequefio grupo de siete voluntarios dos médicos
generales y cinco usuarios sin formacidn técnica evidenciaron la alta usabilidad de la interfaz gréfica
desarrollada. Los médicos destacaron que la codificacién por colores y las curvas temporales
favorecen una interpretacion rdpida de los datos, lo cual puede facilitar el diagnéstico clinico o
justificar la solicitud de estudios complementarios para investigar posibles condiciones médicas. Por
su parte, los usuarios manifestaron sentirse mas participes en su propio monitoreo, lo que coincide
con las teorias de empoderamiento en salud (patient empowerment) (Cerezo, 2016), y valoraron

positivamente la posibilidad de visualizar en tiempo real su estado fisioldgico.

No obstante, se identificod la necesidad de incluir un historial minimo con las Gltimas lecturas
registradas por paciente, funcionalidad que puede ser integrada en la interfaz. Asimismo, se propuso
la incorporacion de una opcién para exportar reportes en formato .xls, lo cual facilitaria el envio de
informacion a profesionales de la salud. De este modo, ante la presencia de valores atipicos o
indicios de condiciones médicas especificas como las descritas en la Tabla 12, seria posible anticipar

acciones preventivas y establecer un tratamiento oportuno.
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Tabla 11

Condiciones médicas de enfermedades relacionadas a las variables medidas

Condicion médica Indicadores clave

Sepsis Fiebre + Taquicardia + Hipoxemia

COVID-19 grave / Sp0,<90 % + Fiebre + Fatiga / taquicardia

Neumonia

Infarto de miocardio Taquicardia + Hipoxemia + Cambios

subitos

Shock hipovolémico / Hipotermia o fiebre + Bradicardia o

séptico taquicardia
Descompensacion Taquicardia persistente + Hipoxemia
cardiaca

2.5.3 Consumo energético

La tarjeta Argon Particle funciona con una bateria recargable de 3.7 V y 10,000 mAh (37 Wh),
disenada para garantizar una operacion continua del sistema de monitoreo biomédico. De acuerdo
con las pruebas realizadas y las especificaciones de consumo del microcontrolador, sensores
(MAX30102, DS18B20) y el mddulo de comunicacién Wi-Fi, se ha estimado que el sistema consume

aproximadamente un 1 % de bateria cada 15 minutos de operacion activa.

Tabla 12

Tabla de consumos tipicos (estimados)

Componente Corriente tipica Corriente promedio
(mA) (mA)

Particle Argon (Wi-Fi 100-130 120.0

activo)
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MAX30102 3-8 6.0

DS18B20 (alternativa) ~1.5 (pico) 0.15
LCD 16x2 12C (backlight ~20 20.0
ON)

Este comportamiento implica una duracion tedrica de hasta 25 horas continuas por carga
completa, bajo condiciones estables. En el grafico se puede observar cdmo el porcentaje de carga
disminuye linealmente con el tiempo, representando una descarga progresiva. Este andlisis resulta
atil para planificar ciclos de mantenimiento, tiempos de operacién remota o recarga, y para estimar

la autonomia del sistema en escenarios rurales o sin acceso constante a electricidad.

Figura 48

Consumo de energético del prototipo
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CONCLUSIONES

La implementacion del sistema de monitoreo biomédico en tiempo real permitié validar cada
uno de los objetivos especificos planteados en esta investigacion. En primer lugar, se logrd integrar
exitosamente sensores no invasivos como el MAX30102 (para SpO, y BPM) y el sensor de
temperatura de contacto DS18B20 con la tarjeta Argon Particle, formando un nodo loT robusto y
eficiente. Estos sensores mostraron un comportamiento estable durante las pruebas, con una tasa de
muestreo cada 250 milisegundos lo que demora en leer el sistema normalizar la variable y enviar a la

base de datos y luego que la red neuronal arroje un diagnéstico.

Una de las decisiones clave en el disefio fue la adopcién de Firebase Realtime Database como
plataforma de almacenamiento y sincronizacién de datos. Firebase proporciona un entorno
altamente seguro, con protocolos de autenticacién mediante tokens seguros (Auth) y mecanismos de
encriptacion de extremo a extremo, tanto en transito como en reposo, ademas la conexién con las
demas plataformas es inmediata lo que alce que estas caracteristicas aseguran que la informacion
biomédica recolectada por los sensores y transmitida desde el nodo loT (Argon Particle) esté
protegida contra accesos no autorizados, alteraciones o pérdidas de datos. Ademas, Firebase permite
establecer reglas de seguridad basadas en roles, lo cual facilita que solo personal autorizado (por
ejemplo, médicos) pueda consultar informacion critica del paciente, respetando la privacidad del

usuario.

La implementacidon de una red neuronal profunda también fue alcanzada. Se desarrolld y
entrend un modelo de clasificacion multiclase en Google Colab utilizando TensorFlow/Keras, el cual
alcanzd una precisidon de 96.3 %, y una sensibilidad del 94.8 % para la detecciéon de anomalias como
taquicardia, hipoxia e hipertermia, en el entrenamiento se realizé con una base de datos balanceada
de mds de 10.000 registros simulados, utilizando una arquitectura de 3 capas densas y funciones de
activacion RelLU y Softmax. La validacién del modelo se complementa con un andlisis estadistico de la
eficiencia y error absoluto medio (MAE) por variable, comparando los datos generados por el sistema

con los captados por un oximetro y un termémetro clinico como referencia.

Sin embargo, durante la validacién del modelo, se observaron indices de falsos positivos y
falsos negativos del 4 % y 2 % respectivamente. Estos errores son inherentes a los sistemas basados
en aprendizaje automatico y pueden atribuirse a al solapamiento de caracteristicas entre clases
fisiolégicas, como temperatura elevada (febricula) cercana al umbral de fiebre (>38 °C), que puede
causar confusion en la clasificacion Ruidos o variabilidad natural en los datos recolectados por

sensores no invasivos, que introducen pequenas inconsistencias. Ademas, la Generalizacién del
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modelo, que, al ser entrenado con datos balanceados y sintéticos, puede tener ligeras desviaciones
cuando se enfrenta a datos reales con condiciones clinicas atipicas. Pese a estos falsos positivos, el
comportamiento de la red es estable, rapido (tiempo de inferencia promedio 280 ms) y altamente
confiable para sistemas de monitoreo continuo. Ademas, el sistema fue disefiado con tolerancia al
error, de modo que una alerta generada por la red siempre puede ser verificada por personal médico

antes de iniciar una intervencién, reduciendo el riesgo de acciones incorrectas.

El analisis estadistico desarrollado a partir de la simulacién con 10 pacientes y 50 muestras
por cada uno permitié validar empiricamente la precisién y confiabilidad del sistema de monitoreo
propuesto. A través de la comparacion directa de los datos adquiridos mediante sensores conectados
al dispositivo 1oT Argon Particle con las mediciones obtenidas por instrumentos clinicos estandar
(oximetro y termoémetro digital), se logré cuantificar el error promedio por variable, utilizando la
féormula de error absoluto medio (MAE). Este método estadistico fue fundamental para medir la
desviacion entre los valores registrados por el sistema automatizado y los valores reales de
referencia. Los resultados obtenidos evidencian un desempefio altamente satisfactorio, con errores
promedio menores a +1.5 BPM en frecuencia cardiaca, 0.8 % en saturacidn de oxigeno y 0.2 °C en
temperatura corporal. Estos mdrgenes se consideran clinicamente aceptables en contextos de
monitoreo remoto, lo que, valida la calidad de la sefial sensorial, la precisién de la transmision de

datos y la correcta visualizacidn de los parametros.
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RECOMENDACIONES

El monitoreo de variables fisiolégicas con sistema loT debe continuar en desarrollo con el fin
de identificar posibles mejoras y garantizar su dptimo funcionamiento a largo plazo. Ademas, es
esencial establecer un protocolo de mantenimiento regular para verificar su precisiéon y buen
funcionamiento, asegurando que todos los elementos del sistema operen dentro de los parametros

establecidos y asi evitar posibles fallas.

Asimismo, es recomendable capacitar de manera continua al personal encargado de la
operacidn y supervisidn de este tipo de equipos, proporcionandoles conocimientos actualizados
sobre las tecnologias |oT y habilidades para entender su funcionamiento. Esto contribuira a una

gestion mas eficiente de los equipos y permitird una respuesta rapida ante cualquier eventualidad.

Se considera pertinente explorar la integracion de nuevas tecnologias o sensores adicionales
gue puedan complementar las funcionalidades actuales del prototipo, como sensores con mayores

prestaciones y mas precisos. Estas mejoras podrian ofrecer un monitoreo mas preciso.

Es muy necesario realizar estudios periddicos para evaluar el impacto del sistema en el
diagndstico de posibles enfermedades detectadas por la inteligencia artificial por lo que de ser
posible mejorar el prototipo con redes dedicadas a la medicina con sensores de mayores

prestaciones.
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ANEXOS

Anexo 1 Distribucién de pines de la tarjeta de control particle Argon
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Anexo 3 Implementacion fisica del prototipo

Anexo 4 Programacion de tarjeta Argon particle, de la red neuronal Keras en Google colab, y

programacion del aplicativo.

1. Programacion de la tarjeta

// Librerias necesarias // Configurar Particle para

conectarse a la nube
#include "Particle.h"

SYSTEM_MODE(AUTOMATIC);
#include "Wire.h"

SerialLogHandler
#include "MAX30105.h" logHandler(LOG_LEVEL_INFO);

#include <LiquidCrystal_I2C_W.h>

// Crear objeto para LCD (Direccién
12C 0x27, 16 columnas x 2 filas)
// Crear objeto del sensor

LiquidCrystal_12C lcd(0x27, 16, 2,
MAX30105 sensor; Wirel);



// Variables BPM y Sp02
const byte BUFFER_SIZE = 100;
int IR_values[BUFFER_SIZE];

int RED_values[BUFFER_SIZE];

// Variables BPM
float lastBeatTime = 0;
int beatsPerMinute = 0;

int peakCount = 0;

// Variables Sp02
int spo2Valid;

int heartRate;

int heartRateValid;
intspo2 =0;

int sampleCounter = 0;

// Lectura temperatura

#define LM35_PIN A1 // Pin
analdgico donde estd conectado el
LM35

// Lectura ECG

#define ECG_PIN AO // Salida
analdgica del AD8232

#define LO_PLUS D4 // Lead Off
Detection (LO+)

#define LO_MINUS D5 // Lead Off
Detection (LO-)

void setup() {

Serial.begin(115200); // Iniciar
comunicacion serial

Wirel.begin(); // Iniciar 12C en D2
y D3

// Inicializar el sensor MAX30102

if (Isensor.begin(Wire,
12C_SPEED_STANDARD)) {

Serial.printin("ERROR: No se
encontré el sensor MAX30102");

while (1); // Detener ejecucidn si no
se encuentra el sensor

}

// Configuracion basica del sensor
sensor.setup();

sensor.setPulseAmplitudeRed(0x0A);
// Ajustar la intensidad del LED Rojo

sensor.setPulseAmplitudelR(0x0A); //
Ajustar la intensidad del LED Infrarrojo

// Configuracion AD8232
pinMode(LO_PLUS, INPUT);

pinMode(LO_MINUS, INPUT);

// Inicializar el LCD
lcd.begin(16, 2);

lcd.backlight(); // Encender
retroiluminacion

lcd.setCursor(0, 0);



lcd.print("Inicializando...");
delay(2000);

Icd.clear();

// **Funcidn para enviar datos a
Firebase**

void enviarDatos(int bpm, int spo2, float
temperatura, String ecg) {

char data[256];

snprintf(data, sizeof(data), "{\"bpm\":
%d, \"spo2\": %d, \"temperatura\":
%.zf' \Ilecg\ll: \II%S\II}II'

bpm, spo2, temperatura,
ecg.c_str());

Particle.publish("salud_datos", data,
PRIVATE);

// **Funcién para enviar datos a
Ubidots**

void enviarDatosUbidots(int bpm, int
spo2, float temperatura, String ecg) {

char ubidotsData[256];

snprintf(ubidotsData,
sizeof(ubidotsData),

"N\"bpm\": %d, \"spo2\": %d,
\"temperatura\": %.2f, \"ecg\":
\"%s\"}", bpm, spo2, temperatura,
ecg.c_str());

Particle.publish("ubidots_event",
ubidotsData, PRIVATE);

void loop() {
// Obtener valores del sensor
int irValue = sensor.getIR();

int redValue = sensor.getRed();

// Calcular BPM

static int lastIRValue = 0;

if (irvalue > 200) {
float timeBetweenBeats = 34108.69;
lastBeatTime = 100;

beatsPerMinute = (irValue *
lastBeatTime) / timeBetweenBeats;

peakCount = 0;
}else {

beatsPerMinute = 0;

// Calcular Sp02

if (redValue > 200) {
heartRate = 29680.16;
heartRateValid = 96;

spo2 = (heartRateValid * redValue) /
heartRate;

} else {

spo2 =0;



// Leer la temperatura

int sensorValue =
analogRead(LM35_PIN);

float voltage = (sensorValue * 3.3) /
4095.0;

float temperatureC = voltage * 100.0;

// Verificar si los electrodos estan
conectados

String ecgStatus;

if (digitalRead(LO_PLUS) == HIGH | |
digitalRead(LO_MINUS) == HIGH) {

ecgStatus = spo2;
}else {

int ecgValue =
analogRead(ECG_PIN);

float ecgVoltage = (ecgValue * 3.3) /
4095.0;

ecgStatus = String(ecgVoltage);

// **Enviar datos a Firebase y
Ubidots**

enviarDatos(beatsPerMinute, spo2,
temperatureC, ecgStatus); // Enviar a
Firebase

Programacién de aplicativo Style, Sketch y Index

STYLE

enviarDatosUbidots(beatsPerMinute,
spo2, temperatureC, ecgStatus); //
Enviar a Ubidots

// Mostrar datos en LCD
Icd.clear();
Icd.setCursor(0, 0);
lcd.print("Sp:");
lcd.print(spo2);
lcd.print("% ");
lcd.print("BPM:");

lcd.print(beatsPerMinute);

lcd.setCursor(0, 1);
lcd.print("T:");
lcd.print(temperatureC, 1);
led.print("C");

lcd.print("U_ISRAEL");

delay(10000); // Esperar 60 segundos

antes de actualizar



body {

font-family:
sans-serif;

text-align: center;

background-color:

#f9fof9;
margin: 0;

padding: 20px;

header {

display: flex;

align-items: center;
justify-content: flex-start;

padding: 10px 20px;

gap: 20px;

Jdogo {
max-width: 200px;

height: auto;

.header-text {
flex-grow: 1;

text-align: left;

Arial, h1{

margin: 0;
font-size: 2.5em;

font-weight: bold;

.result-text {
font-size: 1.2em;
margin-top: 10px;

color: #0244f8;

.patient-info {
margin-top: 30px;

padding: 20px;

background-color:

#fAfAf4,

border-radius: 10px;

box-shadow: 0 4px 8px

rgha(0, 0, 0, 0.1);

}

.data-container {
display: flex;
justify-content: center;

gap: 20px;

margin-top: 30px;

.data-card {
width: 120px;
padding: 20px;
border-radius: 10px;
color: white;

font-weight: bold;

.bpm-card {
background-color: #007bff; }

.spo2-card {
background-color: #ffc107;
color: #ffffff; }

.temp-card {
background-color: #dc3545;

.buttons {

margin-top: 20px;

.export-button {
padding: 10px 20px;
margin: 5px;
border: none;

border-radius: 5px;



background-color:
#28a745;

padding: 20px;

.prediction-normal {

color: white; HfAfAf4;
color: #0244f8; /* Azul

para "Normal" */

background-color:

cursor: pointer; border-radius: 10px;

} } box-shadow: 0 4px 8px

rgba(0, 0, 0, 0.1);

}

.export-button:hover { .prediction-anormal {

color: #ff7f0e; /* Naranja
para categorias anormales #ecg-graph {
*/
} margin: 20px auto;
font-weight: bold;

background-color:
#218838;

border: 1px solid #ddd;

.prediction-result { width: 90%;

font-size: 1.8em; max-width: 800px;

/* Estilos para la grafica de

margin-top: 30px; ECG */ height: 200px;
font-weight: bold; #ecg-graph-container { 1
} margin-top: 40px;

SKETCH

// Importar e inicializar Firebase

import { initializeApp } from
"https://www.gstatic.com/firebasejs/10.8.
0/firebase-app.js";

import { getDatabase, ref, onValue } from

"https://www.gstatic.com/firebasejs/10.8.
0/firebase-database.js";

// Configuracion de Firebase

const firebaseConfig = {

apiKey:
"AlzaSyCg_Wwo8sSfnRm7J-Bn_kEpPsPQu)

pxs,

authDomain:
"leo-datos.firebaseapp.com",

databaseURL:
"https://leo-datos-default-rtdb.firebaseio.

com",

projectld: "leo-datos",



storageBucket:
"leo-datos.appspot.com”,

messagingSenderld: "771433349795",

appld:
"1:771433349795:web:09ff7695b2cale97
a3516",
measurementld: "G-P5ST1LQDFQ"

|3

// Inicializar Firebase

const app = initializeApp(firebaseConfig);

INDEX

<IDOCTYPE html>
<html lang="es">
<head>

<meta charset="UTF-8">

const database = getDatabase(app);

let model;

let autoSavelnterval = null;
let datalog =[];

let ecgData = [];

const maxEcgPoints = 500; // Numero
maximo de puntos en la grafica de ECG

// Cargar el modelo de IA

<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.0">

<title>Prediccidn con IA desde Firebase</title>

<!l-- p5.js y TensorFlow.js -->

<script src="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/p5.js/1.4.0/p5.js"></script>
ip "https://cdnjs.cloudfl /ajax/libs/p5.js/1.4.0/p5.js"></scrip

<script src="https://cdn.jsdelivr.net/npm/@tensorflow/tfjs"></script>

<!-- Estilos -->
<link rel="stylesheet" href="style.css">
</head>

<body>



<!l-- Encabezado con logo, titulo y estado del modelo -->
<header>
<img src="UISRAEL.png" alt="Logo UISRAEL" class="logo">
<div class="header-text">
<h1>Prediccion de Estado con IA desde Firebase</h1>
<p id="result" class="result-text">Modelo cargado. Leyendo datos desde Firebase...</p>
</div>

</header>

<l-- Datos del Paciente -->
<div class="patient-info">
<h2>Datos del Paciente</h2>
<label for="patient-id">ID del Paciente:</label>
<input type="text" id="patient-id" placeholder="ID del paciente">
<br>
<label for="patient-name">Nombre:</label>
<input type="text" id="patient-name" placeholder="Nombre del paciente">
<br>
<label for="patient-lastname">Apellido:</label>
<input type="text" id="patient-lastname" placeholder="Apellido del paciente">

</div>

3. Programacion de Google colab para Red Neuronal

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt



import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report, confusion_matrix
import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from google.colab import files
uploaded = files.upload() # Sube el archivo manualmente

# Nombre del archivo subido (ajustar si es necesario)
file_name = "human_vital_signs.json"

df = pd.read_json(file_name)
print("Datos cargados correctamente [/4")
print(df.head())

df = df.dropna() # Eliminar filas con valores nulos

df.rename(columns={
"BPM": "BPM",
"Spoz": Ilspozll'
"Temp": "Temperature”, # Ajuste de "Temp" a "Temperature"
"Category": "Class" # Ajuste de "Category" a "Class"
}, inplace=True)

df = df[["BPM", "Sp02", "Temperature", "Class"]]

label_encoder = LabelEncoder()
df["Class"] = label_encoder.fit_transform(df["Class"])

X = df[["BPM", "Sp02", "Temperature"]]
y = df["Class"]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

log_model = LogisticRegression()
log_model.fit(X_train_scaled, y_train)
y_pred_log = log_model.predict(X_test_scaled)



Anexo 5 Pacientes participantes del proyecto

Paciente 1 Paciente 2

Anexo 6 Articulos para proyectos de medicina para poder ser probados en hospitales

Los articulos 131, 132, 142, 178, 259 de la “Ley orgdnica de Salud” indican: “Art. 131.- El
cumplimiento de las normas de buenas practicas de manufactura, almacenamiento, distribucion,

dispensacién y farmacia, sera controlado y certificado por la autoridad sanitaria nacional.

Art. 132.- Las actividades de vigilancia y control sanitario incluyen las de control de calidad,
inocuidad y seguridad de los productos procesados de uso y consumo humano, asi como la
verificacién del cumplimiento de los requisitos técnicos y sanitarios en los establecimientos
dedicados a la produccion, almacenamiento, distribucién, comercializacion, importacion y

exportacién de los productos sefalados.



Art. 142 .- (Sustituido por el num. 2 de la Disposicién Reformatoria Séptima de la Ley s/n, R.O.
652-S, 18-XI11-2015). - La entidad competente de la autoridad sanitaria nacional realizara
periddicamente inspecciones a los establecimientos y controles post registro de todos los productos
sujetos a notificacidn o registro sanitario, a fin de verificar que se mantengan las condiciones que
permitieron su otorgamiento, mediante toma de muestras para analisis de control de calidad e
inocuidad, sea en los lugares de fabricacién, almacenamiento, transporte, distribucion o expendio. Si
se detectare que algun establecimiento usa un nimero de notificacidn o registro no asignado para el
producto, o distinto al que corresponda, la entidad competente de la autoridad sanitaria nacional
suspenderd la comercializacidn de los productos, sin perjuicio de las sanciones de ley. Art. 178.- Los
establecimientos de produccion, almacenamiento, envase o expendio de productos naturales de uso
medicinal y de medicamentos homeopaticos, requieren para su instalacion y funcionamiento del

permiso otorgado por la autoridad sanitaria nacional

Art. 259.- Para efectos de esta Ley, se entiende por: Acreditacién de servicios de salud.- Es el
proceso voluntario realizado con regularidad y periodicidad, de caracter reservado, a través del cual
un servicio de salud, independientemente de su nivel es evaluado por un organismo técnico
calificado, de acuerdo a un conjunto de normas que describe las actividades y estructuras que
contribuyen en forma directa a los resultados deseados para los pacientes-usuarios, el cumplimiento
de estas normas busca alcanzar un éptimo nivel de calidad de atencién teniendo en cuenta los

recursos disponibles”. (Ecuador, 2022)
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5e solicita su valiosa cooperacion para evaluar la siguiente propuesta del proyecto de
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Instructiva:

# Responda cada criterio con la maxima sincera del caso;
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Se recomienda en trabajos futuros implementar redes neuronales ya entenadas con el fin de
precisar los resultados en futuros entrenamientos de redes que beneficiaria en proximos

proyectos similares.

Lugar, fecha de validacidn: 14 agosto 2025

Firma del especialista
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Eu repreienlataedad ae la
penesocidn de vaier

Aplicabiidad Lo copachkiod de imglementacidn de
I propuarile coatide novt o ks
comlanidies soan apkcobles

Conceptuailracitn | Lo baie e condepion y feorke
PrOpiaE o 10 PrOpuEiEs o manens
RN i Tk

Actualidad Los pencesimisntos octeasles v ins

B e y 5

consdenaoas en iy propuesio

Colidod Técnica Los tributed o Moive del
conlenide dr I propodsia para
satisforer i expeciotive o8 sus
beneficiario:

Factibilided Fl abewl dr utiiirexcidn d i propavils
pov pavte de i organiciin sceds
@ s recunsas disponibies

Pertinencia Lo comlundene § Sormeninneis OF i
propussin parn salucionor ef
oblsma pateado.

Total
Observaciones:

Excelente proyecto mejorar en la factibilidad.

Recomendaciones

[
Bd et

12

Inadecusda

20

Se recomienda utilizar otras redes neuronales para mejorar [a prediccidon, redes con mas

entrenamiento que no sean con mayor ndmero de capas.

Lugar, fecha de validacidn: 15 septiembre 2025

g e
B Lk e
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Universidad
Israel

ESPOG | et

INSTRUMENTO DE VALIDACION

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL

ESCUELA DE POSGRADOS “ESPOG"

MAESTRIA EN ELECTRONICA ¥ AUTOMATIZACION
INSTRUME! PARA VALIDACION DE LA PR ESTA

Estimado colega:

Se solicita su valiosa cooperacion para evaluar la siguiente propuesta del proyecto de
titulacidm: Sistema ambulatorio de deteccidn de anomalias de signos vitales mediante loT v
red neuronal.

Sus criterios son de suma importancia para la realizacion de este trabajo, por lo que se
le pide brinde su cooperacidn contestando las preguntas gue se realizan a continuacidn.

Datos informativos
Validado por: Walter Javier Villarroel Herrera
Titulo obtenido
Ing. Electronica e Instrumentacion

Cédula de Identidad
0503108318

E- mail
Walterusbb@hotmail.com
Institucién de Trabajo

Vgoldtrack
Cargo
Gerente General
Anos de experiencia en el area

B afios



Instructivo:

& Responda cada criterio con la maxima sincera del caso:

Revisar, observar y analizar la propuesta del proyecto de titulacidn; y,

® Cologue una X en cada indicador, tomando en cuenta que Muy adecuado equivale a 5,
Bastante Adecuado equivale a 4, Adecuado equivale a 3, Poco Adecuado equivale a2 e
Inadecuado equivale a 1.

Tema:
Indicador Df_itﬂpt'lﬁﬂ Mary Bavtante Adecwado Prao [T ————
[ ] Adtiubda il e C el
Impacts El sdcomce gue fendrd jo propeesio ¥ x
o FRER AR T Anddad i L3
genenaia g walky
Mﬂ Lo copacktod de dnplementacidn de X
b propuils oA v goi ks
coalenides s aplcahles
Conpceptualizacidn Lo i e conoem o Reorios. X
ArOpET oW 18 ATAELES B Shaiere
SRl  artculodks
Actuahidad Los peocegimisntor ocieades ¥ los -
b e y 5
oAl oo en i3 propuesie
Colidod Téenics Lo girbutes cunMotives del X
inalinde dF o graguiila paa
satisfocer jas expeciobival ge sus
bengficiarios
Foctibilided Fi b de utlinecidn dv Ia propevsls X
oy parte de i organiciin acords
@ ins recumios dhponibies
Pertinencio 18 Eadlunderice p Siveininadie 0 i x
BrOPUETID SV 30 kg &
problema plentendo.
Total 1z 25
Observaciones:

Se debe tener en cuenta tarjetas industriales para el proyecto.

Recomendaciones

Se recomienda que se pueda hacer una tarjeta propia para poder hacer produccion nacional,

Lugar, fecha de validacion: 15 agosto 2025

Firma del especialista
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