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[bookmark: _Hlk169853867]Resumen: La presente investigación se centra en la implementación de las BSN para el monitoreo de salud remoto a través de Internet y el backhaul de comunicaciones, abordando desafíos cruciales en la transmisión eficiente de datos biométricos, el procesamiento en tiempo real y la seguridad de la información. Este trabajo busca reconocer el estado del arte de esta tecnología y como es su aplicabilidad en la actualidad.
 Asimismo, se busca anticipar diagnósticos, situaciones críticas y acompañar a la toma de decisiones basadas en datos a través de la aplicación de algoritmos de machine learning. Se presenta un proceso de implementación de la solución y como esta promete mejorar la calidad de vida de los individuos, optimizar la gestión de enfermedades crónicas y facilitar la adopción de prácticas de medicina preventiva.
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Nomenclatura
ADC:  Acrónimo de analogue digital converter
AI:  Acrónimo de Artificial Inteligencie 
BAN: Acrónimo de Body area network
BLE: Acrónimo de Bluetooth low energy
BSN: Acrónimo de Body sensor network
DER: Acrónimo de diagrama de entidad relación 
ML: Acrónimo de Machine Learning
NFC: Acrónimo de Near field communication
OLAP: Acrónimo de Online Analytical processing
OLTP: Acrónimo de Online Transaccional processing
PDA: Acrónimo de personal digital asistan
ZIGBEE: Especificación de protocolos de comunicación inalámbrica basados en el standard IEEE 802.15.4
Introducción
L
a convergencia de la tecnología digital y la salud ha dado lugar a un paradigma transformador en el monitoreo y cuidado de la salud: las Redes de Sensores corporales o BSN. Estas redes de sensores corporales, compuestas por dispositivos portátiles y vestibles, han abierto un vasto campo de posibilidades para el monitoreo remoto de pacientes, permitiendo una supervisión continua y precisa de las condiciones de salud en tiempo real.
	El presente trabajo se enfoca en la implementación de redes de sensores corporales para el monitoreo remoto de pacientes a través de Internet y backhaul de comunicaciones, abordando desafíos cruciales en la transmisión eficiente de datos biométricos, el procesamiento en tiempo real y la seguridad de la información.
	La capacidad de transmitir datos biométricos desde dispositivos portátiles a sistemas de salud remotos a través de Internet ha revolucionado la forma en que los pacientes son monitoreados y tratados. Esta implementación, sin embargo, enfrenta obstáculos técnicos significativos, como la gestión eficiente del ancho de banda, la minimización de la latencia y la protección de la privacidad del paciente. En este contexto, se busca abordar estas complejidades técnicas mediante un enfoque multidisciplinario que integra principios de ingeniería biomédica, telecomunicaciones y seguridad de la información. A través de la aplicación de algoritmos avanzados de compresión de datos, técnicas de optimización de red y protocolos de seguridad robustos, se aspira a diseñar una infraestructura BSN escalable y confiable que permita un monitoreo remoto eficaz y seguro de pacientes en diversas condiciones médicas. 
	La implementación exitosa de Body Sensor Networks para el monitoreo remoto de pacientes no solo promete mejorar la calidad de vida de los individuos, sino que también tiene el potencial de reducir los costos asociados con la atención médica, optimizar la gestión de enfermedades crónicas y facilitar la adopción de prácticas de medicina preventiva.
En general, se destaca la reducción de costos dada la atención ambulatoria permitiendo que los pacientes sean monitoreados o se sometan a estudios médicos sin ocupar camas hospitalarias, lo que reduce significativamente los costos operativos del centro de salud.
Asimismo, Se observa una mejora en la eficiencia al no requerir la hospitalización de pacientes para monitorear su estado de salud, se optimiza el uso de recursos y se mejora la eficiencia del centro de salud al [image: ]liberar camas para aquellos pacientes que realmente las necesitan. Además, se destaca el incremento de la comodidad para los pacientes dado que la atención ambulatoria brinda a los mismos la posibilidad de recibir atención médica sin la necesidad de permanecer en el hospital, lo que les permite mantener su rutina diaria y reducir la interrupción en su vida cotidiana.Fig. 1  Diseño general de la arquitectura de un sistema de monitoreo remoto de un paciente

Por otra parte, se detecta una reducción del riesgo de infecciones intra-hospitalaria ya que, al disminuir la estadía en el nosocomio, se reduce el riesgo de exposición a infecciones, lo que contribuye a mejorar la seguridad y la calidad de la atención médica.
De igual importancia se facilita la telemedicina dado que los pacientes ambulatorios pueden ser monitoreados a distancia utilizando tecnología de sensores corporales, lo que facilita la prestación de servicios de telemedicina y amplía el acceso a la atención médica para aquellos que viven en áreas remotas o tienen dificultades para acceder a la atención tradicional.
Al resaltar estos puntos, se destaca cómo la atención ambulatoria, facilitada por el uso de sensores corporales, puede beneficiar tanto a los pacientes como al centro de salud en términos de eficiencia, costos y calidad de la atención.
El resto de este artículo se estructura de la siguiente manera. Se discute el estado del arte de los sensores, sus medios de transmisión y sus regulaciones en Capitulo III. El capítulo IV se describe la metodología y la utilización del monitoreo del paciente. Luego, en el Capítulo V se realizará una investigación sobre el análisis en tiempo real de las variables y las predicciones para tomar acciones preventivas ante escenarios de riesgo de vida.


Estado del Arte

	En la actualidad se observan diversas líneas de investigaciones sobre el uso de los sensores corporales para el monitoreo remoto de los pacientes. Tal como se menciona en el estudio Remote Patient Monitoring Systems [4], las mismas se pueden clasificar en cuatro grandes grupos: la aplicación, la arquitectura, las técnicas y los desafíos de implementación.
	Así mismo los estudios y desarrollos tienen un enfoque en base a las mencionados pilares.

Sensores Corporales

	En su inicio, el uso de los sensores corporales estaba acotado a consultorios médicos y por profesionales de la salud. A medida que la tecnología fue evolucionando y la misma se volvió cada vez más económica y masiva, el uso de estos dispositivos se extendió a distintos ámbitos y con distintos fines. 
	Se observa que la miniaturización ha sido una tendencia clave en esta evolución. Los primeros sensores eran grandes y voluminosos, lo que limitaba su uso a entornos clínicos. Pero con el tiempo, Se han desarrollado sensores cada vez más pequeños y portátiles que pueden ser integrados en dispositivos vestibles, como relojes inteligentes, parches adheribles a la piel e incluso prendas de vestir. Esta miniaturización ha democratizado el monitoreo de la salud, permitiendo a los individuos realizar un seguimiento continuo de su estado fisiológico en tiempo real, tanto dentro como fuera del entorno clínico.
	De igual manera, se destaca la evolución del entendimiento en el ámbito del comportamiento humano y como éste interactúa con los dispositivos. El desarrollo de software comenzó a generar una visión centrada en el usuario y en consecuencia surgieron interfases cada más simples y entendibles. Como resultado, se manifiesta un aumento en el uso de los dispositivos por cualquier persona sin contar con una capacitación previa o estudios específicos pueda interactuar con este tipo de dispositivos.
	A la fecha, se identifican grandes volúmenes de dispositivos que permiten monitorear el cuerpo humano, desde bombas de insulina que monitorean el nivel de azúcar en sangre y dosifican insulina en base a esas mediciones, relojes que monitorean la frecuencia cardiaca, la presión sanguínea o la oxigenación de la misma pudiendo incluso conocer cuando el cuerpo entra en las distintas fases del sueño, entendiendo así la calidad del mismo. A continuación, se enumeran los más utilizados en la industria de la salud. 

Sensores de Ritmo Cardíaco 

Electrocardiograma (ECG)
Utiliza electrodos colocados en la piel para detectar señales eléctricas del corazón, proporcionando datos precisos sobre el ritmo y la frecuencia cardíaca.
Aplicaciones: Detección de arritmias, monitoreo continuo de pacientes con enfermedades cardíacas.


Fotopletismografía 
Utiliza luz para medir cambios en el volumen sanguíneo en la piel. Generalmente se encuentra en relojes inteligentes y pulseras de fitness.
Aplicaciones: Monitoreo de la frecuencia cardíaca durante el ejercicio, seguimiento del estado de salud general.

Sensores de Oxígeno en Sangre
Miden la saturación de oxígeno en la sangre utilizando luz infrarroja y roja para evaluar la cantidad de oxígeno transportada por los glóbulos rojos.
Aplicaciones: Monitoreo de pacientes con enfermedades respiratorias, evaluación de la condición física en deportes de alta altitud.

Sensores de Glucosa en Sangre
Miden los niveles de glucosa en el líquido intersticial justo debajo de la piel, proporcionando datos en tiempo real.
Aplicaciones: Gestión de la diabetes mediante el monitoreo continuo de glucosa (CGM).

Sensores de Presión Arterial
Miden la presión arterial sistólica y diastólica utilizando técnicas oscilométricas o de auscultación.
Aplicaciones: Monitoreo de la hipertensión, evaluación de la salud cardiovascular.

Sensores de Temperatura Corporal
Registran la temperatura del cuerpo a través de la piel.
Aplicaciones: Detección de fiebre, monitoreo de la salud general.

Sensores de Actividad y Movimiento

Acelerómetros 
Miden la aceleración en diferentes ejes, detectando movimiento y orientación.

Giroscopios
Miden la velocidad angular, ayudando a determinar la orientación y el equilibrio.
Aplicaciones: Seguimiento de actividad física, monitoreo del sueño, rehabilitación física.

Sensores Electromiográficos (EMG)
Miden la actividad eléctrica producida por los músculos durante la contracción.
Aplicaciones: Rehabilitación muscular, estudios de movimiento y fuerza.

 Medios de transmisión
	En las etapas iniciales, los sensores corporales se conectaban a través de cables a dispositivos de visualización y almacenamiento de datos. Esta metodología, aunque efectiva, presentaba limitaciones en términos de movilidad y comodidad para los usuarios, así como el riesgo de interferencia, lesiones asociadas con los cables y contar con el tiempo de acercarse a un sitio donde un profesional de la salud pueda configurar y tomar las mediciones correspondientes.
	Se distingue una verdadera revolución con el desarrollo de tecnologías inalámbricas, que permitieron la comunicación sin cables entre los sensores corporales y los dispositivos receptores. La tecnología Bluetooth fue pionera en este campo, permitiendo la transmisión de datos a corta distancia de manera eficiente y confiable. Esto allanó el camino para dispositivos portátiles más prácticos y cómodos, como monitores de actividad física y parches de monitoreo de la salud.
	De la misma forma, se reconoce un avance con el surgimiento de estándares de comunicación inalámbrica específicamente diseñados para aplicaciones médicas, como Bluetooth de baja energía (BLE) y Zigbee. Estas tecnologías ofrecen un consumo de energía ultra bajo y una conectividad confiable, lo que las hace ideales para aplicaciones de monitoreo continuo de la salud. Además, el desarrollo de protocolos de comunicación específicos para la salud, como el estándar IEEE 11073[1], ha facilitado la interoperabilidad entre diferentes dispositivos médicos y sistemas de salud.
	Más recientemente, la tecnología de comunicación de campo cercano (NFC) y la comunicación de banda ultra ancha (UWB) han surgido como opciones prometedoras para la transmisión de datos de sensores corporales. Estas tecnologías ofrecen ventajas únicas en términos de seguridad, velocidad y precisión de la ubicación, lo que las hace adecuadas para una variedad de aplicaciones médicas, desde el monitoreo de pacientes hospitalizados hasta el seguimiento de la salud en el hogar.

Seguridad de los datos personales

	Un aspecto muy importante sobre este tipo de sensores corporales, es que miden datos que están asociados a la salud de los pacientes. Como se menciona anteriormente, el hecho de que estos salgan del ámbito estrictamente medicinal (como un ámbito institucional) y pasen a un ámbito global implica un riesgo de seguridad extra en el cuidado de datos personales. 
Existen distintos marcos regulatorios que tienen como objetivo, regular y garantizar un uso correcto de los datos. Entre ellos se destaca HIPAA [2]. En Argentina, la protección de datos de salud está regulada principalmente por la Ley de Protección de Datos Personales [3] y sus reglamentaciones, así como por otras normativas complementarias. Si bien esta ley no se centra específicamente en los datos de salud, establece principios generales para el tratamiento de datos personales que también se aplican a la información de salud.
Monitoreo remoto de paciente

	El monitoreo remoto de pacientes es un enfoque innovador en la atención médica que utiliza tecnología para recopilar datos sobre la salud de un paciente fuera del entorno tradicional de un hospital o clínica. Esto se logra a través de dispositivos médicos conectados (los ya mencionados sensores corporales), aplicaciones móviles y otros dispositivos inteligentes que permiten la recolección continua de información vital, como la presión arterial, la frecuencia cardíaca, la glucosa en sangre, entre otros parámetros clínicos relevantes. Estos datos son transmitidos de forma segura a los profesionales de la salud, quienes pueden monitorear de manera remota la condición del paciente y tomar decisiones informadas sobre su tratamiento y cuidado.
	Dicho monitoreo remoto de los pacientes no hubiese sido posible sin todos los avances que se han mencionado. Las tareas para poder realizar este tipo de prácticas podríamos dividirlas en cuatro: 
· Recolección de los datos 
· Agregación de los datos
· Almacenamiento 
· Análisis de los datos

	Tecnología
	Alcance
	Consumo de Energía
	Ancho de Banda
	Topología de Red

	Bluetooth
	Corto a Mediano
	Bajo
	Hasta 1 Mbps
	Punto a punto, punto a multipunto

	ANT+
	Corto a Mediano
	Bajo
	Hasta 1 Mbps
	Punto a punto, punto a multipunto

	NFC
	Corto
	Bajo
	Hasta 424 kbps
	Punto a punto

	Wi-Fi
	Largo
	Moderado
	Hasta varios Gbps
	Punto a multipunto

	Zigbee
	Corto
	Bajo
	Hasta 250 kbps
	Malla

	Celular (4G/5G)
	Largo
	Moderado a Alto
	Variable
	Punto a multipunto


Tabla 1 - Comparación de tecnologías
Recolección de los datos 
	La recolección y la transferencia de la información que se obtiene del paciente es responsabilidad del sensor.
Tal como puede observarse en la (Fig. 2), el sensor corporal, detecta la señal física del cuerpo humano. Una vez que la señal analógica ha sido detectada, se introduce en un convertidor analógico a digital (ADC). Este dispositivo toma la señal analógica continua y la convierte en una serie de valores digitales discretos. La resolución del ADC determina la precisión con la que se puede representar la señal analógica en forma digital.
	Luego de la conversión, los datos digitales pueden ser procesados adicionalmente según sea necesario. Esto puede incluir la aplicación de algoritmos para calibración, filtrado digital o compensación de errores para mejorar la precisión de la medición.
	Una vez que los datos han sido procesados, pueden ser transmitidos a un dispositivo de visualización o almacenados para su análisis posterior. Esto puede implicar el envío de datos a través de una conexión inalámbrica como Bluetooth.

[image: ] Fig. 2  Esquema de un sensor


	
	Se evidencia que todos estos procesos descritos anteriormente hacen un uso de la energía que generalmente es proporcionada por una batería, y dada la miniaturización de los dispositivos es cada más limitado el tamaño de las mismas y por ende resulta fundamental el uso eficiente del recurso energético. 
 De todos los procesos, el que requiere mayor consumo de energía es la transmisión de la información, la misma se hace a través de radio frecuencia. En la industria se observa el uso de las siguientes tecnologías de transmisión de datos:
·  Bluetooth
· Ant+
· NFC
· Wi-Fi
· Zigbee
· Celular (4G/5G)
Los sensores deben estar conectados a un dispositivo que este próximo a los sensores y de este modo pueda agregar los datos para poder luego ser transmitidos. De este modo, se suelen generar redes de tipo estrella con un nodo central, y los demás nodos conectados a este nodo central. 
Por consiguiente, dada la interconexión de los sensores nace el concepto de Body area networks, que es una sub red dentro de la red de área local (LAN) pero con una peculiaridad de tener una cercanía y un rango acotado aproximadamente un o dos metros, de igual manera se observa una extensión de la red BAN y nace la red PAN o área de red personal cuyo rango es más extenso de aproximadamente 10-20 metros tal como se observa en la (Fig. 3) 


[image: ]
Fig. 3 Diagrama de redes


De la comparación realizada en la Tabla 1 se expresa una relación directamente proporcional entre el alcance de la señal y el consumo de energía, a mayor alcance, mayor es el consumo de energía.
En suma, las tecnologías más utilizadas para la transmisión de datos dentro de la BAN y PAN son el Bluetooth y Zigbee dado su balance entre bajo consumo de energía, alcance y ancho de banda. 

Agregación de los datos 

La agregación de los datos recolectados por los sensores suele realizarse en un dispositivo externo, que disponga de mayores recursos como pueden ser energía, poder de procesamiento o tecnologías para el envío de datos. Estos dispositivos generalmente son un controlador, una PC, un celular. 
Dichos dispositivos suelen estar dentro de la red PAN y forman redes de tipo estrella entre los sensores y el controlador tal como puede apreciarse en la (Fig. 4)
El volumen de datos que los sensores envían depende del tipo y de la necesidad del sensor. 
[image: ]
Fig. 4 – Conectividad de red


Almacenamiento de los datos 

Luego que el controlador envía la información a través de internet, esta debe almacenarse en una base de datos de la entidad de Salud. De esta manera, lo datos ya quedan a disposición del personal y en la historia clínica del paciente para poder ser analizados y poder darle su respectivo seguimiento. 

Análisis de los Datos
En resumen, se observa que la información se recolectó desde un paciente remoto a través de sensores, luego un controlador transmitió a través de internet los datos y se ha almacenado en un lugar para que de este modo el profesional de la salud le dé seguimiento. 
Análisis en tiempo real y predicciones

En el ámbito de la salud se extiende el concepto de los “sesenta minutos de oro” donde la atencione y decisiones que se tomen dentro de este tiempo cambian drásticamente el destino del paciente, por consiguiente, dichas decisiones aumentan o disminuyen la probabilidad de sobrevida luego de un accidente como puede ser un ataque cardiaco. 
El infarto agudo de miocardio representa una de las principales causas de morbimortalidad a nivel mundial, con una incidencia creciente y consecuencias devastadoras para los pacientes.
Hasta ahora, estas acciones son reactivas, no se cuenta con una manera de anticiparse a un ataque cardiaco. Es decir, el paciente esta “alerta” a ciertos síntomas, como pueden ser dolores muy fuertes en el pecho y falta de respiración para solicitar la atención médica.
No obstante, el paciente suele demorar en reconocer los síntomas. Se estima que más del 50% del tiempo transcurrido entre la atención medica y el episodio es el tiempo que demora un paciente en reconocer dichos síntomas [4]
En este contexto, La propuesta del trabajo es mejorar tanto la detección temprana como la predicción de eventos cardiacos a través del uso de tecnologías como BSN y Machine Learning tal como puede observarse en la Fig. 5.
[image: ]Fig. 5 – Diseño de la solución propuesta


Modelos de Machine Learning
Los modelos de Machine Learning son algoritmos matemáticos que aprenden a reconocer patrones y realizar predicciones a partir de datos. Estos modelos son fundamentales en la aplicación de técnicas de Inteligencia Artificial, ya que permiten que las computadoras aprendan automáticamente sin ser programadas explícitamente para realizar una tarea específica.
Como puede observarse en la fig. 6, un modelo de machine learning en general cuenta con tres fases generales: 
· Preparación de los datos
· Entrenamiento y refinamiento 
· [image: ]Despliegue y monitoreo
En la primera fase, la preparación de los datos, existen dos tareas fundamentales, la recopilación de los datos y el tratamiento de los mismo.Fig. 6 - Fases de los modelos de machine learning


Recopilación de datos: la obtención datos del paciente se hará mediante el uso de BSN que monitorean constantemente variables relevantes para la salud cardíaca, como la frecuencia cardíaca, la presión arterial, acelerómetros. Estos datos son fundamentales, no obstante, existen otros de los cuales podemos valernos en la historia clínica que pueden ser extremadamente útiles a la hora de analizar o entrenar nuestro modelo, edad, sexo, enfermedades preexistentes, tabaquismo, obesidad pueden ser factores claves a la hora de analizar o entrenar nuestro modelo.
Un factor importante a la hora de almacenar este tipo de información es la conversión de los datos en datos anónimos y solo almacenar sus características que sean representativos. 
Preprocesamiento de datos: la limpieza y preparación de los datos para el análisis resulta un factor determinante. El pre procesamiento de los datos sanitiza los mismos y colabora a que los modelos arrojen resultados más confiables. Esto puede incluir la eliminación de valores atípicos, la normalización de datos y la gestión de valores perdidos.
Este procedimiento se lo suele denominar ETL (Extract, Transform, and Load), en el mismo se recopilan los datos desde distintas fuentes generalmente de sistemas OLTP (OnLine Transaction processing) en otras palabras, de fuentes de uso transaccional, como son las bases de datos (Fig. 7), Se los procesa y se los envían a otra capa dedicada específicamente para su análisis OLAP (Online analytical processing). 
[image: ]
Fig. 7 - Modelo de ejemplo DER
Por consiguiente, una vez procesado los datos, los mismos quedarían listos para poder ser ingresados para entrenar nuestros modelos de machine learning La Identificación de las características más relevantes para la Dada la naturaleza de los datos, este paso resulta fundamental para que el modelo se ajuste a la precisión requerida dada la criticidad de la aplicación. Asimismo, en este punto los datos deben volverse anónimos para que los mismos no sean identificables. 
de ataques cardíacos es muy importante para elevar la certeza del modelo. Esto podría requerir técnicas como el análisis de correlación o algoritmos de selección de características.
[image: ]
Fig. 8 - Datos de entrada para entrenar modelo de machine learning

Selección del algoritmo: Para predecir un ataque cardíaco a partir de datos recolectados de sensores corporales, es esencial utilizar un algoritmo de machine learning que maneje bien datos continuos y categóricos, y que pueda capturar relaciones no lineales entre las variables. Es preciso aclarar que no existe una única solución perfecta para la implementación de modelos de machine learning.Fig. 9 - Diagrama Random Forest

Inclusive, en ciertos escenarios es necesario aplicar más de uno para poder arrojar resultados precisos. A continuación, se mencionan algunos algoritmos que podrían ser utilizados para este tipo de análisis.

Random Forest[5]:  es un algoritmo de ensamble que construye múltiples árboles de decisión y los combina para obtener una predicción más robusta y precisa. Es especialmente útil para manejar datasets con características mixtas y puede capturar relaciones complejas sin requerir una gran cantidad de ajuste de parámetros.
Ventajas:
· Maneja bien tanto variables continuas como categóricas.Fig. 10 - Diagrama gradient boosting machine

· Resistente al sobre ajuste, especialmente con un gran número de árboles.
· Ofrece interpretabilidad a través de la importancia de las características.

Desventajas:
· Menos eficiente en capturar relaciones muy complejas en los datos.	

Random Forest es una excelente opción inicial debido a su simplicidad y eficacia.
Gradient Boosting Machines: son algoritmos de ensamble que construyen modelos secuenciales de árboles de decisión, optimizando la predicción del modelo en cada iteración.

Ventajas:
· Alta precisión en tareas de predicción.
· Puede capturar relaciones no lineales complejas.
· [image: ]Ofrece herramientas para manejar desbalanceo de clases y optimización de hiperparámetros.

Desventajas:
· Requiere más ajuste de hiperparámetros y puede ser más lento de entrenar.

[image: ] Gradient Boosting Machines son ideales cuando necesitas una alta precisión y puedes dedicar tiempo al ajuste de hiperparámetros.

Redes Neuronales (Deep Learning): Las Redes Neuronales (especialmente con arquitecturas de redes profundas) pueden ser muy efectivas para modelar problemas complejos como la predicción de ataques cardíacos a partir de datos de sensores.
Ventajas:
· Excelente en capturar patrones no lineales y complejos.
· Capaz de aprender representaciones jerárquicas de los datos.
· Escalable a grandes cantidades de datos.

Desventajas:
· Mayor complejidad en la implementación y ajuste de hiperparámetros, menos interpretabilidad.
Redes Neuronales son adecuadas para problemas donde las relaciones entre variables son extremadamente complejas y dispones de recursos computacionales significativos.

Tabla 2  - Comparativa de los distintos algoritmos de machine learning

[image: ]
Fig. 11 - Redes neuronales

Validación del modelo: El proceso de validación de un modelo de machine learning es esencial para evaluar su rendimiento y asegurarse de que generaliza bien a datos no vistos. Aquí te explico los pasos clave y las técnicas más comunes utilizadas en la validación de modelos:

División del Conjunto de Datos
· Entrenamiento: Este conjunto se utiliza para entrenar el modelo.
· Prueba: Este conjunto se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo después de haber sido entrenado. Típicamente, se divide el conjunto de datos en 80% para entrenamiento y 20% para prueba, aunque esto puede variar.
· Validación: Un conjunto separado del de entrenamiento, utilizado para ajustar hiperparámetros y seleccionar el mejor modelo. A menudo, se utiliza junto con el conjunto de prueba en un esquema de validación cruzada.

	Característica
	Random Forest
	Gradient Boosting Machines
	Redes Neuronales

	Manejo de Datos Mixtos
	Muy bueno
	Muy bueno
	Bueno

	Captura de Relaciones No Lineales
	Moderado a bueno
	Excelente
	Excelente

	Resistencia al Overfitting
	Alta
	Alta
	Depende

	Interpretabilidad
	Alta
	Moderada
	Baja

	Escalabilidad
	Buena
	Buena
	Muy buena

	Requisitos de Ajuste de Hiperparámetros
	Moderado
	Alto
	Alto

	Tiempo de Entrenamiento
	Rápido a moderado
	Moderado a largo
	Largo

	Manejo de Valores Faltantes
	Moderado
	Bueno
	Moderado

	Desempeño en Grandes Conjuntos de Datos
	Bueno
	Excelente
	Excelente

	Facilidad de Implementación
	Fácil
	Moderada
	Moderada a difícil

	Popularidad en la Comunidad
	Alta
	Muy alta
	Muy alta


 Implementación del modelo: El Implementar un modelo de machine learning en tiempo real implica desplegar el modelo en un entorno de producción donde pueda procesar y hacer predicciones sobre datos nuevos de manera continua y eficiente. 
Uno de los primeros pasos que tenemos que decidir es sobre donde correrán estos modelos. La elección de la plataforma tiene una relación directa con la velocidad, costo, administración y personal capacitado. Dentro de esta elección se diferencian las siguientes opciones:

· On-Premise: en escancia es realizar el despliegue en los servidores de la empresa. Los costos son mas previsibles, sin embargo, es más difícil el uso bajo demanda. En consecuencia la inversión inicial es mayor, junto con la carga operativa del mantenimiento del mismo. 

· Cloud Services: Al contrario del on-premise, se utiliza servicios en la nube como pueden ser AWS, Google Cloud o  Azure. El costo de inversión es más progresivo dado que el modelo de facturación es por uso, sin embargo, en algunos casos puede ser menos previsible. adicionalmente, estos proveedores ofrecen servicios especializados para el entrenamiento de modelos de machine learning como pueden ser AWS SageMaker, Google AI Platform, Azure ML. De esta manera, se reduce la curva de aprendizaje y se hace más fácil y escalable.

Un aspecto muy importante de nuestro modelo es la creación de una petición  para que nuestro modelo ya entrenado nos devuelva una predicción. Esto se realiza a través de una interfaz estándar de la industria llamada API REST. A través de esta interfaz, se provee un método o mecanismo de comunicación entre dos o más aplicaciones. De este modo se comunicara el controlador de los sensores con el modelo de machine learning.
De igual modo, esto puede realizarse tanto en la nube como en servidores on-premise. Para poder aumentar la flexibilidad y que la aplicación no quede acotada a un ámbito en particular, Esta puede estar desplegada sobre Contenedores. 
El concepto de contenedores, encapsula la aplicación con sus dependencias y  por lo tanto, la aplicación se abstrae del entorno en el cual este funcionando. De esta manera se facilita el despliegue, la escalabilidad y la compatibilidad.
Existen distintas herramientas que ayudan a la escalabilidad, resiliencia y orquestación de las aplicaciones, entre ellas se destacan Kubernetes, ECS (Elastic Container Service) o en otro tipo de servicios que son los denominados servicios serverless (o servicios sin servidores) en los cuales el proveedor cobra por ejecuciones de código y su facturación es por tiempo de ejecución, uso de recursos. Si embargo, no cobra por el tiempo de no uso. En resumen, solamente cobra el tiempo y los recursos de cada invocación. Algunos ejemplos de estos servicios son  el servicio de Cloud Function de GCP o funciones Lambdas de AWS

Monitoreo del Modelo en Producción

Para llevar a cabo el monitoreo del modelo en producción en general se visualizan una serie de métricas estándar para los modelos de machine learning 
Exactitud (Accuracy): Proporción de predicciones correctas.


TP (True Positives): Número de instancias positivas correctamente clasificadas.
TN (True Negatives): Número de instancias negativas correctamente clasificadas.
FP (False Positives): Número de instancias negativas incorrectamente clasificadas como positivas.
FN (False Negatives): Número de instancias positivas incorrectamente clasificadas como negativas.

Recall (Sensibilidad): Proporción de verdaderos positivos detectados por el modelo.
True Positive Rate (TPR) o Recall:





Precisión (Precisión): Proporción de verdaderos positivos entre las predicciones positivas.



TP (True Positives): Número de instancias positivas correctamente clasificadas.
FP (False Positives): Número de instancias negativas incorrectamente clasificadas como positivas.
Conclusiones
Es innegable que la implementación de redes de sensores corporales ofrece importantes beneficios en la gestión de enfermedades crónicas, una de las mayores cargas para los sistemas de salud en todo el mundo. Enfermedades tales como la diabetes y las enfermedades cardíacas, requieren monitoreo continuo y manejo proactivo para prevenir complicaciones graves. 
Las BSN proporcionan una solución eficaz para el seguimiento constante de parámetros vitales, permitiendo intervenciones tempranas y mejorando los resultados de salud de los pacientes.
Asimismo, las BSN facilitan la medicina preventiva al proporcionar alertas tempranas sobre cambios en el estado de salud del paciente. Permitiendo intervenciones rápidas que pueden salvar vidas. Esta capacidad de predicción y respuesta rápida es crucial para reducir las hospitalizaciones y mejorar la calidad de vida de los pacientes con enfermedades crónicas.
La implementación de BSN no solo cuenta con beneficios para el paciente. También optimiza la atención médica y denota un potencial para mejorar significativamente la aceptabilidad asociadas con el manejo a largo plazo de estas condiciones. Podemos detallar la optimización de los recursos de los sanatorios como son las camas disponibles, personal de salud, entre otros. 
El avance de la tecnología en el último tiempo se aceleró de una manera exponencial, los desarrollos y los saltos en las misma son cada vez más rápidos. De esta manera, la tecnología se vuelve cada vez más económica y accesible y de esta manera se democratiza el acceso a la misma.
A su vez, la miniaturización de la tecnología hace que sea más transportable y la tecnología se vuelve parte de nuestra vida cotidiana. Es un hecho que en el corto plazo se cuenten con algún tipo de sensor en nuestro cuerpo que mida algún aspecto de nuestras vidas. 
Hoy en día se está presenciando  una revolución en la industria de la tecnología y la incorporación de Inteligencia Artificial en nuestra vida cotidiana será una realidad. 
Muchas de nuestras rutinas se verán entrelazadas con este tipo de tecnologías. La AI estará presente en los autos que conducimos al trabajo, modificará la forma en la cual se realizan nuestros trabajos, inclusive se alterarán aspectos de nuestra vida que solo estaban reservados para la creatividad humana como lo es la música o hasta el mismo arte. 
Sería absurdo no pensar su utilización en el campo de la salud. Desde mi perspectiva, considero que esta tecnología también revolucionará la medicina y su incorporación no implicaría una mejora en la calidad de vida de los paciente sino también en una extensión de la longevidad apalancándose en la medicina preventiva, la telemedicina y el diagnostico temprano.
Futuras líneas de investigación

· BSN en el deporte, optimización de ejercitación en base a los datos recolectados por los sensores (ámbito del deporte)
· BSN para kinesiología a distancia (ámbito de la salud)
· Importancia de la Diversidad Demográfica en Estudios de BSN
· Evolución de los algoritmos de machine learning
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