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Resumen

En el presente proyecto se desarrolla una aplicacion web que mida la efectividad de rutinas
de ejercicios fisicos en pacientes hipertensos de la Universidad de Guayaquil de la Facultad
de Ingenieria Industrial. EI uso de esta aplicacion esta dirigido hacia toda comunidad de la
Universidad beneficiando tanto estudiantes como docentes. El objetivo del proyecto es
visualizar por medio de tableros los resultados de las actividades fisicas realizadas por los
pacientes hipertensos y asi, proporcionar informacion detallada del estado de su tratamiento.
La metodologia utilizada para la elaboracion de la aplicacion fue Iconix, debido a que nos
ofrece herramientas tales como: EI modelo de dominio, Casos de uso y prototipo de interfaz
de usuario. La arquitectura utilizada fué microservicios, ya que esta aplicacion consume
servicios de otras aplicaciones relacionadas al mismo proyecto. El lenguaje usado para su
desarrollo y programacion fue JavaScript y tecnologias tales como: react js, html, css,
elasticsearch y kibana para el disefio de la interfaz y la elaboracion de tableros. Finalmente,
WebSocket y Elixir fueron usados para la comunicacién entre el servidor y la plataforma,
dando como resultado un tiempo de respuesta adecuado para el funcionamiento de la
aplicacion.

Palabras claves: Desarrollo, Dashboard, Iconix, Elasticsearch, Kibana.
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Abstract

The project seeks to develop a web application that measures the effectiveness of physical
exercise routines in hypertensive patients of the University of Guayaquil from the Industrial
Engineering Faculty. The use of this application is aimed towards the entire University’s
community, benefiting both students and teachers. The objective of the project is to visualize
through a boards the results of the physical activities carried out by hypertensive patients
and thus provide detailed information on the status of their treatment. The methodology used
to develop this application was Iconix, because it offers tools such as: The domain model,
Use cases and user interface prototype. The architecture used was microservices, since this
application consumes services from other applications related to the same project. The
programming language used for its development was JavaScript and technologies such as:
react js, html, css, elasticsearch and kibana for the Interface design and dashboard
elaboration. Finally, WebSocket and Elixir were used for the communication between the
server and the platform, resulting in an adequate response time for the operation of the
application.

Keywords: Developing, Dashboard, Iconix, Elasticsearch, Kibana.



Introduccion

El objetivo del presente proyecto es monitorear la incidencia de las rutinas de ejercicios
como tratamiento no farmacoldgico en pacientes hipertensos mediante el analisis de los
factores de riesgo de la hipertension arterial, tomando como poblacion los pacientes
hipertensos que se encuentran en la Universidad de Guayaquil de la Facultad de Ingenieria
Industrial.

Actualmente, la causa exacta de los sintomas de la hipertensién no se puede encontrar
con exactitud. Sin embargo, se ha identificado un vinculo directo entre varios factores y
situaciones que indican cambios en la susceptibilidad de un paciente a la enfermedad,
cambios que inician un cuadro clinico de la enfermedad.

El problema es que no todos los pacientes siguen un tratamiento adecuado, en la mayoria
de los casos, esta falta de adherencia imposibilita que mejore sus niveles de presion arterial.
Por lo tanto, la presion arterial alta conduce a complicaciones graves debido a su naturaleza
cronica.La incidencia de esta enfermedad ha ido aumentando en las Gltimas décadas debido
a la presencia de predisposiciones como hipertension basal, diabetes mellitus, obesidad e
incluso asociacion de mujeres mayores.

Mediante el uso de las TICS (tecnologias de la informacion) se provee informacion para
ayudar a la alta incidencia de la hipertension en el pais, por ende, se desarrollara un sistema
donde se presente la efectividad de las rutinas de ejercicios que han sido recomendadas a los
pacientes hipertensos a través del analisis de las diferentes actividades realizadas por los
pacientes como: caminar, trotar, andar en bicicleta, nadar, bailar, sacar al perro al caminar
las mismas que son recomendadas por el Ministerio de Salud Publica MSP para controlar la
hipertension.

Este proyecto se desarrollara en tres capitulos:

En el Capitulo I, se daré a conocer la recopilacion de informacion del presente proyecto,
tales como el objeto de estudio el alcance y la justificacion, donde se daran a conocer los
distintos epigrafes que se determinaran en el proyecto.

En el Capitulo Il, se describe la metodologia tanto de investigacion como la de desarrollo
a aplicar en el proyecto mediante las técnicas de recopilacion de datos.

En el Capitulo 111, se desarrolla la propuesta que incluye la ingesta de datos, validacion,

preparacion de datos, entrenamiento y evaluacién del modelo.



Capitulo |
Marco Tedrico
1.1. Planteamiento del problema

La hipertension o tension arterial elevada es un problema de salud pdblica que va en
forma creciente es considerada en todo el mundo como un factor de riesgo, ya que es la
principal causa de los diferentes tipos de enfermedades cardiovasculares desde el punto de
vista epidemioldgico, ademas de ser una de las enfermedades mas comunes que afecta a la
salud humana y que tiene un alto grado de causa de mortalidad a nivel global. Esta
enfermedad posee una patologia silenciosa, es decir, que no presenta sintomas identificables
por lo que hace que sea muy complicada la identificacién de la misma (CuidatePlus, 2009).

Dicha enfermedad ha afectado especificamente a la poblacion adulta en un 26%, es decir,
casi 1000 millones de personas alrededor del mundo padeciendo de infartos de miocardio y
accidentes cerebrovasculares. Las distintas investigaciones realizadas han calculado que
cerca de 9 millones de personas mueren anualmente producto de la presién arterial. Cabe
recalcar que a nivel mundial las enfermedades cardiovasculares ocupan el primer lugar entre
las causas de muerte en la poblacion adulta. (Hospital Victoria Eugenia, 2016).

En Latinoamérica diferentes estudios realizados han demostrado que la Hipertensién
Arterial es un trastorno relativamente frecuente, dado esta informacion es preocupante por
el alto grado de personas hipertensas que desconocen que padecen la enfermedad y aquellos
que la identifican no hacen seguimiento de sus signos vitales de manera constante como
debe de ser.

La organizacién (Organizacion Mundial de la salud, 2017) menciona que: “entre el 20%
y 35% de las personas adultas en América Latina y el Caribe tienen hipertension”, aunque
el nimero de personas que padecen la enfermedad se ha incrementado muy lentamente en
los ultimos afos, pero se desconocen las causas de su incremento ya que no hay un estudio
que lo verifique.

Un estudio realizado en cuatro paises de Sudamérica, (Argentina, Chile, Colombia y
Brasil), menciona que el 57.1% de lo que es la poblacion adulta con presion arterial alta
tiene conocimiento que tiene hipertension, lo que refleja el bajo control que tienen las
personas y tan solo el 18.8% de los hipertensos adultos en los paises ya mencionados tienen
la presidn arterial controlada (Organizacion Mundial de la salud, 2017).

Tabla 1. Clasificacion de resultados de encuesta



Marco Tebrico 3

Resultado de encuesta poblacional del Ecuador

45,2% Desconoce su diagndstico.

12,6% Sabia de su patologia, pero no tomaba la
medicacion.

16,2% Toma los farmacos, pero registraba

niveles elevados de presion.

26% Mantenia niveles normales de presion.

Informacién tomada de (Ministerio de Salud Publica, 2018). Elaborado por el autor

Actualmente ya es de conocimiento publico que, en el desarrollo de enfermedades
cronicas como la Hipertension, hay muchos factores de riesgo como lo son la mala
alimentacion, la falta de actividad fisica, llevar una vida sedentaria, el consumo de cigarrillos
y bebidas alcoholicas entre otros. Estos factores ocasionan que las personas sean mas
propensas a sufrir de Hipertension. Hoy en dia, hay tratamiento farmacol6gico para esto,
pero no resulta ser suficiente para tratar con éxito la enfermedad, por lo que se ha optado al
gjercicio fisico como tratamiento no farmacoldgico ya que ha sido recomendado desde 1989
por la OMS vy la Sociedad Internacional de Hipertension Arterial para poder disminuir los
valores de tension arterial. Dado que los pacientes hipertensos que realizan actividad fisica
muy seguida tienen una menor tasa de mortalidad (Salud, Organizacion Panamericana de la
Salud, 2021).

Debido al problema de Hipertensién que se presenta en el Ecuador, la Facultad de
Ingenieria Industrial esta desarrollando un proyecto de investigacion FCI “Uso de
dispositivos vestibles y Aprendizaje Automatico para el control de rutinas de ejercicios
fisicos como prevencion y tratamiento no farmacoldgico de la hipertension arterial en la
Facultad de Ingenieria Industrial de la UG” donde se va a crear un sistema conformado por
varias aplicaciones que gestionara la informacion del paciente, los factores de riesgo,
tratamiento no farmacoldgico prescrito por el doctor tratante, control y evolucion del
cumplimiento de rutinas de ejercicios prescritos, analisis de la efectividad de los ejercicios
mediante el uso de estadistica descriptiva e inferencial y analisis predictivo.

1.2. Formulacién del problema

¢Como se podria analizar la efectividad de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes

hipertensos mediante el uso de un modelo de aprendizaje automatico cuyos resultados son

presentados en una aplicacion web?



Marco Tebrico 4

1.3.0bjeto de investigacion

Objeto de estudio.

Se ha identificado como objeto de estudio, a la investigacion realizada sobre el modelo
de aprendizaje automatico que permita medir la efectividad de rutinas de ejercicios fisicos
en pacientes hipertensos de la facultad de ingenieria industrial de la Universidad de
Guayaquil.

La propuesta mencionada en este trabajo de titulacion ira detallando todos los procesos y
herramientas que se van a utilizar para llevar a cabo el desarrollo de la aplicacién web que
permita a los pacientes hipertensos poder visualizar sus rutinas de ejercicios, tener un control
de su proceso de rutinas de ejercicios, hacer seguimiento de como va mejorando su estado
de salud mediante el anélisis del modelo de aprendizaje automatico aplicado sin tener que
acudir de manera fisica a un centro de salud o clinica, facilitando el acceso a dicha
informacidn y por ende con el pasar de los dias mediante el aumento de la informacion que
se vaya presentando.

Delimitacion geografica.

Se llevaré a cabo en la Facultad de Ingenieria Industrial de la Universidad de Guayaquil
ubicada en la ciudad de Guayaquil en el norte de la ciudad en la Av. Las Aguas. Guayaquil
090501
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Figura 1. Ubicacién geografica de la facultad de Ingenieria Industrial de la ciudad de Guayaquil.

Informacion obtenida de (https://www.google.com.ec/maps/) de Google Maps.
Delimitacion de espacio y tiempo.
El presente proyecto se realizara en el proceso de titulacién 2021-2022 T2 durante los

meses de diciembre 2021 — marzo 2021, en el cual se desarrollara una aplicacion web para
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el analisis de la efectividad de ejercicios fisicos mediante el uso del modelo de aprendizaje

automatico aplicado.

Delimitacion semantica.

Hipertension: Es un trastorno en el que los vasos sanguineos tienen una tension
persistentemente alta, lo que puede dafiarlos.

Actividad Fisica: Es todo movimiento corporal producido por el musculo del
cuerpo.

Sedentarismo: Es una forma de vida cotidiana donde no se realiza actividad fisica
y se pasa mucho tiempo sentado o acostado.

Sedentario: Es toda aquella persona que realiza menos de treinta minutos diarios de
actividad fisica o no acostumbra hacer mucha.

Condicion fisica: La condicion fisica estd determinada por la resistencia
cardiorrespiratoria, la fuerzay la resistencia muscular.

Ejercicio fisico: Es parte de la actividad fisica, pero se la Ilama asi cuando se lo
planifica, organiza y repite con el objetivo de mantener o mejorar la forma fisica.
Deporte: Es toda actividad o ejercicio fisico que se realiza a base de reglas
establecidas y que encamina a un objetivo de competitividad.

Equivalentes Metabolicos: Expresan la intensidad de las actividades fisicas y son
también utilizados para el anélisis de los datos.

Presion arterial elevada o hipertensién arterial: Es cuando la medicién de la
presion arterial sistlica es mayor o igual a 140 mmHg y cuando la medicién de la
presion arterial diastdlica es igual o mayor a 90 mmHg.

Obesidad: Es la acumulacion anormal o excesiva de grasa que puede ser perjudicial
para la salud.

Glucosa elevada en sangre: Cuando el valor de glucosa en sangre venosa en ayunas
es mayor o igual a 126 mg/dl, o cuando la persona esta actualmente bajo tratamiento
médico para diabetes.

Colesterol total elevado en sangre: Cuando el valor de colesterol total en sangre
venosa en ayunas es mayor o igual 190 mg/dl, o cuando la persona estad bajo

tratamiento médico para hipercolesterolemia.

1.4 Justificacion

La tecnologia con el pasar de los afios se ha convertido de ser importante a ser una

necesidad ya que el mundo cada vez méas va dependiendo de ella. Hoy en dia podemos
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observar a diario que la tecnologia esté alrededor de nosotros, desde algo tan pequefio como
un reloj hasta automoviles y edificios.

En la actualidad no disponemos de una herramienta tecnoldgica para el personal de la
medicina que los pueda orientar de manera correcta a una mejor toma de decision en cuanto
se refiere a la eleccion de los ejercicios fisicos que sean mas efectivos para poder controlar
la hipertension.

La Sociedad Ecuatoriana de Cardiologia menciona que:

este trastorno afecta entre el 25 y 30% de la poblacion, del cual un
namero importante de personas no son tratadas y, de aquellas que reciben
tratamiento, més del 50% no tienen cifras de tension controladas. La
hipertension afecta a 1000 millones de personas globalmente y puede
provocar infartos de miocardio, accidentes cerebrovasculares, insuficiencia
cardiaca y renal, entre otras. Los investigadores calculan que la
hipertension es la causa por la que mueren anualmente nueve millones de
personas (Cardiologia, 2019).

Segun los estudios realizados por la Sociedad Internacional de Hipertension Arterial y la
Sociedad Ecuatoriana de Cardiologia es importante que se deba incluir actividades como
caminar, bailar, correr, nadar, montar en bicicleta y ejercicio fisico, de entre 30 a 60 minutos
al dia y al menos de 3 a 5 dias por semana, como parte del tratamiento no farmacolégico de
la hipertension para poder reducir valores de tension arterial y ayudar al personal médico ya
que ellos son los responsables de realizar las recomendaciones de los ejercicios para cada
paciente (Cardiologia, 2019).

El proyecto tiene como finalidad desarrollar una aplicacion web para presentar los
resultados del modelo de aprendizaje automatico que mide la efectividad de las rutinas de
ejercicios fisicos. Permite mostrar por medio de dashboard, que son contenedores que
muestran informacién de diferentes formas y modelos, todos los registros y datos que va
generando cada paciente, los mismos que son analizados para medir la efectividad de las
rutinas de ejercicio, consiguiendo con esto, poder tener un mejor control y seguimiento de
la hipertension en cada paciente después de haber realizado el tratamiento con los ejercicios
fisicos ya prescritos por el médico tratante y asi disminuir los riesgos de la hipertension.
1.5.Alcance

Esta investigacion tiene como alcance, disefiar y desarrollar una aplicacion web que

utilizara el modelo de aprendizaje automatico del trabajo de titulacion “MODELO DE
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APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA MEDIR LA EFECTIVIDAD DE RUTINAS DE
EJERCICIOS FiSICOS PRESCRITOS A PACIENTES HIPERTENSOS.” (Quinde, 2021),
que permitird mostrar diferentes graficos estadisticos a través de un dashboard para poder

medir la efectividad del modelo de rutinas de ejercicios para los pacientes con hipertension.
1.6.0bjetivos

Objetivo general.
Desarrollar una aplicacién web que presente los resultados de la efectividad de los

ejercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos a través del uso de un dashboard.

Objetivos especificos.

1. Levantar la informacién relacionada con la hipertension arterial y las rutinas de
ejercicios prescritas como tratamiento no farmacoldgico a pacientes hipertensos.

2. ldentificar las tecnologias a utilizar que permitan el mejor rendimiento de la
aplicacion web que se va a desarrollar.

3. Desarrollar una aplicacion web que permita visualizar por medio de un dashboard,
la informacion de los resultados de las actividades fisicas realizadas por los pacientes
hipertensos y asi, proporcionar al personal médico y pacientes informacion detallada
del estado de su tratamiento.

4. Realizar las pruebas del funcionamiento en la aplicacion web mediante el uso de los
datos almacenados en el motor de analitica elasticsearch.

1.7.Marco Teorico

La hipertension.

La presion arterial es una medicién de la fuerza que se produce en las paredes de las
arterias a medida que el corazén bombea sangre en el cuerpo. Cuanto mas alta es la tension,
maés fuerza realiza el corazon para bombear. La hipertension es el término que se utiliza para
describir que la presion arterial esta elevada (CuidatePlus, 2009).

Esta es una patologia cronica ya que los vasos sanguineos tienen una tension
persistentemente alta, lo que ocasiona que se puedan dafiar la arteria.

“Una de las caracteristicas de esta enfermedad es que no presenta unos sintomas claros y
estos pueden tardar mucho tiempo en manifestarse. Sin embargo, constituye el factor de
riesgo cardiovascular mas prevalente” (CuidatePlus, 2009). Al no presentar sintomas que

permitan conocer si una persona tiene la enfermedad su deteccion es muy dificil.
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La hipertension es una enfermedad tratable, pero por la falta de control que no realiza el
paciente afectado puede causar mas adelante grandes problemas, como infarto, insuficiencia
cardiaca, entre otros.

A medida que va pasando el tiempo las primeras consecuencias de la hipertension las
sufren las arterias, ya que son las que se endurecen a medida que van soportando la presion
arterial alta de forma seguida, fisicamente se hacen mas gruesas y dificulta el paso de la
sangre a través de ellas. Producto de este dafio en las paredes de los vasos sanguineos
provoca que se estanque el colesterol y triglicéridos en ellas (CuidatePlus, 2009).

Tabla 2. Clasificacion de niveles de hipertension.

Estado Sistélica Diastolica
Optima <120 <80
Normal 120 - 129 80 -84
Normal Alta 130 - 139 85-89
Hipertensién grado 1 140 - 159 90 -99
Hipertension grado 2 160 - 179 100 - 109
Hipertension grado 3 >180 >110
Hipertension sistolica >140 >90

Aislada

Informacién recuperada de la. Guia de Préactica Clinica (GPC) 2019. Ministerio de salud Publica.

Elaborado por el autor.

Factores de riesgo.

Existen varios factores que influyen en esta enfermedad que es la hipertension, como las
condiciones individuales, familiares y ambientales que pueden aumentar el riesgo de
hipertension arterial. Los atributos méas identificados segun (Ministerio de Salud Publica,
2019) son:

- Raza

- Sexo

- Peso

- Estatura

- Indice de Masa Corporal
- Frecuencia cardiaca

- Tabaquismo.

- Diabetes

- Colesterol
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- Nivel de azucar
- Saturacién de oxigeno
Ejercicios fisicos.

Como es de conocimiento publico los ejercicios fisicos son actividades realizadas por el
ser humano, que permiten que el cuerpo se mantenga en constante movimiento. Tiene
muchos beneficios realizar actividad fisica ya que nuestro cuerpo por naturaleza necesita de
ella, porque de lo contrario seremos vulnerables a las enfermedades causadas por el

sedentarismo.

Machine learning.

“El machine learning es un método de analisis de datos que automatiza la construccion
de modelos analiticos. Es una rama de la inteligencia artificial basada en la idea de que los
sistemas puedan aprender de datos” (Sas, 2021). Por medio del aprendizaje automatico se
puede encontrar patrones y tomar la decision correspondiente, sin que intervenga el ser
humano.

El machine learning esta méas presente en el mundo por el uso de los algoritmos que son
utilizados para construir modelos que permitan a las empresas u organizaciones que lo usan

tomar las mejores decisiones.

1.7.1.1.Aprendizaje automatico supervisado.

Es la primera modalidad de aprendizaje que posee el machine learning. El algoritmo
funciona usando dos variables importantes que son las preguntas que se las denomina
caracteristicas y la otra son respuestas que son denominadas etiquetas. El conjunto de las
variables ayuda a la prediccion de los resultados (Zambrano, 2018).

Existen dos tipos de aprendizaje supervisado gque son:

Regresion

“tiene como resultado un ndmero especifico. Si las etiquetas suelen ser un valor
numérico, mediante las variables de las caracteristicas, se pueden obtener digitos como dato
resultante” (Zambrano, 2018). Mientras se envien valores numéricos el modelo podra dar

un mejor resultado ya que devuelve un valor en especifico.
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Figura 2. Representacion grafica de Regresion. Elaborado por (Zambrano, 2018).
Clasificacion
“en este tipo, el algoritmo encuentra diferentes patrones y tiene por objetivo clasificar los
elementos en diferentes grupos” (Zambrano, 2018). Se clasifican los diferentes grupos para

una mejor organizacion.

Figura 3. Representacion gréafica de Clasificacién. Elaborado por (Zambrano, 2018).
1.7.1.2. Aprendizaje automatico no supervisado.

En este tipo de aprendizaje solo se toman en cuenta las caracteristicas, sin utilizar ninguna
etiqgueta. Como su funcion principal es la agrupacion, el algoritmo crea grupos, pero no
puede definir individualidades de cada grupo elaborado (Zambrano, 2018).

Existen dos tipos de andlisis dentro del aprendizaje no supervisado que pueden deducir

las relaciones de los datos ingresados como:
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La deteccion de anomalias

“requiere datos de series de tiempo. Construye un modelo de probabilidad y puede
ejecutarse continuamente para identificar eventos inusuales a medida que ocurren. El
modelo evoluciona con el tiempo; puede utilizar sus conocimientos para pronosticar el
comportamiento futuro” (elastic, 2021). En resumen, con la recopilacién de datos que va
generando y ejecutando continuamente los resultados pueden servir para predicciones
futuras.

Es importante mencionar que para el proyecto los datos se los extrae de Elasticsearch
para poderlos analizar y los resultados son mostrados en los diferentes paneles de Kibana
(elastic, 2021).

La deteccion de valores atipicos

“no requiere datos de series de tiempo; identifica puntos inusuales en un conjunto de
datos analizando qué tan cerca esta cada punto de datos de otros y la densidad del grupo de
puntos a su alrededor” (elastic, 2021).

Ademas, es un andlisis para saber los puntos de datos ya que estos puntos son los que

indican si hay errores o algin problema que se esta presentando (elastic, 2021).

Algoritmos de Aprendizaje Aplicados en la Salud.
Regresion lineal
Como el mismo nombre lo dice son modelos lineales que se basan en técnicas
estadisticas, por lo cual dan como resultado una aproximacion con la finalidad de poder
formar relaciones entre la variable escalar pendiente y la variable explicativa (arrasquilla-
Batista, 2016).
Naive Bayes
Son algoritmos estadisticos que se encuentran basados en una técnica de clasificacion
estadistica llamada el Teorema de Bayes, el cual nos ayuda a calcular las probabilidades de
la ocurrencia de dos eventos en funcién de las probabilidades de ocurrencia de cada evento
individual, asi mismo facilita significativamente el aprendizaje a través del supuesto de
independencia de los atributos (Quifiones Huatangari, 2017).
Arbol de decision
El &rbol de decision consiste en un grafico formado con nodos y hojas que satisfacen unas
propiedades en particular como son: tener solo una raiz (un nodo sin ramas que entren en
él), una Unica via de la raiz a cada nodo y no existen vias circulares, entre otras. Cada arbol

puede ser visto como una forma de separar los datos mediante cada nodo, que contiene una
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regla de valores de los atributos que guian a alcanzar un nodo hoja, el cual contiene la
informacidn responsable de la prediccion (Canta, 2019).
Vecino mas cercano

Segun el concepto de (Suarez, 2019) Los algoritmos de vecinos cercanos memorizan el
conjunto de entrenamiento (caracteristicas), para luego predecir la etiqueta (resultado) de un
nuevo item, basado en los atributos de sus vecinos cercanos en el conjunto de entrenamiento.
Esto es posible debido a que el método se fundamenta “en el supuesto de que las
caracteristicas empleadas para describir los puntos de dominio son relevantes para sus
etiquetas” (Shalev-Shwartz, 2014).

Bosque aleatorio

El algoritmo Random Forest o Bosque aleatorio es un algoritmo de clasificacion
supervisado. En el que se crea un bosque que se divide aleatoriamente. Existe una relacion
directa entre la cantidad de arboles en el bosque y los resultados que puede obtener: cuanto
mayor es la cantidad de arboles, mas preciso es el resultado. Pero una cosa a tener en cuenta
es que crear el bosque no es lo mismo que construir la decisién con un enfoque de indice de
ganancia o ganancia de informacion (Huacasi, 2020).

Maquina de vectores de soporte (SVM)

Son algoritmos de aprendizaje supervisado que tratan problemas binarios, su funcion se
basa en generar un hiperplano el cual posibilite separar una clase de otra de tal forma que se
incremente el espacio entre los puntos de distintas clases y una funcion separadora. Ademas,
los SVM no necesitan de abundantes datos de entrenamiento para iniciar a proporcionar
resultados de forma precisa (Galindo, 2020).

Red neuronal

En ML uno de los modelos méas usados es el de redes neuronales (NN por Neural Network
en inglés), una red neuronal artificial, es un modelo de computacién conformado por un
numero de unidades computacionales basicas, llamados neuronas que estan conectados entre
si, formando una red de comunicacion la cual permite realizar computaciones complejas
(Shalev-Shwartz, 2014).
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Flujo de trabajo en ciencia de datos.

1. Tipos de datos, . 1.1, Ingesta de Datos

pipeline de . 1.2, Validacion
preprocesamiento

2. Andlisis Exploratorio, ® 2.1. Preparacion
estadistica Descriptiva, . 2.2. Entrenamiento del
correlaciones, Modelo
3. Probabilidad e * Al E‘S"j‘j‘(’" del
inferencia REELS

. 4.1, Modelo en
4. Test de Hipotesis produccion

. 4.2. Interaccion con el

Figura 4. Flujo de trabajo en ciencias de datos. Informacién tomada de (platzi, 2019).

1.7.1.3. Ingestion de datos.

“La ingestion de datos se define como el proceso de absorber datos de una variedad de
fuentes y transferirlos a un sitio de destino donde se pueden depositar y analizar” (Astera,
2020).

Por lo general, el destino de toda la informacién recopilada no es exacto, puede estar
almacenada en una base de datos, un almacén de datos, un almacén de documentos, un
mercado de datos (Astera, 2020).

1.7.1.4. Validacion.
“Los métodos de validacion, también conocidos como resampling, son estrategias que
permiten estimar la capacidad predictiva de los modelos cuando se aplican a nuevas

observaciones, haciendo uso unicamente de los datos de entrenamiento” (Rodrigo, 2015).

1.7.1.5.  Preparacion de datos.

Antes de comenzar a entrenar modelos, deberiamos transformar nuestros datos de una
manera que puedan alimentar un modelo de Machine Learning. Las técnicas mas comunes
son:

Qué hacer con los datos perdidos

“Los campos vacios se representan tipicamente con los indicadores “NaN” y “Null”. El
problema es que la mayoria de algoritmos no pueden manejar esos valores faltantes”
(Roman, 2019). Por lo que es importante tener siempre presente si nuestro modelo tiene
campos vacios antes de alimentarla con datos.

Manejando datos categoricos
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“Cuando manejamos datos categoricos, trabajamos con caracteristicas ordinales y
numerales” (Roman, 2019).

Se dice que las caracteristicas ordinales son caracteristicas categéricas que pueden ser
ordenadas, por el otro lado estan las caracteristicas nominales que no llevan un orden
(Roman, 2019).

Escalacion de caracteristicas

“Este es un paso esencial en la fase de pre-procesamiento, ya que la mayoria de los

algoritmos de Machine Learning tienen mucho mejor rendimiento cuando tratan con

caracteristicas que estan en la misma escala” (Roman, 2019).

1.7.1.6. Entrenamiento del modelo.

“El proceso de entrenamiento de un modelo de ML consiste en proporcionar datos de
entrenamiento de los cuales aprender a un algoritmo de ML” (Amazon, 2021). Se refiere a
que el entrenamiento consta de ingresar datos de prueba al modelo y estos aprendan de un
algoritmo.

Los datos de entrenamiento deben contener la respuesta correcta, que se
conoce como destino o atributo de destino. El algoritmo de aprendizaje
encuentra patrones en los datos de entrenamiento que asignan los atributos
de los datos de entrada al destino (la respuesta que desea predecir) y genera
un modelo de ML que captura dichos patrones. (Amazon, 2021).

1.7.1.7. Evaluacién del modelo.

Siempre debe evaluar un modelo para determinar si realizarda un buen
trabajo de prediccion para nuevos y futuros datos de destino. Dado que las
futuras instancias tienen valores de destino desconocidos, debe comprobar
la métrica de precision del modelo de ML en relacién con los datos de los
que yasabe la respuesta de destino y utilizar esta comprobacion como proxy
de precision predictiva para futuros datos.

Para poder evaluar un modelo correctamente, separe una muestra de
datos que han sido etiquetados con el destino (dato real) de la fuente de
datos de entrenamiento. Evaluar la precision predictiva de un modelo de
ML con los mismos datos que se han utilizado para el entrenamiento no es
atil, ya que compensa a los modelos que pueden "recordar’ los datos de
entrenamiento en lugar de generalizar. (Amazon, 2021)
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La fase de evaluacion del modelo es muy importante en el flujo de trabajo de la ciencia
de datos ya que es el que realizara las pruebas en las predicciones del modelo a efectuar y
es el que determinara la efectividad de las predicciones, ademas de una serie de fases a
realizar para dar con las métricas correctas, como lo son el entrenamiento, dichos arrojan

resultados que mas adelante son comparados para poder hacer la evaluacion.
1.8.Marco Conceptual

Herramientas tecnoldgicas.

Las herramientas tecnoldgicas en la actualidad han evolucionado de manera significativa
osea a gran escala, lo que ha permitido que hoy en dia utilicemos la tecnologia para nuestras
funciones diarias tanto en el trabajo como en los estudios y mas en el desarrollo de software
ya que por la gran variedad de herramientas tanto para el desarrollo de aplicaciones ya sea
en web, moviles como también para el desarrollo en la ciencia de datos, podemos digitalizar

nuestros proyectos o alguna funcion en especifico.

Sistema de Gestion de base de Datos.

1.8.1.1. PostgreSQL.

PostgreSQL es un potente motor de bases de datos relacionales
reconocido por su fiabilidad, integridad de datos y correcto desempefio,
como asi también por su alta portabilidad a los principales sistemas
operativos Linux, Unix (y sus derivados) y Windows. Su codigo fuente esta
disponible bajo licencia de codigo abierto por lo que es posible su uso,
modificacién y distribucién. (Kasian & Reyes, octubre 2012)

PostgreSQL es un motor de base de datos que nos permite almacenar grandes volimenes
de informacion, estos datos son almacenados en tablas donde permanecen para su respectivo
uso. El uso de PostgreSQL al ser gratis, es decir, que no trabaja bajo el control de ninguna
empresa en particular, incentiva a los desarrolladores a nivel mundial el uso de este motor.

“PostgreSQL estd muy bien catalogado por su estabilidad, potencia, robustez y la
facilidad de administracion e implementacion. Adicionalmente, utiliza un sistema cliente
servidor con el uso de hilos para un procesamiento correcto de las consultas hacia la base de
datos” (Borja LoOpez, Pilicita Garrido, & Gutiérrez Constante, 2020). Puede procesar y
realizar consultas a grandes escalas por medio del lenguaje SQL para un mejor manejo de la

informacion.
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1.8.1.2.  PgAdmin IlI.
PgAdmin I11 es un programa de computadora que permite la interacciéon
y manipulacion de la informacion almacenada en un servidor de base de
datos de PostgreSQL a través de una interfaz grafica, facil e intuitiva.
También permite controlar aspectos tanto del servidor como de las bases
de datos, ejecutar sentencias SQL, desarrollar bases de datos complejas,
etc. (Universidad de Colima Centro SIABUC, 2018).

Elastic Stack.

Es un grupo de productos de codigo abierto elaborado por la empresa de software Elastic,
que es la que brinda productos y servicios relacionados con Elasticsearch. (TechTarget,
2017) afirma que “Elastic Stack es un grupo de productos de codigo
abierto de Elastic disefiado para ayudar a los usuarios a tomar datos de cualquier tipo de
fuente y en cualquier formato y buscar, analizar y visualizar esos datos en tiempo real”. Es
importante mencionar que el grupo de Elastic Stack estan disefiados para usarse juntos por
sus diferentes componentes, que tienen funcionalidades diferentes, pero con el mismo
objetivo.

Antes se lo conocia como ELK Stack debido a que las letras representaban cada una de
las tecnologias del grupo: Elasticsearch, Logstash y Kibana. Tiempo después se agregé otra
tecnologia méas llamada Beats, haciendo todavia mas potente este grupo de productos
(TechTarget, 2017).

Componentes de Elastic Stack
Elasticsearch

“es un motor de busqueda distribuido RESTFUL construido sobre Apache Lucene y
lanzado bajo una licencia de Apache . Estd basado en Javay puede buscar e indexar
archivos de documentos en diversos formatos” (TechTarget, 2017). Por eso este componente
puede realizar busquedas complejas de una manera eficaz gracias a su desarrollo y su buena
organizacion de datos que facilita la basqueda de la misma.

Logstash

“es un motor de recopilacion de datos que unifica datos de fuentes dispares,
los normaliza y los distribuye. El producto se optimiz6 originalmente para los datos de
registro, pero ha ampliado el alcance para tomar datos de todas las fuentes” (TechTarget,

2017). Este componente se especializd para el ingreso y distribucion de los datos y trabaja


https://whatis.techtarget.com/definition/open-source
https://whatis.techtarget.com/definition/open-source
https://searchitoperations.techtarget.com/definition/Elastic
https://whatis.techtarget.com/definition/search-engine
https://searchapparchitecture.techtarget.com/definition/REST-REpresentational-State-Transfer
https://whatis.techtarget.com/definition/Apache-Lucene
https://whatis.techtarget.com/definition/Apache
https://www.theserverside.com/definition/Java
https://searchsqlserver.techtarget.com/definition/normalization
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en conjunto con los diferentes componentes que posee Elastic Stack ya que trabajar con ellos
mejora la herramienta debido a que son especializadas para trabajar juntos.
Kibana
“es unaherramienta de exploracion vy visualizacion de datos de cddigo
abierto especializada para grandes volimenes de transmision y datos en tiempo real”
(TechTarget, 2017). Este componente nos permite poder mostrar grandes cantidades de
datos, de diferentes formas de visualizacion en graficos.
Beats
“son "remitentes de datos" que se instalan en servidores como agentes que se utilizan para
enviar diferentes tipos de datos operativos a Elasticsearch, ya sea directamente o a través de
Logstash, donde los datos pueden mejorarse o archivarse” (TechTarget, 2017). Los beats
ayudan a poder enviar los datos a Elasticsearch con la ventaja que se pueden modificar o

archivar para no perder el dato que se quiere enviar.

Elasticsearch.
Elasticsearch es el motor de analisis y busqueda distribuido en el corazén
de Elastic Stack. Logstash y Beats facilitan la recopilacion, la agregacion y
el enriquecimiento de sus datos y su almacenamiento en
Elasticsearch. Kibana le permite explorar, visualizar y compartir
informacidon sobre sus datos de forma interactiva y administrar y
monitorear la pila. Elasticsearch es donde ocurre la magia de indexacion,
basqueda y analisis.
Elasticsearch proporciona busquedas y analisis casi en tiempo real para
todo tipo de datos. Ya sea que tenga texto estructurado o no estructurado,
datos numeéricos o datos geoespaciales, Elasticsearch puede almacenarlos e
indexarlos de manera eficiente de una manera que admita busquedas
rapidas. Puede ir mucho més alla de la simple recuperacion de datos y
agregar informacion para descubrir tendencias y patrones en sus datos. Y
a medida que crece su volumen de datos y consultas, la naturaleza
distribuida de Elasticsearch permite que su implementacion crezca sin
problemas junto con ella. (elastic, 2021).
En otras palabras, se puede decir que Elasticsearch es un motor de bdsqueda 6ptimo que
desde que se indexa los documentos a su plataforma permite la basqueda de los mismos sin

importar el tipo de dato que se ingresa.


https://searchbusinessanalytics.techtarget.com/definition/data-visualization
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La herramienta en si ofrece muchas facilidades cuando se maneja la informacidn. (elastic,
2021), dice:

Agregar un cuadro de busqueda a una aplicacion o sitio web

Almacene y analice registros, métricas y datos de eventos de seguridad
Utilice el aprendizaje automatico para modelar automaticamente el
comportamiento de sus datos en tiempo real

Automatice los flujos de trabajo comerciales con Elasticsearch como
motor de almacenamiento

Administre, integre y analice informacion espacial utilizando
Elasticsearch como un sistema de informacion geografica (GIS)
Almacene y procese datos genéticos utilizando Elasticsearch como una

herramienta de investigacion bioinformatica

Es importante mencionar que “Las APl REST de Elasticsearch admiten consultas

estructuradas, consultas de texto completo y consultas complejas que combinan las dos. Las

consultas estructuradas son similares a los tipos de consultas que puede construir en SQL”

(elastic, 2021). Esto hace que las consultas mas complejas se realicen de una manera eficaz.
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Figura 6. Herramienta de Elasticsearch. Informacién tomada de sitio web (elastic, 2021).

1.8.1.3. Coémo funciona Elasticsearch.

Los datos sin procesar fluyen hacia Elasticsearch desde una variedad de

fuentes, incluidos logs, métricas de sistema y aplicaciones web. La ingesta
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de datoses el proceso mediante el cual estos datos son parseados,
normalizados y enriquecidos antes de su indexacién en Elasticsearch. Una
vez indexados en Elasticsearch, los usuarios pueden ejecutar consultas
complejas sobre sus datos y usar agregaciones para recuperar resumenes
complejos de sus datos. Desde Kibana, los usuarios crean visualizaciones
poderosas de sus datos, comparten dashboards y gestionan el Elastic Stack.
(elastic, 2021).

En resumen, el funcionamiento de elasticsearch se basa en el ingreso de la informacion,
en este proceso se realiza subprocesos por dentro que hace que utilizando los componentes
del Elastic Stack permita que su funcionamiento sea 6ptimo y agil.

1.8.1.4. El indice de elasticsearch.

Un indice de Elasticsearch es una coleccion de documentos relacionados
entre si. Elasticsearch almacena datos como documentos JSON. Cada
documento correlaciona un conjunto de claves (nombres de campos o
propiedades) con sus valores correspondientes (textos, nimeros, Booleanos,
fechas, variedades de valores, geolocalizaciones u otros tipos de datos).

Elasticsearch usar una estructura de datos llamada indice invertido, que
esté disefiado para permitir busquedas de texto completo muy rapidas. Un
indice invertido hace una lista de cada palabra Unica que aparece en
cualquier documento e identifica todos los documentos en que ocurre cada
palabra.

Durante el proceso de indexacion, Elasticsearch almacena documentos y
construye un indice invertido para poder buscar datos en el documento casi
en tiempo real. La indexacion comienza con la AP1 de indice, a través de la
cual puedes agregar o actualizar un documento JSON en un indice
especifico. (elastic, 2021).

Es de suma importancia el indice de elasticsearch ya que es donde se almacena los
documentos para después poderlos consultar mediante las palabras claves que ya se definen

y poder tener como resultado una busqueda casi en tiempo real.
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1.8.1.5. Por qué usar elasticsearch.

RDBP\‘:‘\QS\

Database Index
Table * Type
Row Document

Figura 7. Comparacién de una particion logica a una base de datos normal. Informacion tomada de
(elasticsearch, 2019).
La tecnologia de Elasticsearch cada vez es mas usada en el mundo por diferentes motivos

tales como:
Es Répido
Por cdmo esté desarrollado ayuda bastante en la filtracion de texto para poder realizar la
busqueda. “Elasticsearch también es una plataforma de busqueda en casi tiempo real, lo que
implica que la latencia entre el momento en que se indexa un documento hasta el momento
en que se puede buscar en ¢l es muy breve” (elastic, 2021). Ya que todos los documentos
ingresados en la plataforma y son guardados como en un indice la busqueda se realiza
especificamente en este indice permitiendo que sea rapido los filtros de busqueda.
Distribuido por naturaleza
“Los documentos almacenados en Elasticsearch se distribuyen en distintos contenedores
conocidos como shards, que estan duplicados para brindar copias redundantes de los datos
en caso de que falle el hardware” (elastic, 2021). Esto ayuda para una buena organizacion
de los datos y que no se pierda informacion.
Amplio conjunto de caracteristicas
“Elasticsearch tiene una cantidad de caracteristicas integradas poderosas que contribuyen
a que el almacenamiento y la busqueda de datos sean incluso mas eficientes, como data
rollup y gestion de ciclo de vida del indice” (elastic, 2021).
Kibana.
Kibana es una aplicacién de frontend gratuita y abierta que se encuentra
sobre el Elastic Stack y proporciona capacidades de visualizacién de datos
y de busqueda para los datos indexados en Elasticsearch. Comanmente

conocida como la herramienta de representacion para el Elastic Stack
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(anteriormente llamado ELK Stack por Elasticsearch, Logstash y Kibana),
Kibana también actia como la interfaz de usuario para monitorear,
gestionar y asegurar un cluster del Elastic Stack; ademas de como
concentrador centralizado de las soluciones integradas desarrolladas en el
Elastic Stack. Desarrollado en 2013 en la comunidad de Elasticsearch,
Kibana ha llegado a ser la ventana al propio Elastic Stack ofreciendo un
portal para los usuarios y las empresas. (elastic, 2021)
Kibana es una interfaz de usuario gratuita que permite visualizar los datos que contiene

elasticsearch y poder navegar por Elastic Stack.

m = I.—

Figura 8. Pantalla de la herramienta de Kibana. Informacion tomada de sitio web (elastic, 2021).

1.8.1.6. Uso de kibana.

En conjunto con todos los componentes que nos da Elastic Stack para poderlas integrar

con Kibana lo hace una herramienta que soporte procesos tales como:

1. “Buscar, ver y visualizar datos indexados en Elasticsearch y analizar los datos a
través de la creacion de graficos de barras, graficos circulares, tablas, histogramas y
mapas” (elastic, 2021). Analiza los datos que posee Yy los visualiza de diferentes
formas.

2. Administra y asegura una instancia del Elastic Stack a través de interfaz web (elastic,
2021).

3. Gestionar el acceso para soluciones desarrolladas en el Elastic Stack para

aplicaciones se seguridad y buasqueda empresarial. (elastic, 2021).
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1.8.1.7. Busqueda y visualizacion de datos en Kibana.

Kibana habilita el analisis visual de los datos de un indice de
Elasticsearch o varios indices. Los indices se crean cuando Logstash (un
ingestador a gran escala) o Beats (una recopilacion de agentes de datos de
proposito Unico) ingesta datos no estructurados de archivos de log y otras
fuentes, y los convierte a un formato estructurado para las funcionalidades
de busqueda y almacenamiento de Elasticsearch. (elastic, 2021).

La interfaz de Kibana hace que los usuarios puedan realizar busqueda en el indice de
Elasticsearch y luego visualizar los resultados de diferentes maneras, también permitiendo
que el usuario pueda escoger entre diferentes tipos de gréficos, cambiar agregaciones y
busqueda de datos especificos (elastic, 2021).

1.8.1.8. Dashboard de kibana.

Un dashboard de Kibana es una recopilacion de graficos, métricas, basquedas y mapas
que se visualizaran es una sola pagina. Los dashboards permiten la observacion de
informacién de los datos que el usuario almacenara (elastic, 2021).

Tablero

La mejor forma de comprender sus datos es visualizarlos. Con los
paneles, puede convertir sus datos de uno o mas patrones de indice en una
coleccién de paneles que aportan claridad a sus datos, cuentan una historia
sobre sus datos y le permiten concentrarse solo en los datos que son
importantes para usted. Los paneles muestran sus datos en gréaficos, tablas,
mapas y més, lo que le permite comparar sus datos uno al lado del otro para
identificar patrones y conexiones. (elastic, 2021).

En otras palabras, son todos los graficos de visualizacién que ofrece la herramienta,

mostrados en buena presentacion y organizacion.
Dashboard editores
Se utiliza muchos editores de paneles para la creacion de visualizaciones de datos tales
como:
Lente: Es el editor de arrastrar y soltar para la creacion de visualizacion de datos

(elastic, 2021).

e Utiliza las sugerencias generadas automaticamente para cambiar el tipo de
visualizacion.

e Crea visualizaciones con multiples capas y personaliza datos.


https://www.elastic.co/guide/en/kibana/current/index-patterns.html
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Figura 9. Panel de editor Lente. Informacidn tomada de sitio web (elastic, 2021).

TVSB: “es un editor de visualizacion de datos de series de tiempo que le permite utilizar

todo el poder del marco de agregacion de Elasticsearch” (elastic, 2021).

TewSoies Netie Teoh Gosge  Matukowr bl

Figura 10. Panel de editor TVSB. Informacién tomada de sitio web (elastic, 2021).

Visualizaciones personalizadas
Vega y Vega-Lite: Son visualizacion que estan integradas con kibana para poder

personalizarlas (elastic, 2021). Es recomendable usar este panel para crear visualizaciones
con:

e Agregaciones sin patron de indice
e Calculos complejos

e Mapas personalizados
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Figura 11. Panel de editor de visualizacién personalizada Vega. Informacion tomada de sitio web de
(elastic, 2021).

Basado en agregacion
Aqui se podran mostrar las visualizaciones basadas en agregacion tales como mapas de

calor, indicadores, objetivos y se los podra asignar colores a estos indicadores.

©PIOAUESRTEe  wibana_sample_data_ecommerce

Data Metrics & axes Panei settings

Buckets
v X-axis
Aggregation
Date Histogram
Field

order_date

Average products.price

Minimum interval

Auto

Drop partial buckets

Custom labet

Lcdvancard

order_date per 12 hours

Figura 12. Panel de editor basado en agregacion. Informacion tomada de sitio web (elastic, 2021).

Timelion: Se basa en expresién simple que se utiliza para:
e Recuperar datos de tiempo de uno 0 mas indices
e Realizar matematicas en dos o mas series de tiempo

e Visualizar los resultados
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Figura 13. Panel de editor Timelion. Informacion tomada de sitio web (elastic, 2021).

Dashboard Mapas
Son las visualizaciones de datos geograficos

Figura 14. Visualizacion de dashboard de datos geogréaficos. Informacidn tomada de sitio web (elastic,

2021)
Dashboard Deteccion de anomalias
“La funcion de deteccion de anomalias de Elastic Machine Learning modela

automaticamente el comportamiento normal de sus datos de series de tiempo™ (elastic,

2021). Esto permite que se pueda encontrar algin problema.
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Figura 15. Visualizacién del dashboard deteccion de anomalias. Informacion tomada de sitio web (elastic,
2021).
Dashboard Observabilidad

“La capacidad de observacion le permite agregar y monitorear sus registros, métricas del
sistema, datos de tiempo de actividad y rastreos de aplicaciones, como una sola pila” (elastic,

2021).

Figura 16. Visualizacion del dashboard observabilidad. Informacién tomada sitio web (elastic, 2021).

Dashboard Tiempo de actividad
“La aplicacion Uptime en Kibana le permite monitorear la disponibilidad y los tiempos
de respuesta de las aplicaciones y servicios en tiempo real, y detectar problemas antes de
que afecten a los usuarios” (elastic, 2021). Este dashboard es mas especializado en
monitorear, visualizar estado de procesos para un mejor seguimiento y control de los datos

que queremos tener como prioridad del estado en que se encuentran.
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Figura 17. Visualizacion del dashboard tiempo de actividad. Informacién tomada de sitio web (elastic,
2021).
1.8.1.9. Motivos por qué usar kibana.
Kibana es la interfaz oficial de Elasticsearch
“Los usuarios de Elasticsearch encontrardn que Kibana es la interfaz mas efectiva para
descubrir informacidn sobre los datos y realizar una administracion activa del estado de su
Elastic Stack” (elastic, 2021). Esto hace que la herramienta sea méas optima y mas eficaz
para encontrar datos efectivos del estado del Elastic Stack de cada usuario.
Kibana aborda muchos casos de uso
“Los usuarios aprovechan las caracteristicas integradas de Kibana para casos de uso como
APM, Analitica de Seguridad, Analitica de Negocios, monitoreo de tiempo de actividad,
analiticas geoespaciales y mas” (elastic, 2021). Con todos estos casos mencionados se puede
decir que se puede analizar cualquier tipo de dato.
Kibana tiene un gran apoyo de la comunidad
Como la herramienta es gratuita y abierta para toda la comunidad que usa esta tecnologia
“Elastic también ofrece capacitacion y soporte individual para ayudar a los usuarios a
ponerlo en marcha” (elastic, 2021). Esto es de gran ayuda para todos los que quieren utilizar

esta herramienta en sus proyectos.

Elastic Machine Learning.

Elastic tiene muchas funciones, asi como también en el aprendizaje automatico donde se
menciona que “modelan automéaticamente el comportamiento de sus datos de Elasticsearch
(tendencias, periodicidad y mas) en tiempo real para identificar problemas mas rapidamente,
optimizar el andlisis de la causa raiz y reducir los falsos positivos” (elastic, 2021).

Es importante recalcar que el machine learning nos ayuda a realizar diferentes

investigaciones sobre el anélisis de los datos ya que funciona con estos mismos. “Si tus datos
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estan en Elasticsearch, estan listos para el aprendizaje automatico. El Elastic Stack procesa
los datos con la ingesta, garantizando que tengas los metadatos que necesitas para identificar
causas raiz o agregar contexto en cualquier evento” (elastic, 2021).

El uso de machine learning en Elastic es muy simple y facil de realizar ya que usando
esta plataforma no tendremos que desarrollar el algoritmo ya que el aprendizaje automatico
esta ya integrado en Elasticsearch en conjunto con Kibana para poder brindar resultados muy

positivos y eficaces (elastic, 2021).
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Figura 18. Representacion gréafica de Machine Learning en la plataforma de Elastic. Tomada de sitio web
(elastic, 2021).

React.

Segun (React, 2020) menciona que: “es una biblioteca JavaScript para crear interfaces de
usuario”. Es decir que esta tecnologia se especializa en interfaces de parte del cliente lo que
se visualiza en el navegador.

Podemos decir que React es un excelente anfitrion para realizar todo tipo de aplicaciones
web, SPA (Single Page Application) o también aplicaciones méviles. Alrededor de todo el
ecosistema de React existe muchos médulos, herramientas y componentes que facilitan el
desarrollo, tanto asi que se puede mencionar que no se realiza mucho esfuerzo ya que nos
ofrece muchas cosas que ya estan realizadas y nos evita el trabajo de invertir el tiempo en
desarrollarlas (Desarrolloweb, 2016).

El objetivo de React segun (Desarrolloweb, 2016) es: “desarrollar aplicaciones web de
una manera mas ordenada y con menos codigo que si usas JavaScript puro o librerias como
jQuery centradas en la manipulacién del DOM”. Permitira la asociacion vista con datos, esto

quiere decir que si se cambian los datos también se cambiara la vista.


https://desarrolloweb.com/articulos/que-es-una-spa.html
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Historia

React es una biblioteca que se desarrollé inicialmente por la empresa estadounidense
Facebook. Es de software libre y desde su liberacion tuvo un crecimiento en su comunidad
de desarrolladores. Su creacion se realizd en base a unas necesidades especificas, con
respecto al desarrollo de la web de la popular red social. Es importante mencionar que
facilita el desarrollo agil de componentes de interfaces de usuario, la idea principal que se
tenia para la creacion de React era ofrecer un mejor rendimiento, que sea mucho mejor de
todas las que hay en el mercado.

Se pudo identificar que el usual marco de binding y doble binding ralentizaba un poco la
aplicacion, esto se produjo por la cantidad de conexiones entre las vistas y los datos.

Como respuesta a esta falencia se llevé a cabo la creacion de una nueva dindmica de
funcionamiento, en la que se optimizd la renderizacion de las vistas frente al cambio en los

datos gue tenia la aplicacion (Desarrolloweb, 2016).
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Figura 19. Empresas importantes que usan la tecnologia de React. Informacion tomada de sitio web
(EDteam, 2021).

JavaScript.

Es un lenguaje de programacion utilizado principalmente para la creacion de paginas web
dindmicas, ya que esta es la principal caracteristica de este lenguaje, permite programar la
interaccion de nuestra pagina.

JavaScript es un lenguaje de programacion interpretado, esto quiere decir que no necesita
compilar para ejecutarlo, la ventaja de esto es que los programas hechos en JavaScript se los
puede probar en cualquier navegador sin necesidad de un programa extra para que funcione
(Eguiluz Pérez, 2009).
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Html 5.

Es un lenguaje de etiqueta para la web. (Peréz Jiménez, 2019) dice: “Podemos definir
HTML5 como un estandar que sirve para definir la estructura y el contenido de una pagina
Web”.

Cuando se refiere de HTMLS5 lo primero en tener en cuenta, que es la Gltima version de
la tecnologia HTML, cuyas siglas corresponden a HyperText Markup Language, que tiene
el siguiente significado:

e HyperText: Que significa hipertexto, es decir que son textos que enlazan hacia otro
contenido.

e Markup: Significa marca o etiqueta.

e Languaje: Que significa lenguaje.

Es importante mencionar que porque es un lenguaje no tiene nada que ver con un lenguaje
de programacion ya que no lo es, solo son etiquetas que forman la estructura de una pagina
web.

Css 3.

Es la ltima version de esta tecnologia en la actualidad. “El CSS podria definirse como
un tipo de lenguaje que permite definir y crear la presentacion de un documento ya
estructurado y escrito en un lenguaje de marcado como puede ser HTML” (HACK A BOSS,
2020).

Se puede decir que CSS es un lenguaje de disefio gréafico donde gracias a todas las
funcionalidades que nos ofrece esta tecnologia podemos darle disefio a nuestra pagina web

para que se vea mejor visualmente.

HTML — Contenido - (Qué es?

css ——— Presentacion - ;Como es?

Javascript — Comportamiento - ;Qué hace?

Figura 20. Tecnologias que trabajan de la mano. Informacién tomada de (HACK A BOSS, 2020).
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Elixir
Elixir es un lenguaje funcional escrito sobre Erlang que también se
ejecuta en la maquina virtual BEAM. Nace como proyecto open-source en
2011 por iniciativa de José Valim, aunque el resultado final es fruto del
trabajo colaborativo de méas de 700 contribuyentes. Este lenguaje hereda
todas las caracteristicas y parte de la sintaxis de Erlang, pudiendo hacer
uso de sus librerias y viceversa. No hay nada que puedas hacer en uno de
estos lenguajes que no se pueda hacer en el otro, con lo cual, podriamos ver
Elixir como una actualizacion de Erlang. (Cufiado Gil, 2021).
Este lenguaje de programacion funcional permite procesar grandes volimenes de
informacion con retrasos muy cortos, otorgando con esto la baja latencia y es ideal para

manejar muchos usuarios, y operaciones en tiempo real.

WebSocket.

WebSocket es un protocolo de red basado en TCP que establece cémo
deben intercambiarse datos entre redes. Puesto que es un protocolo fiable y
eficiente, es utilizado por practicamente todos los clientes. El protocolo TCP
establece conexiones entre dos puntos finales de comunicacion,
Ilamados sockets. De esta manera, el intercambio de datos puede producirse
en las dos direcciones. En las conexiones bidireccionales, como las que crea
WebSocket (a veces también websocket o web socket), se intercambian
datos en ambas direcciones al mismo tiempo. Laventajade este
intercambio es que se accede de forma mas rapida a los datos. (Digital Guide
IONOS, 2020).

En otras palabras, WebSocket permite realizar una comunicacion mucho mas directa
entra la aplicacion web y el servidor WebSocket, por el canal de comunicacién que
proporciona el socket TCP, consiguiendo una comunicacion en tiempo real a todas las
solicitudes que se realicen en cualquier navegador o servidores web.

Como Funciona web socket

El protocolo WebSocket permitio por primera vez acceder a una web de
forma dinamica en tiempo real. Con este protocolo, basta con que el cliente
establezca una conexién con el servidor, que se confirma mediante el

llamado apreton de manos o WebSocket Protocol Handshake. Con él, el
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cliente envia al servidor todos los datos de identificacion necesarios para el
intercambio de informacion. (Digital Guide IONOS, 2020).

“El canal de comunicacion se queda, por asi decirlo, abierto tras el handshake. El servidor
puede activarse por si mismo y poner toda la informacion a disposicion del cliente, sin que
este tenga que pedirselo” (Digital Guide IONOS, 2020). Es decir, el WebSocket es un canal
de comunicacion abierto, el inicio de handshake entre el cliente y el servidor hace que quede
una conexion activa. Ya con esto el servidor puede enviar informacién al cliente sin tener
que solicitarlo cada vez g lo requiera, facilitando el acceso a los datos de una forma mas

rapida por la comunicacion directa que se muestra en tiempo real.

WebSocket

I0NOS

Figura 21. Representacion esqueméatica del funcionamiento de WebSocket. Informacion tomada de sitio
web (Digital Guide IONOS, 2020).

Metodologia de Desarrollo de Software.
1.8.1.10. Metodologia para Machine Learning CRISP-DM.

La metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) integra todas las tareas necesarias en los proyectos de mineria de
datos, desde la fase de comprension del problema hasta la puesta en
produccion de sistemas automatizados analiticos, predictivos y/o

prospectivos. Esta metodologia se puede aplicar a una gran variedad de
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problemas tales como encontrar perfiles de clientes fraudulentos, estimar
la probabilidad de que los clientes de una empresa se vayan a la
competencia o también determinar patrones de compra para luego,
recomendar productos de interés. (Alvarez Gil, 2021)
La metodologia Crisp-dm tiene como funcién principal, el andlisis de diferentes modelos
de datos ya que cumple con una serie de fases de verificacion en los distintos sistemas a

utilizar. Esto lo convierte en un modelo muy analitico.

1.8.1.11.  Metodologia Iconix.

ICONIX es un proceso simplificado en comparacion con otros procesos
mas tradicionales, que unifican un conjunto de métodos de orientacion a
objetos con el objetivo de abarcar todo el ciclo de vida de un proyecto. Fue
elaborado por Doug Rosenberg y Kendall Scott a partir de una sintesis del
proceso unificado de los “tres amigos” Booch, Rumbaugh y Jacobson y que
ha dado soporte y conocimiento a la metodologia ICONIX desde 1993.
Presenta claramente las actividades de cada fase y exhibe una secuencia de
pasos que deben ser seguidos. Ademas, ICONIX estd adaptado a los
patrones y ofrece el soporte de UML. (Amavizca Valdez, Garcia Ruiz,
Jiménez Lopez, Duarte Guerrero, & Vazquez Brindis, 2014)

ICONIX es utilizado como metodologia de desarrollo debido a las cualidades que tiene
y ofrece, debido a que esta metodologia realiza una secuencia de pasos permite un desarrollo
escalable, comprensivo en diagramacion, abstraccion de informacion por cada fase de
desarrollo y es dirigido para el desarrollo de proyectos pequefios y grandes.

1.8.1.12.  Metodologia Scrum.

La metodologia Scrumes un marco de trabajo o framework que se
utiliza dentro de equipos que manejan proyectos complejos. Es decir, se
trata de una metodologia de trabajo agil que tiene como finalidad laentrega
de valor en periodos cortos de tiempo y para ello se basa en tres pilares: la
transparencia, inspeccion y adaptacion. (Abellan, 2020)

La metodologia Scrum es una forma de trabajo en equipo disefiada para obtener
resultados eficientes en proyectos de desarrollo. Por lo general se usa esta metodologia para
solucionar inconvenientes de retrasos en las entregas del proyecto o tareas incompletas de

la misma.


https://www.wearemarketing.com/es/blog/equipos-virtuales-y-metodologia-agil-y-scrum-la-asociacion-del-futuro.html
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Arquitectura de Software.

1.8.1.13.  Arquitectura Cliente/Servidor.

En esta arquitectura la computadora de cada uno de los usuarios,
llamada cliente, produce una demanda de informacion a cualquiera de las
computadoras que proporcionan informacion, conocidas como servidores
estos ultimos responden a la demanda del cliente que la produjo. Los
clientes y los servidores pueden estar conectados a una red local o una red
amplia, como la que se puede implementar en una empresa o a una red
mundial como lo es la Internet. Bajo este modelo cada usuario tiene la
libertad de obtener la informacion que requiera en un momento dado
proveniente de una o varias fuentes locales o distantes y de procesarla como
segun le convenga. Los distintos servidores también pueden intercambiar
informacidn dentro de esta arquitectura. (VALLE & GUTIERREZ, 2005)

La arquitectura cliente/servidor es conocida por ser una estacion de trabajo que permite
gestionar una serie de recursos de un computador dentro de un sistema de informacion.
Consta de elementos fundamentales que son el cliente que no es otra cosa que los
requerimientos del usuario y el servidor que es el que responde a dichos requerimientos

promoviendo maltiples servicios a los clientes.

1.8.1.14.  Arquitectura de tres capas.

La arquitectura de tres niveles es una arquitectura de software de
aplicacion bien establecida que separa las aplicaciones en tres niveles de
informética logica y fisica: el nivel de presentacion o la interfaz de usuario,
el nivel de aplicacién o donde se procesan los datos, y el nivel de datos donde
se almacenan y gestionan los datos asociados con la aplicacion. (IBM, 2020)

La arquitectura de tres capas tiene como beneficio principal que cada nivel que se
presenta ejecuta su propia infraestructura, permitiendo con esto que cada nivel puede ser
desarrollado simultaneamente por un equipo y se puede actualizar cuando sea necesario sin

afectar los demas niveles.

1.8.1.15.  Arquitectura de microservicios.
Es un enfoque para el desarrollo de una aplicacion Unica como un
conjunto de pequefios servicios, cada uno ejecutandose en su propio proceso
y mecanismos ligeros de comunicacion, a menudo un recurso de una

interfaz de programacién de aplicaciones (API) sobre protocolo de
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transferencia de hipertexto (HTTP). Estos servicios estan construidos
alrededor de las capacidades del negocio y con independencia de despliegue
e implementacion totalmente automatizada. (Lépez & Maya, 2017)

La arquitectura de microservicios es un conjunto de pequefios servicios autbnomos que
trabajan juntos, promueven el desarrollo y despliegue de aplicaciones y su principal
caracteristica es publicar aplicaciones grandes como un conjunto de pequefias aplicaciones.
1.9.Marco Legal

En el marco legal se analizard el contenido de las normas juridicas constitucionales,
legales para verificar que todo lo realizado se esté cumpliendo de acuerdo a la ley.

Constitucion de la Republica del Ecuador.

Ley organica de salud
Seccion séptima
Salud
Art.2.- Disponer que la guia de Practica clinica “Hipertension arterial”
sea aplicada a nivel nacional como una normativa del Ministerio de salud

Publica de caracter obligatorio para el sistema nacional de salud.

Art. 32.- Lasalud es un derecho que garantiza el Estado, cuya realizacion
se vincula al ejercicio de otros derechos, entre ellos el derecho al agua, la
alimentacion, la educacion, la cultura fisica, el trabajo, la seguridad social,
los ambientes sanos y otros que sustentan el buen vivir. El Estado
garantizard este derecho mediante politicas econdmicas, sociales,
culturales, educativas y ambientales; y el acceso permanente, oportuno y
sin exclusién a programas, acciones y servicios de promocién y atencién
integral de salud, salud sexual y salud reproductiva. La prestacion de los
servicios de salud se regira por los principios de equidad, universalidad,
solidaridad, interculturalidad, calidad, eficiencia, eficacia, precaucion y
bioética, con enfoque de género y generacional. (CONSTITUCION DE LA
REPUBLICA DEL ECUADOR, 2008).

Por medio del articulo 2 se menciona que las personas Hipertensas tengan el uso
obligatorio en el sistema de salud publica y dispone que la practica clinica sea a nivel
nacional.
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Elarticulo 32 se indica que la salud es un derecho que todos los ecuatorianos deben tener.
Declara que el estado garantizara mediante politicas economicas, educativas y culturales

programas y acciones que integran la salud.

A nivel mundial este factor de presion arterial es un riego de enfermedad sea
cardiovascular o una enfermedad crénica terminal. Unas de las caracteristicas que presenta
esta patologia es que no presenta sintomas claros y estos tardan mucho tiempo en
manifestarse.

Ley del deporte, educacion fisica y recreacion.

Titulo 1
Preceptos fundamentales

Art. 3.- De la practica del deporte, educacién fisica y recreacion. - La
practica del deporte, educacién fisica y recreaciéon debe ser libre y
voluntaria y constituye un derecho fundamental y parte de la formacion
integral de las personas. Seran protegidas por todas las Funciones del
Estado.

CAPITULOI
LAS Y LOS CIUDADANOS

Art. 11.- De la practica del deporte, educacién fisica y recreacion. - Es
derecho de las y los ciudadanos practicar deporte, realizar educacion fisica
y acceder a la recreacion, sin discrimen alguno de acuerdo a la Constitucion
de la Republica y a la presente Ley.

TITULO VI
DE LA RECREACION

Art. 90.- Obligaciones. - Es obligacion de todos los niveles del Estado
programar, planificar, ejecutar e incentivar las practicas deportivas y
recreativas, incluyendo a los grupos de atencidn prioritaria, impulsar y
estimular a las instituciones publicas y privadas en el cumplimiento de este
objetivo. (LEY DEL DEPORTE, EDUCACION FISICA Y RECREACION,
2010).

Los articulos mencionados de la ley del deporte hacen referencia a la obligacién de todos
los niveles del estado, promover el deporte, asi como la actividad fisica para reducir la

hipertension en el pais.



Capitulo 11
Metodologia de investigacion

2.1 Tipo de investigacion

2.1.1. Investigacion exploratoria.

La investigacion exploratoria se lleva a cabo cuando un tema necesita ser
entendido en profundidad, especialmente si no se ha hecho antes.

El objetivo de este método es explorar el problema y su entorno, y no
extraer una conclusion de él. Ademas, permitira al investigador establecer
una base sélida para explorar sus ideas, elegir el disefio de investigacién
adecuado y encontrar las variables que realmente son importantes para el
analisis, lo que es mas importante, puede ayudar a las organizaciones o0 a
los investigadores a ahorrar mucho tiempo y recursos, ya que permitira
saber si merece la pena seguir adelante. (QuestionPro, 2018).

Este tipo de investigacion es implementada cuando se necesita indagar mucho mas sobre
un tema de investigacion no antes visto, para que a través de esta exploracion poder despejar
dudas del tema a investigar.

Es por esta razon que el objeto de estudio no ha tenido un amplio rango de informacion
por lo que se necesita investigar y encontrar toda la informacién posible, esto conlleva a una
investigacion profunda en los repositorios a nivel académico e institutos de investigacion
donde se encontré algunos estudios relacionados sobre la problematica de la hipertension y
las formas de controlar esta enfermedad, asi como el uso de modelos de aprendizaje
automatico en diferentes temas a tratar.

Dando como resultado una bisqueda muy escasa, ya que a nivel nacional son muy pocos
los estudios realizados, sobre la hipertension y su efectividad con las rutinas de ejercicios

para poderlas plasmar en una aplicacion web.

2.1.2. Investigacion descriptiva.
Es la descripcion, registro, analisis e interpretacion, mediante analisis.
En esta investigacion se ven y se analizan las caracteristicas y propiedades
paraque con un poco de criterio se las pueda clasificar, agrupar o sintetizar,
para luego poder profundizar mas en el tema. En la investigacion
descriptiva se trabaja sobre la realidad de los hechos y su correcta

interpretacion. (Sanca Tinta, 2011).
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Mediante la investigacion descriptiva se trabaja sobre la realidad de los hechos, es decir,
informacidén mas exacta ya que hoy en dia los estudios han demostrado que la hipertensién
arterial es un trastorno relativamente frecuente asi que se necesita la recopilacion de datos
necesarios para realizar un estudio, enfocado en la recoleccion de informacion o variables
que ayuden a esta investigacion.

Por lo que se realizara la investigacion descriptiva, ya que se trabajara sobre las variables
del modelo de aprendizaje automatico que permitird poder hacer pronosticos y medir la
efectividad de las rutinas de ejercicios en las personas hipertensas.

Por ende, es de suma importancia conocer la efectividad de dichas rutinas en las personas

hipertensas y medir la eficacia del modelo de aprendizaje automatico utilizado.

2.3. Enfoque de la investigacion

El enfoque lleva a la busqueda informativa referente a la técnica que se vaya implementar
en el proyecto mediante los resultados obtenidos, la cual esta dirigida a utilizar el enfoque
cualitativo.

2.3.1. Enfoque cualitativo.

Para el enfoque cualitativo, al igual que para el cuantitativo, la
recoleccién de datos resulta fundamental, solamente que su propdsito no es
medir variables para llevar a cabo inferencias y andlisis estadistico. Lo que
se busca en un estudio cualitativo es obtener datos (que se convertiran en
informacidn) de personas, seres vivos, comunidades, situaciones 0 procesos
en profundidad. (Hernandez, Fernandez , & Baptista, 2014).

El enfoque cualitativo se basa en la recoleccion de datos, la cual dichos datos se
convertiran en informacion, permitira desarrollar preguntas e hipdtesis durante la
recoleccion de datos, bajo este enfoque se realizara la entrevista al sefior Cabrera Miranda
José Luis, autor del trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacion mévil que permita
ver en tiempo real a los médicos y especialistas la informacion de la trazabilidad de las
rutinas de ejercicios fisicos” y al sefior Quinde Merchan Nixon Euclides, autor del trabajo
de titulacion “Modelo de aprendizaje automatico para medir la efectividad de rutinas de
ejercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos” para obtener informacion de los
modelos de aprendizaje automatico que fueron analizados; y al director del proyecto el Ing.
Cesar Alcivar, Director del proyecto cuyas investigaciones forman parte de la solucion

planteada en el proyecto FCI “Uso de dispositivos vestibles y Aprendizaje Automatico para
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el control de rutinas de ejercicios fisicos como prevencion y tratamiento no farmacolégico
de la hipertension arterial en la Facultad de Ingenieria Industrial de la UG”.
2.4. Técnicas de recopilacion de datos

En el actual trabajo de investigacion se utilizara procedimientos de analisis, que nos
permita obtener informacion precisa de forma ordenada y correcta para el buen uso de la
misma en lo que se vaya a implementar.

Para la recopilacion de los datos se usard como instrumento principal a las entrevistas
como método principal.

2.4.1. Entrevista

La entrevista en profundidad se basa en el seguimiento de un guion de
entrevista, en él se plasman todos los tépicos que se desean abordar a lo
largo de los encuentros, por lo que previo a la sesion se deben preparar los
temas que se discutirdn, con el fin de controlar los tiempos, distinguir los
temas por importancia y evitar extravios y dispersiones por parte del
entrevistado. (Fabela, 2011).

La entrevista se basa en la construccion de datos, identificando poco a poco los procesos,
esto es un didlogo determinado entre dos o mas personas dependiendo de los que intervienen,
para tener informacion més detallada de lo que se busca.

Ademas, es una de las técnicas de informacién mas utilizadas en procesos de
investigacion, por su gran valor que tiene tanto al elaborarlo como al disefiarlo ya que nos
deja como resultado informacién ordenada y concisa.

El objetivo principal de una entrevista es poder obtener informacion de forma oral y
personalizada sobre lo que se esta buscando como acontecimientos, experiencias, entre
otros.

Para la entrevista siempre participan minimo dos personas las cuales se dividen en rol.
Por un lado, como entrevistado y la otra como entrevistador permitiendo una interaccion en
torno a una tematica (Folgueiras Bertomeu, 2016).

2.5. Aplicacion de la entrevista

Las personas que se tomaron en consideracion para realizar la entrevista son los autores
de los trabajos de titulacion y el director del proyecto que conforman el equipo de trabajo
del proyecto FCI.

Las entrevistas realizadas y con mas detalles se encuentran en el anexo 1, 2 y 3

respectivamente.
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Tabla 3. Entrevista al Sr. Cabrera Miranda José Luis

Entrevista 1

Entrevistado: Sr. Cabrera Miranda José Luis
Cargo: Desarrollador de la aplicacion Android del proyecto FCI
Lugar de trabajo: Universidad de Guayaquil

Aporte cualitativo: La entrevista tiene como finalidad recopilar informacion
sobre la aplicacion Android que se esta desarrollando y el proceso del manejo de la

informacion hacia el servidor que se utilizara en el proyecto.

Informacién adaptada por la Investigacién de Campo. Elaborado por el Autor.

Tabla 4. Entrevista al Sr. Quinde Merchan Nixon Euclides

Entrevista 2

Entrevistado: Sr. Quinde Merchan Nixon Euclides

Cargo: Desarrollador del modelo de aprendizaje automatico para medir la
efectividad de rutinas de ejercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos del
proyecto FCI

Lugar de trabajo: Universidad de Guayaquil

Aporte cualitativo: La entrevista tiene como finalidad recopilar informacion

sobre el modelo de aprendizaje automatico que se implementara en la aplicacion web.

Informacién adaptada por la Investigacién de Campo. Elaborado por el Autor.

Tabla 5. Entrevista al Ing. Cesar Alcivar

Entrevista 3

Entrevistado: Ing. Cesar Alcivar Aray

Cargo: Director del proyecto FCI “Uso de dispositivos vestibles y Aprendizaje
Automatico para el control de rutinas de ejercicios fisicos como prevencion y
tratamiento no farmacoldgico de la hipertension arterial en la Facultad de Ingenieria
Industrial de la UG”.

Lugar de trabajo: Universidad de Guayaquil

Aporte cualitativo: La entrevista tiene como finalidad recopilar informacion

sobre cudl sera la metodologia de trabajo y la arquitectura a implementar.

Informacién adaptada por la Investigacién de Campo. Elaborado por el Autor.
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2.6. Resumen de la entrevista.

Tabla 6. Resumen de la entrevista con el Sr. Cabrera Miranda José Luis.

N Universidad de Guayaquil Fecha de Elaboracion

- * i -
-
- ﬁ' -

; ( Licenciatura en Sistemas de 05/02/2022
L ‘-J informacion

Entrevista para obtener informacion sobre la implementacion del trabajo de

titulacion “Desarrollo de una aplicaciéon movil que permita ver en tiempo real a los
médicos y especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios
fisicos” del proyecto FCI.

Lugar o canal de Entrevista: Via online (zoom).

Entrevistador Entrevistado:
Jandry Javier Sarango Jumbo Sr. Cabrera Miranda José Luis.
Cargo:

Autor del trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacion movil que permita ver en
tiempo real a los médicos y especialistas la informacién de la trazabilidad de las rutinas
de ejercicios fisicos” que forma parte del proyecto FCI.

Resumen:

Posteriormente, la entrevista realizada por el Sr. Cabrera Miranda José Luis autor del
trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacion mévil que permita ver en tiempo real
a los médicos y especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios
fisicos” de la Facultad de Ingenieria Industrial, mencioné que para el desarrollo de la
aplicacion se usara diferentes tecnologias tales como Node.js para la comunicacion
cliente servidor y el uso de WebSockets, socket.io y Express.js para la conexion en tiempo
real.

La informacién de los signos vitales del paciente, recibida del reloj inteligente la
captura la aplicacion Android, una vez se haya realizado esa captura se procede a enviar
los signos vitales en formato Json a node.js y por Gltimo de node.js se envia a MongoDB
en tiempo real usando la conexion bidireccional. Asi sera él envio de la informacion al
servidor, datos en formato Json para después ser usada y mostrada por medio los

componentes de Jetpack Compose en Android.

Informacién adaptada por la Investigacién de Campo. Elaborado por el Autor.
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Tabla 7. Resumen de la entrevista con el Sr. Quinde Merchan Nixon Euclides.

Universidad de Guayaquil Fecha de Elaboracién

.
- >
.ﬁ?.

I ( Licenciatura en Sistemas de 26/07/2021
L _-J informacién

Entrevista para obtener informacion sobre la implementacion del trabajo de
titulacion “Modelo de aprendizaje automatico para medir la efectividad de rutinas

de ejercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos” del proyecto FCI.

Lugar o canal de Entrevista: Via online (zoom).

Entrevistador Entrevistado:
Jandry Javier Sarango Jumbo Sr. Quinde Merchan Nixon Euclides.
Cargo:

Autor del trabajo de titulacion “Modelo de aprendizaje automético para medir la
efectividad de rutinas de ejercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos” que forma

parte del proyecto FCI.

Resumen:

Posteriormente, la entrevista realizada por el Sr. Quinde Merchan Nixon Euclides autor
del trabajo de titulacion “Modelo de aprendizaje automaético para medir la efectividad de
rutinas de ejercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos” de la Facultad de Ingenieria
Industrial, menciond que las tecnologias que se utilizaron como herramientas son Python,
librerias de machine learning como numpy, pandas, sklearn, Malplotlib, también el
notebook de Deep note el cual estd basado en entorno de trabajo jupyter y nos va a permitir
desarrollar cédigo Python y utilizar las libreras de machine Learning.

Después se realizd una exhaustiva revision documental sobre los modelos mas
utilizados para predecir enfermedades, tales como: regresion lineal, arbol de decision,
vecino mas cercano, naive Bayes, bosque aleatorio, maquina de vectores de soporte
(SVM) y red neuronal. Todos estos modelos ayudan a los profesionales de la salud a la
toma de decisiones. Para probar los diferentes conjuntos de datos se realiz6 una encuesta
sobre los factores de riesgos que inciden en la hipertensién, obteniendo estas variables y
con la ayuda de las librerias de machine learning se probaron los modelos. EI modelo de
aprendizaje se selecciono usando la herramienta Deep note que es donde se desarrollan las
pruebas y entrenamiento de los diferentes modelos y permitira identificar el mas idéneo

para el proyecto.

Informacién adaptada por la Investigacién de Campo. Elaborado por el Autor.
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Tabla 8. Resumen de la entrevista con el Ing. Cesar Alcivar Aray.

e b Universidad de Guayaquil Fecha de

’ { Licenciatura en Sistemas de Elaboracion
l-_{_-] informacion 16/08/2021

Entrevista para obtener informacion sobre la implementacion del trabajo de
titulacion “Modelo de aprendizaje automatico para medir la efectividad de rutinas

de ejercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos” del proyecto FCI.

Lugar o canal de Entrevista: Via online (zoom).

Entrevistador Entrevistado:
Jandry Javier Sarango Jumbo Ing. Cesar Alcivar Aray
Cargo:

Director del proyecto FCI “Uso de dispositivos vestibles y Aprendizaje Automatico
para el control de rutinas de ejercicios fisicos como prevencion y tratamiento no

farmacologico de la hipertension arterial en la Facultad de Ingenieria Industrial de 1a UG™.

Resumen:

Posteriormente, la entrevista realizada para el Ing. Cesar Alcivar Aray director del
proyecto FCI de la Facultad de Ingenieria Industrial, menciond que las herramientas a
utilizar para la conexién entre las aplicaciones que integran el proyecto se dividen en
varias partes. Para la parte de comunicacion en tiempo real se usara node.js que va a servir
para desarrollar la aplicacion de parte del servidor, también se usara la aplicacion del
dispositivo vestible o reloj inteligente donde se desarrollara una aplicacion en lenguaje de
programacion Monkey C para este dispositivo. En la parte de la aplicacion movil se usara
Android nativo que es java con Android studio y la aplicacion web que se va a desarrollar
con react.js.

La informacion se enviara en formato Json, pero se desconoce la estructura del formato
por las muchas formas que tiene para enviar informacién y que esta por definirse con
exactitud la mejor forma para este tipo de archivos. La base de datos no relacional que
estard alojado en la nube es MondoBD, pero se desconoce todavia la estructura de la
misma.

Se implementara la arquitectura de Microservicios para el desarrollo del proyecto en

general ya que las aplicaciones integradas consumiran datos de la misma nube.

Informacién adaptada por la Investigacion de Campo. Elaborado por el Autor.
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2.7. Desarrollo del sistema.

2.7.1. Metodologia de desarrollo.
ICONIX es un proceso simplificado en comparacion con otros procesos

mas tradicionales, que unifica un conjunto de métodos de orientacion a

objetos con el objetivo de abarcar todo el ciclo de vida de un proyecto. Fue

elaborado por Doug Rosenberg y Kendall Scott a partir de una sintesis del
proceso unificado de los “tres amigos” Booch, Rumbaugh y Jacobson y que

ha dado soporte y conocimiento a la metodologia ICONIX desde 1993.

Presenta claramente las actividades de cada fase y exhibe una secuencia de

pasos que deben ser seguidos. Ademas, ICONIX estad adaptado a los

patrones y ofrece el soporte de UML, dirigido por casos de uso y es un

proceso iterativo e incremental. (San Martin Oliva, 2005).

Las caracteristicas principales de la metodologia ICONIX son:

e Iterativo e incremental: Son las iteraciones producidas entre el desarrollo, que son
todas las relaciones de los objetos a utilizar y la creacion de los casos de uso.

e Trazabilidad: Son todas las referencias de algun requisito, por la relacion que se
presenta en los diferentes procesos.

e Dindmica del UML.: Son todos los diferentes diagramas que se van a utilizar.

Se implementara esta metodologia al proyecto ya que referente a lo mencionado en el
objeto de estudio y en la problematica, se debe realizar una serie de pasos bien
estructurados para el conocimiento de los procesos a realizar. Esta metodologia tiene un
orden a seguir, lo que facilita mucho la elaboracion del mismo, ademas posee una buena
organizacion para la elaboracion de proyectos ya que comienza con la identificacion de
los procesos y requisitos que se utilizaran, después la creacion de los prototipos dejando
como ultima fase la creacion del sistema.

2.7.2. Arquitectura de desarrollo del sistema.
La arquitectura de microservicios es un meétodo de desarrollo de
aplicaciones software que funciona como un conjunto de pequefios servicios

gue se ejecutan de manera independiente y autonoma, proporcionando una

funcionalidad de negocio completa. En ella, cada microservicio es un

cédigo que puede estar en un lenguaje de programaciéon diferente,

y que desempefia una funcidn especifica. Los microservicios se comunican
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entre si a través de APIs, y cuentan con sistemas de almacenamiento
propios, lo que evita la sobrecarga y caida de la aplicacién. (Decide, 2019).

En el actual proyecto se implementaréa esta arquitectura por las facilidades y organizacién
que podemos encontrar, en cuanto al desarrollo de software se refiere. Es importante
mencionar que los microservicios han creado infraestructuras mas adaptables ya que si se
desea modificar un servicio, no es necesario alterar el resto de la infraestructura, cada
servicio se puede desplegar y modificar sin que afecte a otros servicios o funcionalidades de
la aplicacion (Decide, 2019).

Cabe recalcar que el proyecto a desarrollar trabajara en conjunto con otras aplicaciones,
pero consumiran datos de la misma nube es por eso que es mas factible usar este tipo de
arquitectura para el desarrollo del proyecto.

2.7.3. Arquitectura de machine learning.

La arquitectura de marchine learning consta de distintas fases generales tales como la
preparacion de datos, entrenamiento y monitoreo del mismo. En el proceso de ingreso de
datos se utiliza un modelo para las futuras predicciones que se vayan a realizar ( Martinez
Heras, 2020).

Fase 1: Entender el Problema: Distribuir y realizar un buen analisis para entender el
inconveniente que se presenta.

Fase 2: Definir un criterio de evaluacion: Se trata de una medida de error para ayudar
a evaluar el modelo escogido.

Fase 3: Evaluacion de la solucion actual: Se realiza una evaluacion del estado actual
del modelo para saber si esta obteniendo resultados.

Fase 4: Preparar los datos: Es una fase muy importante ya que requieren de mayor
esfuerzo.

Los principales problemas que se presentan en esta fase son:

Datos incompletos, combinar datos de varias fuentes y darles formato correcto a los datos.

Fase 5: Construir el modelo: Una vez los datos se encuentran ya verificados se utilizan
las librerias de machine learning.

Fase 6: Analisis de errores: Es muy importante esta fase ya que permite entender lo
que debemos hacer para mejorar los resultados de machine learning.

Fase 7: Modelo integrado en un sistema: Una vez ya identificado el error, se debe

compararlo con el error de la solucién actual.
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2.7.4. Modelos existentes de machine learning en kibana.

Visualize

Es un visualizador que permite las visualizaciones de los datos de los indices de
Elasticsearch, que se podran afadir a los cuadros de diagndstico de la herramienta para su
respectivo analisis.

2.7.4.1. Modelo supervisado.

“El aprendizaje supervisado requiere un conjunto de datos que contenga valores
conocidos en los que se pueda entrenar el modelo” (elastic, 2021).

Regresion

Predice valores numéricos continuos como el tiempo de respuesta de una solicitud web.

“El analisis de regresion es un subcampo del aprendizaje automatico supervisado cuyo
objetivo es establecer un método para la relacion entre un cierto nimero de caracteristicas y
una variable objetivo continua” (Agenciab12, 2020).

Clasificacion

Predice valores discretos y categoricos, como si una solicitud de DNS se origina en un

dominio malicioso o benigno.

2.7.4.2. Modelo No supervisado.

La deteccion de anomalias

“requiere datos de series de tiempo. Construye un modelo de probabilidad y puede
ejecutarse continuamente para identificar eventos inusuales a medida que ocurren. El
modelo evoluciona con el tiempo; puede utilizar sus conocimientos para pronosticar el
comportamiento futuro” (elastic, 2021).

En resumen, con la recopilacién de datos que va generando y ejecutando continuamente
los resultados pueden servir para predicciones futuras.

La deteccion de valores atipicos

“no requiere datos de series de tiempo; identifica puntos inusuales en un conjunto de
datos analizando qué tan cerca esta cada punto de datos de otros y la densidad del grupo de
puntos a su alrededor” (elastic, 2021).

Ademas, es un analisis para saber los puntos de datos ya que estos puntos son los que
indican si hay errores o algin problema que se esta presentando (elastic, 2021).
2.8. Diagrama de asme.

Es donde se indica las operaciones o actividades que se van a desarrollar dentro de un

trabajo.


https://www.elastic.co/blog/machine-learning-in-cybersecurity-training-supervised-models-to-detect-dga-activity
https://www.elastic.co/blog/machine-learning-in-cybersecurity-training-supervised-models-to-detect-dga-activity
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Tabla 9. Diagrama de asme.

Nombre del responsable: Jandry Javier Sarango Jumbo

Nombre del proceso: Descripcion del proceso de visualizacion del tablero web en la

aplicacion web.

Inicio:

Fin: Finalizacion del proceso

Descripcién

Ingreso Login

Ingesta de datos y

validacion

Preparacion y
entrenamiento del

modelo

Evaluacion del
modelo
Visualizar
informacion en el
dashboard de
kibana (machine

learning)

Operacion  Inspeccion  Transporte Almacenamiento Espera

—)

X

X
X

X
X

Informacién adaptada por la Investigacion de Campo. Elaborado por el Autor.

2.8.1. Narrativa del diagrama de asme.

e Ingreso a la aplicacion web con su respectivo rol.

e Ingesta de datos y validacion

e Preparacion y entrenamiento del modelo

e Evaluacion del modelo

e Visualizar informacién en el dashboard de kibana (machine learning)
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2.9. Especificaciones funcionales.

2.9.1. Requerimientos funcionales.

Los requerimientos funcionales son aquellos que describen las actividades o funciones
que realiza el sistema, cumpliendo con los requerimientos del cliente.

Tabla 10. Requerimientos funcionales.

Cadigo Requerimiento Funcional Usuario
RF-001 Ingreso al sistema (Login). Estudiante, Docente,
Meédico.
RF-002 Ingesta de datos y validacion Administrador
RF-003 Preparacion del modelo Administrador
RF-004 Entrenamiento del modelo Administrador
RF-005 Evaluacion del modelo Administrador

RF-006 Visualizar informacién en el dashboard de Estudiante, Docente,

kibana (machine learning) Médico.

Informacién adaptada por la Investigacion de Campo. Elaborado por el Autor.



Metodologia 49

2.9.2. Requerimientos no funcionales.
Los requerimientos no funcionales es una perspectiva que nos brinda la opcién de evaluar
una operacion de un servicio tecnoldgico.

Tabla 11. Requerimientos no funcionales.

Cddigo Requerimiento No Funcional
RNF-001 Interfaz atractiva a la vista del usuario.
RNF-002 Interaccion en tiempo real.

RNF-003 Sistema de facil usabilidad.

Informacién adaptada por la Investigacion de Campo. Elaborado por el Autor.
2.10. Casos de uso.
Es la descripcion de una accién o actividad cumplida para llevar a cabo un proceso,

representada en diagrama.

2.10.1. Definicion de actores y roles.

Tabla 12. Definicion de Actores y Roles que intervienen en el sistema.

Actores Descripcién

Estudiante Es el usuario que podra visualizar sus rutinas de
™ ejercicios
ah

Docente Es el usuario que podra visualizar sus rutinas de
- ejercicios.
i

Médico Este usuario podra visualizar los estudiantes y
)

docentes que se le haya asignado, asi como su historial

clinico.

Informacién adaptada por la Investigacién de Campo. Elaborado por el Autor.



2.10.2. Diagramas de casos de uso.

2.10.2.1. Caso de uso iniciar sesion.
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Aplicacion Servidor en
Web la Nube
Docente Y PP
| TOER L ety | Y
|\ dplcacionwed | " / |
| Validarustario |
,/’
Estudiante P = -
[ . A ‘ |
| Ingresarusuario | | Inresarconfrasefia Fende>
T o |
\ { |
Mégio o> <dndudess |
\ " |
M A
, | Y
| Envarustaio | | Pemilracceso |
\ /\‘ ‘x‘ /‘v‘
Diagrama 1. Caso de uso iniciar sesion. Informacién adaptada por la Investigacién de Campo.

Elaborado por el Autor.
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2.10.2.2. Descripcion del Caso de uso iniciar sesion.

Tabla 13. Descripcion del Caso de uso iniciar sesion.

Cédigo:CU001

Nombre: Iniciar sesion

Actor: Estudiante, Docente y Médico.

Fecha: 05/08/2021

Precondicion: Los beneficiarios deben iniciar en la aplicacién web accediendo a internet.

Flujo de Eventos

Accion del actor

Sistema

1.-Los actores acceden al sistema iniciando

sesion con su respectivo usuario y contrasefia

2.- El sistema valida la informacion

ingresada por el usuario.

3.- El usuario envia la informacion ingresada.

4.- El sistema verificara si el usuario
ingresado se encuentra en la base de
datos, caso contrario se mostrara un

mensaje de usuario no existente.

5.- Si el usuario existe accederd al
sistema dependiendo el rol que

pertenezca.

Flujo Alternativo

Accion del actor

Sistema

1.-Los datos ingresados no son validos

2.- El sistema rechaza los datos

ingresados

3.- El usuario no puede enviar los datos

ingresados

4.-El sistema no encuentra el usuario

ingresado

5.- No puede acceder al sistema por

usuario no existente.

Postcondicion: Se procederad a mostrar las diferentes opciones del sistema.

Informacién tomada por el Gestor de Investigacién. Elaborado por el autor.
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2.10.2.3. Caso de uso de visualizar informacion en dashboard.

Estudiante

e

Docente

/

Medico

Ingreso & la

\  aplicacionweb

.\‘

APLICACION WEB

" Iniciar Sesion )

o)/

\
\

Enviar ol de usuario #

‘,' Obstencion de los '“|
\dashboard de kioana)

ELASTIC CLOUD SERVICE
KIBANA
ELASTICSEARCH

Nalidar usuario por ei"»l
fipoderol |

e
\
sinclude=»
|
|

. -
r N\
\

N\

\

,"/ Presentacion de log |
\' dferentes dashboard "
- anexod anexod, |
| anexof aneio7 |
. /

\

Diagrama 2.

Investigacion de Campo. Elaborado por el Autor.

Caso de uso de visualizar informacion en dashboard. Informacion adaptada por la
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2.10.2.4. Descripcion del Caso de uso visualizar informacion en dashboard.

Tabla 14. Descripcion del Caso de uso visualizar informacion en dashboard.

Cébdigo:CU002

Nombre: Visualizar informacion en
dashboard

Actor: Docente y Médico

Fecha: 05/08/2021

Precondicion: Los beneficiarios deben iniciar sesion en la aplicacion web.

Flujo de Eventos

Accion del actor

Sistema

1.- Los actores acceden al sistema iniciando

sesion con su respectivo usuario y contrasefia

2.- El sistema valida que rol pertenece el

usuario.

3.- Si el usuario existe accedera al
sistema dependiendo el rol que

pertenezca.

4- El sistema mostrara dependiendo el
usuario el dashboard con los diferentes

tipos de gréaficos con sus datos.

5.- El usuario podré visualizar sus registros.

Flujo Alternativo

1.- Los datos ingresados son incorrectos

2.- El sistema no reconoce el usuario

3.-El sistema no encuentra el usuario
ingresado lo envia a iniciar sesién de

NuUevo.

5.- No podré visualizar los dashboard si no

consta en el sistema

pertenezca.

Postcondicién: Se procedera a mostrar los dashboard pertinentes de acuerdo al rol que

Informacién tomada por el Gestor de Investigacion. Elaborado por el autor.




Capitulo 111
Metodologia de investigacion
3.1.  Introduccidn.

3.1.1. Tema.

Desarrollo de una aplicacion web para el analisis del modelo de aprendizaje automatico
que mide la efectividad de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes hipertensos.

3.1.2. Objetivo.

Desarrollar una aplicacién web que presente los resultados de la efectividad de los
ejercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos a través del uso de un dashboard.

3.1.3. Entorno de desarrollo.

La herramienta a utilizar para el desarrollo de la aplicacion web es visual estudio code
que es un editor de codigo fuente opensource que permite trabajar con diferentes lenguajes
de programacién. Para la conexion con el servidor utilizaremos elixir y webSocket para la
interaccion en tiempo real. React, También se usara tecnologias tales como: html, css y react
para el desarrollo del lado del cliente y para el desarrollo del dashboard se utilizard kibana
gue es una tecnologia que trabaja en conjunto con elasticsearch. La base de datos donde se
almacenara la informacién de los pacientes, doctores, docentes, personal administrativo y
estudiantes de la Facultad de Ingenieria Industrial de la Universidad de guayaquil es
PostgreSQL.

3.2. Fase de Disefio.

3.2.1. Modelo de Dominio.

specialisty 3 (ients

1
DD LAN— tracking
type_specialists

wital_=igns

Diagrama 3. Modelo de Dominio. Informacion adaptada del trabajo de titulacion “Desarrolio de una
aplicacion movil que permite ver en tiempo real a los médicos y especialistas la informacion de la
trazabilidad de las rutinas de ejercicios fisicos ”, por Cabrera Miranda José Luis, 2022. Elaborado por el
autor.



3.2.2. Diagrama de clase.

Propuesta 55

users
- id: int
1.7 1
specialists + email: varchar2
- id: uuid + password_hash: varchar2
+firt_name: varchar2 + role: varchar? clients
] . ] - id: uuid
+ last_name: varchar2 e + inserted_at: Timestamp
_ ’ _ 1.7 | + firf_name: varchar2
+ genre: varchar2 + updated_at- Timestamp
+ genre: varchar2
+ User_name: varchar2 .
) + login() + User_name: varchar2
+ email: varchar2
+image_url: varchar2
+ description: varchar2 g
+ ingerted_at: Timestam
+ image_url: varchar2 - P
dated_at: Timest
- type_specialist_id: uuid * upcated_st Timestamp
+ inserted_at: Timestamp 1 1 | + consultar()
+ updated_at- Timestamp clients_specialists 1.
- id: uuid
+ consultar() 1+ . . 1+
; + pending_approval: int
- specialist_id: uwid
1 - client_id: uuid 1
type_specialists * inserted_at: Timestamp tracking
- id: uuid + updated_at: Timestamp - id: uuid
+ description: varchar2 + consultar() +value: varchar2
+ ingerted_at: Timestamp - client_id: wuid
+ updated_at: Timestamp - vital_sign_id: uuid
. + inserted_at: Timestamp
+ consultar() vital sians 1
_slg + updated_at- Timestamp
- id: uwid
+ name: varchar2 1" + consultar(
+ value_type: varchar2
+ inserted_at: Timestamp
+ updated_at: Timestamp
+ consultar()
Diagrama 4. Modelo — Diagrama de clases. Informacion adaptada de! trabajo de titulacién “Desarrollo

de una aplicacion mévil que permite ver en tiempo real a los médicos y especialistas la informacién de la
trazabilidad de las rutinas de ejercicios fisicos”, por Cabrera Miranda José Luis, 2022. Elaborada por el
autor.



3.2.3. Modelo Entidad Relacion.
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updated_at timestamp

name varchar2

users
- PK | id int )
specialists — clients
] ] email varchar2 ] ]
PK | id uuid PK | id uuid
password_hash varchar2
fit_name varchar2 firt_name varchar2
role varchar2
lasi_name varchar2 genre varchar2
inserted_at timestamp
genre varchar2 user_name varchar2
updated_at timestamp .
user_name varcharz image_url varchar2
email varchar2 inserted_at timestamp
description varcharz2 updated_at timestamp
image_url varchar2 clients_specialists ¥
FK | type_specialist_id uuid PK | id uuid
inserted_at timestamp pending_approval int
updated_at timestamp FK | specialist_id uuid tracking
FK | client_id uuid PK | id uuid
inserted_at timestamp value varchar2
updated_at timestamp FK | client_id uuid
type_specialists FK | wital_sign_id uuid
PK | id uuid inserted_at timestamp
description varchar2 updated_at timestamp
) ) vital_sign
inserted_at timestamp
PK | id uuid

value_fype varchar2
inserted_at timestamp

updated_at timestamp

Diagrama 5. Modelo Entidad Relacion. Informacion adaptada del trabajo de titulacion “Desarrollo de
una aplicacién movil que permite ver en tiempo real a los médicos y especialistas la informacion de la
trazabilidad de las rutinas de ejercicios fisicos”, por Cabrera Miranda José Luis, 2022. Elaborada por el
autor.
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3.2.4. Creacion de dashboard en kibana.

3.2.4.1. Activar servicio.

Kibana es una herramienta de Elastic Stack de interfaz de usuario de uso gratuito y de
pago, la versién gratuita permite el uso de funcionalidades que estan disponibles en la
version de pago solo por 30 dias. Es por esta razon que se optd contratar el servicio en la
version de pago. Se contrato el plan platino por 1 mes donde se podra usar diferentes

modulos de la herramienta como machine learning entre otros.

Elastic Cloud (See detailed billing information)

GCP Snapshot Storage API (1K Requests) $0.0018

Cloud Platinum, GCP us-eastd (N, Virginia), gcp.es.datahot.n2.68x10x45, 8GB,

2AZ

Figura 22. Lista de productos contratados en elastic cloud. Elaborado por el autor.

Se realizé la gestion con Fabio A. Martinez, Cloud Account Executive — Latin America
de Elastic para obtener recursos gratis en el cloud de Elastic por 6 meses a través del

programa “go-forward” que es grupo que soporta proyectos académicos.

De; Fabio Martinez <fabio.martinez@elastic.co>

Enviado: lunes, 14 de febrero de 2022 14:02

Para: Mariuxi del carmen Toapanta Bernabe <mariuxi.toapantab@ug.edu.ec>
Cc: Fabio Martinez <fabio.martinez @elastic.co>

Asunto: Re: 00891937 -- Acabo de ver la info en tu caso

Nariuxi --

Acabo de recibir confirmacion que tu cuenta original (con dominio ug.edu.ec) ya ha sido re-
activada bajo nuestro programa académico. Por favor revisa que puedas accesar y comenzar a
frabajar. Tienes estos recursos libres de costo por 6 meses.

Avisame que todo funcione y te aviso qué mas puedo averiguar aqui.

Figura 23. Activacion de servicio con el soporte de elastic cloud. Elaborado por el autor.
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3.2.4.2. Creacion de deployment.
Se procedi6 a crear un deployment de nombre ‘Hipertension’ que es basicamente el area

donde se trabaja y se ha instalado kibana listo para su uso.

3.2.4.3. Preparacion de ambiente.

Para el uso correcto de kibana y poder usar los dashboard que nos proporciona la
herramienta en nuestros desarrollos debemos seguir algunas directrices que nos permitira
compartir y usar los componentes de la herramienta

Los pasos a seguir son los siguientes:

- Creacion del rol con acceso andnimo y permiso para leer el dashboard.

- Creacion del usuario para el acceso anonimo con el rol que se cre6 con anterioridad.

- En el archivo de configuracion de kibana llamado kibana.yml se lo edita y afiade el

usuario y rol creado en los pasos anteriores:
xpack.security.authc.providers:
basic.basicl:
order: ©
description: "Log in as an Employee”
anonymous.anonymousl:
order: 1
description: "Continue as guest”
icon: "globe"
credentials:
username: “"Kibana_User”
password: "FCIiil234#"

Figura 24. Configuracién del acceso andnimo en archivo Kibana.yml. Elaborado por el autor.

Una vez realizado todos los pasos se procede a compartir los dashboard elaborados dentro
del deployment. Al dar click en el botdon share se genera el codigo html <iframe/> que
podemos usar en nuestros proyectos para visualizar la informacion de los diferentes

dashboard creados.
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3.2.5. Diagrama de Actividades.
3.2.5.1. Diagrama de actividad de Login.

Usuario Sistema Servidor

|

Acceder al
aplicativo web

Ingregar . y Verificar
credenciales > Envia informacion s informacion
lusuariuwy ingresada recibida
contrazena)

Mosfrar mensaje
e error de usuarioj«
incormecto Mo 3]

v

Mostrar pantalla
principal

Diagrama 6. Diagrama de actividad de Login. Informacion adaptada del trabajo de titulacién
“Desarrollo de una aplicacion movil que permite ver en tiempo real a los médicos y especialistas la
informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios fisicos”, por Cabrera Miranda José Luis, 2022.
Elaborada por el autor.
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3.2.5.2. Diagrama de actividad de Visualizacién de dashboard.

Usuario Sistema Kibana

l

Accederal
aplicativo web

Ingresar . ) )

Credgenciales Verificar Verificar usuario
(usuario y ¥ informacion M queaccedio
= i 5
contrasefia) ingresada al sistema
Y

- Consultar sus

No S respectivos datos en

el indice de datos
Y L ]

IMostrar mensaje
dle error de usuario
incorrecto

o

Visualizar mensaje

Y

Elaboracion y envio
de dashboard

Y

Mostrar los
diferentes
dashboard

Diagrama 7. Diagrama de actividad de Visualizacién de dashboard. Informacién adaptada del trabajo
de titulacion “Desarrollo de una aplicacion movil que permite ver en tiempo real a los médicos Yy
especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios fisicos”, por Cabrera Miranda

José Luis, 2022. Elaborada por el autor.



3.2.6. Diccionario de Base de Datos.

3.2.6.1. Diccionario de Datos: clients.
Tabla 15. Registro de clients.

Propuesta 61

Desarrollo de una aplicacién web para el analisis del
modelo de aprendizaje automatico que mide la efectividad de
rutinas de ejercicios fisicos en pacientes hipertensos.

Paginaldel
S Universidad de Guayaquil Licenciatura en
- Sistemas de Informacion
/ Fecha de
Ul Elaboracion: 02/03/2022
DICCIONARIO DE DATOS
Proyecto: Integrante:

Jandry Javier Sarango
Jumbo

Nodo de clients.

Descripcion: Contiene toda informacion de los pacientes en el sistema web.

Descripcion del Registro

. Nombre del . ~
Restriccion Tipo Dato | Tamafio Detalle
campo
. Identificacion del
Primary_Key ID uUuID .
- paciente.
NotNull FIRT_NAME VARCHAR? 255 Nombre del paciente.
NotNull LAST_NAME VARCHAR?2 255 Apellido del paciente.
NotNull GENRE VARCHAR? 255 Genero del paciente.
VARCHAR?2 255 i
NotNull USER NAME Nor_nbre de usuario del
- paciente.
NotNull EMAIL VARCHAR2 255 Correo del paciente.
VARCHAR?2 255 ireccié i
IMAGE URL Dlrecm_on de la imagen
- del paciente en el sistema.
TIMESTAMP 0
NotNull INSERTED AT Fecha y hora que fue
- insertado.
TIMESTAMP 0
NotNull UPDATED_AT Fecha_ y hora que fue
actualizado.
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Informacién adaptada del trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacion mévil que permite ver en
tiempo real a los médicos y especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios
fisicos ”, por Cabrera José Luis, 2022. Elaborado por el autor.

3.2.6.2. Diccionario de Datos: clients_specialist.
Tabla 16. Registro de clients_specialist.

Paginaldel
> <=5 ‘, Universidad de Guayaquil Licenciatura
/ en Sistemas de Informacion Fecha de Elaboracion:
: 02/03/2022
DICCIONARIO DE DATOS
Proyecto: Integrante:

Desarrollo de una aplicacién web para el analisis del
modelo de aprendizaje automatico que mide la efectividad de
rutinas de ejercicios fisicos en pacientes hipertensos.

Jandry Javier Sarango
Jumbo

Nodo de clients_specialist.

Descripcion: Contiene toda informacion de los pacientes por médico en el sistema web.

Descripcion del Registro

Restriccion | Nombre del campo | Tipo Dato | Tamafio Detalle
: Identificacion del
Primary_Key ID UuID )
- registro.
PENDING_APPROVAL | INTEGER 0 Nombre del paciente.
Foreign_Key SPECIALIST_ID uuID 0 Idgn_tlflcacmn del
- médico.
Foreign_Key CLIENT ID UUID Ideqtlflca0|0n del
paciente.
TIMESTAMP 0
NotNull INSERTED_AT !:echa y hora que fue
insertado.
TIMESTAMP 0
NotNull UPDATED AT Fecha_ y hora que fue
- actualizado.
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Informacion adaptada del trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacién movil que permite ver en
tiempo real a los médicos y especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios
fisicos ”, por Cabrera José Luis, 2022. Elaborado por el autor.

3.2.6.3. Diccionario de Datos: specialists.

Tabla 17. Registro de specialist.

.. Paginaldel
N Universidad de Guayaquil Licenciatura
en Sistemas de Informacion
L{J Fecha de Elaboracion:
vt oans 02/03/2022
DICCIONARIO DE DATOS
Proyecto: Integrante:

Desarrollo de una aplicacion web para el andlisis del
modelo de aprendizaje automatico que mide la efectividad
de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes hipertensos.

Jandry Javier Sarango
Jumbo

Nodo de specialists.

Descripcion: Contiene la informacion del especialista en el sistema web.

Descripcion del Registro

Restriccion | Nombre del campo | Tipo Dato | Tamario Detalle
Primary_Key ID UuID Identificacion del registro.
NotNull FIRT_NAME VARCHAR?2 255 | Nombre del especialista.
NotNull LAST_NAME VARCHAR?2 255 | Apellido del especialista.
NotNull GENRE VARCHAR?2 255 | Genero del especialista.
VARCHAR?2 255 '
NotNull USER_NAME Nomk?re' de usuario del
especialista.
NotNull EMAIL VARCHAR?Z 255 | Correo del paciente.
TEXT inCio
NotNull DESCRIPTION Descr_lpglon del
especialista.
VARCHAR?2 255 ireccié i
IMAGE URL D|rec<_:|o_n de la imagen del
- especialista en el sistema.
- ) —— -
Foreign_Key TYPE_SPECIALIST ID Identl_flc_amon del tipo de
especialista.
TIMESTAMP 0
NotNull INSERTED_AT !:echa y hora que fue
insertado.




Propuesta 64

TIMESTAMP 0
NotNull UPDATED_AT Fecha_ y hora que fue
actualizado.

Informacion adaptada del trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacion movil que permite ver en
tiempo real a los médicos y especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios fisicos ”,
por Cabrera José Luis, 2022. Elaborado por el autor.

3.2.6.4. Diccionario de Datos: type_specialists.
Tabla 18. Registro de type_specialists.

Paginaldel
Koy ~=r7 “a Universidad de Guayaquil Licenciatura
/ en Sistemas de Informacion Fecha de Elaboracin:
‘ 02/03/2022
DICCIONARIO DE DATOS
Proyecto: Integrante:
Desarrollo de una aplicacion web para el analisis del .
o L . . Jandry Javier Sarango
modelo de aprendizaje automatico que mide la efectividad
: A : . Jumbo
de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes hipertensos.

Nodo de type_specialists.

Descripcién: Contiene la informacion del tipo de especialista en el sistema web.

Descripcion del Registro

. Nombre del . ~
Restriccion campo Tipo Dato | Tamano Detalle
Primary Key |ID UuID Identificacion del registro.
NotNull DESCRIPTION VARCHAR2 | 255 | Descripcion del tipo de
especialista.
NotNull TIMESTAMP 0
INSERTED_AT Fecha y hora que fue
insertado.
TIMESTAMP 0
NotNull UPDATED AT Fecha_ y hora que fue
actualizado.

Informacién adaptada del trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacion mévil que permite ver en
tiempo real a los médicos y especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios
fisicos ”, por Cabrera José Luis, 2022. Elaborado por el autor.
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3.2.6.5. Diccionario de Datos: users.

Tabla 19. Registro de users.

.?.

L]

Universidad de Guayaquil

Universidad de Guayaquil Licenciatura en

Sistemas de Informacion

Paginaldel

Fecha de
Elaboracion: 02/03/2022

DICCIONARIO DE DATOS

Proyecto:

Desarrollo de una aplicacion web para el andlisis del
modelo de aprendizaje automatico que mide la efectividad de
rutinas de ejercicios fisicos en pacientes hipertensos.

Integrante:

Jandry Javier Sarango
Jumbo

Nodo de users.

Descripcidn: Contiene la informacion del tipo de usuario en el sistema web.

Descripcion del Registro

- Nombre del . ~
Restriccion Tipo Dato | Tamafio Detalle
campo
Primary Key |ID BIGINT Identificacion del registro.
NotNull EMAIL VARCHAR? 255 Email del usuario.
NotNull PASSWORD_HASH | VARCHAR?2 255 Contrasefia del usuario.
NotNull ROLE VARCHAR?2 255 Tipo de usuario.
NotNull TIMESTAMP 0 Fech h ;
INSERTED_AT recha y hora que fue
- insertado.
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NotNull TIMESTAMP 0

UPDATED_AT Fecha y hora que fue

actualizado.

Informacién adaptada del trabajo de titulacién “Desarrollo de una aplicacion movil que permite ver en
tiempo real a los médicos y especialistas la informacién de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios
fisicos ", por Cabrera José Luis, 2022. Elaborado por el autor.

3.2.6.6. Diccionario de Datos: vital_signs.

Tabla 20. Registro de vital_signs.

Paginaldel

== *. Universidad de Guayaquil Licenciatura
> en Sistemas de Informacion

/ Fecha de Elaboracion:
N 02/03/2022

Universidad de Guayaquil

DICCIONARIO DE DATOS

Proyecto: Integrante:

Desarrollo de una aplicacion web para el analisis del
modelo de aprendizaje automatico que mide la efectividad
de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes hipertensos.

Jandry Javier Sarango
Jumbo

Nodo de vital_signs.

Descripcidn: Contiene la informacion del tipo de los signos vitales.

Descripcion del Registro

Restriccion Nombre del Tipo Dato | Tamafo Detalle
campo
Primary_Key | ID uuID Identificacion del registro.
NAME VARCHAR?2 255
VALUE_TYPE VARCHAR? 255
TIMESTAMP 0
NotNull INSERTED_AT Fecha y hora que fue
insertado.
TIMESTAMP 0
NotNull UPDATED_AT Fecha_ y hora que fue
actualizado.

Informacion adaptada del trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacion movil que permite ver
en tiempo real a los médicos y especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios
fisicos”, por Cabrera José Luis, 2022. Elaborado por el autor.



3.2.6.7. Diccionario de Datos: tracking.

Tabla 21. Registro de tracking.
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Paginaldel
"< +. Universidad de Guayaquil Licenciatura en
e Sistemas de Informacion :
/ Fecha de Elaboracion:
=l 02/03/2022
DICCIONARIO DE DATOS
Proyecto: Integrante:

Desarrollo de una aplicacién web para el analisis del
modelo de aprendizaje automatico que mide la efectividad
de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes hipertensos.

Jandry Javier Sarango
Jumbo

Nodo de tracking.

Descripcién: Contiene la informacion.

Descripcion del Registro

— Nombre del . ~
Restriccion Tipo Dato | Tamario Detalle
campo
Primary_Key ID uuID Identificacion del registro.
VALUE VARCHAR?2 255
Foreign_Key CLIENT_ID UuID Identificacion del paciente
Foreign Key | VITAL_SIGN_ID UUID Id_entlflcamon de signos
— vitales
TIMESTAMP 0
NotNull INSERTED_AT Fecha y hora que fue
insertado.
TIMESTAMP 0
NotNull UPDATED AT Fecha_ y hora que fue
- actualizado.

Informacion adaptada del trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacién mévil que permite ver
en tiempo real a los médicos y especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios
fisicos ”, por Cabrera José Luis, 2022. Elaborado por el autor.
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3.2.7. Diagrama de secuencia.

3.2.7.1. Diagrama de secuencia de Login.

Estudiante-Docente-Medico Pantalla de Login Peticidn all servidor Validar usuario y
: ; ! contrasena
i
| : H
1.- Iniciar sesion
(Correo y Contrasefia)

2 - Enviar Informacion()

]

i

i

i

i

i

i

i

i

i

i
. i
3.- Verificar o
informacion()

i
3.1 - Devuelve resultados de usuario

Diagrama 8. Diagrama de secuencia de Login. Informacién adaptada del trabajo de titulacién
“Desarrollo de una aplicacion mévil que permite ver en tiempo real a los médicos y especialistas la
informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios fisicos”, por Cabrera Miranda José Luis, 2022.
Elaborada por el autor.
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3.2.7.2. Diagrama de secuencia de Visualizacion de dashboard.
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Diagrama 9. Diagrama de secuencia de visualizacion de dashboard. Informacion adaptada del trabajo
de titulacion “Desarrollo de una aplicacion movil que permite ver en tiempo real a los médicos y
especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios fisicos”, por Cabrera Miranda
José Luis, 2022. Elaborada por el autor.
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3.3. Mapa del Aplicativo Web

Visualizacion de

Pocente dashboard

Sistema Web Estudiante Visualizacion de
dashboard

Medico Visualizacion de

dashboard

Figura 25. Mapa del aplicativo web. Informacion adoptada por el Gestor de investigacion. Elaborado
por el autor.

3.4. Plan de Investigacion.
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Figura 26. Plan de investigacion. Informacion adoptada por el Gestor de investigacion. Elaborado por

el autor.
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3.5.Descripcidn de Pantallas.

3.5.1. Descripcion de Pantalla: Login.
Tabla 22. Descripcion de pantalla: Login.

Paginaldel
Universidad de Guayaquil
L{J Licenciatura en Sistemas de Informacion Fecha de Elaboracion:
16/03/2022
DISENO DE PANTALLAS
Proyecto: Desarrollador:
Desarrollo de una aplicacion web para el anélisis del
modelo de aprendizaje automético que mide Ila JANDRY JAVIER
efectividad de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes | SARANGO JUMBO
hipertensos.

Descripcién de pantalla: Login.

Descripcidn: Contiene la informacién del inicio de sesion.

Informacion adaptada a la investigacion. Elaborado por el autor
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3.5.2. Descripcion de Pantalla: Visualizacion de dashboard.

Tabla 23. Descripcion de pantalla: Visualizacion de dashboard.

Paginaldel
pu: B Universidad de Guayaquil
L/ Licenciatura en Sistemas de Informacion Fecha de Elaboracion:
=ld 16/03/2022
DISENO DE PANTALLAS
Proyecto: Desarrollador:
Desarrollo de una aplicacion web para el analisis del
modelo de aprendizaje automatico que mide Ila JANDRY JAVIER
efectividad de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes | SARANGO JUMBO
hipertensos.

Descripcién de pantalla: Visualizacion de dashboard.

e

Tablery Wed: Control de rutings de efercicios fisicos para la hipertensidn

Iy Cesat Al 2

Descripcién: Contiene la informacidn de la visualizacion de dashboard.

Informacion adaptada a la investigacion. Elaborado por el autor
3.6. Conclusiones.

Para el desarrollo del presente proyecto que mide la efectividad de rutinas de ejercicios
fisicos en pacientes hipertensos de la Universidad de Guayaquil de la Facultad de Ingenieria
Industrial, se han considerado muchos aspectos de suma importancia acorde a lo establecido

en los objetivos del proyecto.



Propuesta 73

El levantamiento de la informacion, aspecto importante donde se aplicé las diferentes
técnicas de recopilaciéon de datos, entre ellas las entrevistas a los diferentes tesistas que
participaron en el proyecto en general, lo que permitié tener conocimientos muy claros de
todos los procesos involucrados en la gestion del proyecto, lo cual, a su vez ayud6 no solo
en el tener conocimiento de las funciones que se realizaran, sino que, a una mejor deteccion
de posibles problemas que se pueden presentar.

Mediante el andlisis de la informacion obtenida, se permitié identificar para un mejor
rendimiento las tecnologias de desarrollo que se van a utilizar para la aplicacion web, para
la cual, permita visualizar por medio de dashboard, la informacion detallada de las
actividades fisicas realizadas por los pacientes, asi también como proporcionar informacion
al personal médico del estado del cumplimiento de las rutinas de ejercicios fisicos prescritos
a los pacientes como tratamiento no farmacolégico para la hipertensién.

Es importante mencionar que, el sistema cumple con los objetivos definidos para el
desarrollo de la misma, con la finalidad de facilitar al usuario la informacién de sus registros
de una manera mas 6ptima para comodidad de los mismos.

Como parte fundamental para evidenciar el adecuado funcionamiento de la aplicacion, se
realizaron las pruebas necesarias para la verificacion tanto de la eficacia como eficiencia de
la misma, almacenando datos en el motor de elasticsearch para simular el correcto
funcionamiento de la aplicacion.

Concluyendo, la aplicacion web desarrollada, mostrard y visualizard en tableros
dinamicos los registros de las rutinas de ejercicios fisicos de los pacientes, facilitando la
informacién tanto al personal involucrado como al personal médico.

3.7. Recomendaciones.

e Para una mejor comunicacién y uso de la informacién se recomienda alojar la base
de datos en un servidor en la nube, para que las distintas aplicaciones que conforman
el proyecto FCI no instalen de manera local la base de datos para el uso de la
informacion, sino que se encuentre alojado en un solo lugar para su consumo.

e Que se elabore la aplicacion web que se tenia planificado desarrollar, con el fin de
unificar todas las aplicaciones que conforman el proyecto FCI.

e Se recomienda el desarrollo de una aplicacién, demonio o servicio que se encargue
de la extraccidn, transformacion y carga de la informacion desde la base de datos
PostgreSQL al indice creado en elascticsearch de manera automatica y en tiempo

real para que la informacion del tablero web se encuentre actualizada.
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e Elaborar mas gréaficos y/o tablas en el tablero Web, dependiendo de las necesidades

y requerimientos de los requerimientos de los usuarios que se presenten.
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Anexo N°1
Entrevista N 1

Formato de entrevista realizada al director del proyecto FCI.

Entrevista

Desarrollo de una aplicacion web para el analisis del modelo de aprendizaje
automatico gque mide la efectividad de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes
hipertensos.

Le azgradecemos responder las siguientes preguntas. Toda la informacion sera
utilizada como referencia previa al desarrollo de un provecto de titulacién de la
Universidad de Guayaquil. Carrera de Sistemas de Informacion.

Entrevistador: Jandry Javier Sarango Jumbo

Entrevistado: Ing. Cesar Alcivar Aray

Cargo: Director del proyvecto FCI “Uso de dispositivos vestibles v Aprendizaje
Automatico para el control de rutinas de ejercicios fisicos como prevencidn v tratamiento
no farmacolégico de la hipertension arterial en la Facultad de Ingenieria Industrial de la
uG™.

Fecha de la entrevista: 16/08/2021

1.- ;Cudles son las herramientas a utilizar vy que funcién cumple cada una en la
conexion con la nube entre las diferentes aplicaciones?

Hay varias partes:

La parte para la comunicacién en tiempo real son dos nodejs que va servir para
desarrollar la aplicacién de parte del servidor y el desarrollo de una aplicaciéon de un
dispositivo vestible o un reloj inteligente donde se va a utilizar lenguaje de programacion
Monkey C para desarrollar la aplicacion en el reloj mteligente v la otra va ser Android
nativo que es Android studio con java y la aplicacién web que se va a desarrollar con

react.js

2.- :Se conoce que el envidé de los datos es a través del formato Json? ;Como seria la
estructura de este formato?
Todavia no esta definido la estructura por lo que hay muchas formas de pasar informacion

v todavia se sigue estructurando la mejor forma.

3.- ;Cual sera la estructura de la base de datos no relacional?

Todavia no esta esa estructura se la sigue estudiando.

4.- ;Cual es la arquitectura que se implementara para el desarrollo del proyecto?
La arquitectura seria de Microservicios va que todas las aplicaciones integradas al
provecto consumiran datos de la misma nube o base de datoz no relacional

(Elasticsearch).

Anexo 1. Entrevista realizada al director del proyecto FCI. Elaborado por el autor
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Entrevista N 2

Formato de entrevista realizada al Sr. Quinde Merchan Nixon Euclides.

Entrevista

Desarrollo de una aplicacion web para el anilisis del modelo de aprendizaje
automitico que mide la efectividad de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes
hipertensos.

Le agradecemos responder las siguientes preguntas. Toda la informacion sera
utilizada como referencia previa al desarrollo de un provecto de titulacion de la
Universidad de Guavaquil. Carrera de Sistemas de Informacion.

Entrevistador: Jandry Javier Sarango Jumbo
Entrevistado Sr. Quinde Merchan Nixon Euclides.
Cargo: Autor del trabajo de titulacion “Modelo de aprendizaje automatico para medir la

efectrvidad de rutinas de ejercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos™ del provecto

ECI.
Fecha de la entrevista: 26/07/2021

1.- ;Cuil es su tema de trabajo de titulacion relacionado con el provecto FCI?

El tema es el Modelo de aprendizaje automatico para medir la efectividad de rutinas de
gjercicios fisicos prescritos a pacientes hipertensos.

2.- ;Cuiles son las tecnologias que se van a utilizar para el desarrollo de su trabajo
de titulacion?

Vamos a utilizar algunas herramientas tecnologicas de las cuales las mas destacadas son
el lenguaje de programacion Pvthon v las librerias de machine Learning como son numpy,
pandas, sklearn, Matplotlib.

También el notebook de Deep note el cual esta basado en entorno de trabajo jupyter v nos
va a permitir desarrollar codigo Python v utilizar las libreras de machine Learning. Son
muy interesantes estos tipos de notebook va que permiten escribir blogues de codigos va

la vez textos e imagenes por eso el nombre de notebook.



Anexos 78

3.- ;Qué modelos de aprendizaje utilizo para el desarrollo v por qué los utilizo?

Se realizo una exhaustiva revision documental sobre los modelos relacionados a la salud
v Las técnicas relevantes incluyen regresion lineal, naive Bayes, arbol de decision, vecino
mas cercano, bosque aleatorio, maquina de vectores de soporte (SVM) v red neuronal
Todos los modelos mencionados son los mas utilizados para predecir enfermedades v dar
a los profesionales de la salud una herramienta para la toma de decisiones, también
relacionan diferentes tipos de varables de las enfermedades como son enfermedades
cardiovasculares, cerebrovasculares y otros tipos. Todo esto con el objetvo de

pronosticar e identificar de manera temprana las enfermedades.

4.- ;Como va ser el proceso de prueba de los modelos de aprendizaje seleccionado?
De manera previa se obtuvo diferentes conjuntos de datos relacionados a la hipertension,
todo esto se recopilo de reposttorios cientificos como son Kaglee, UCI Repository
Machine Leaming v otros, a los cuales se les aplico meta-analisis para verficar la
participacion en articulos cientificos.

Debo indicar que mediante el juicio de expertos en la salud y para tener fiabilidad de las
variables relacionadas se realizo una encuesta sobre los factores de riesgos que inciden
en la hipertension. Estas variables se pueden corroborar en el conjunto de datos que se
utilizo.

El conjunto de datos se utilizo para probar los modelos v con la ayuda de las librerias de

machine Learning.

5.- (Explicar como selecciono el modelo de aprendizaje escogido para el desarrollo
de su tema de titulacién y base a que métricas selecciono ese modelo?

Luego se realiza una depuracion de datos, ingesta de datos, validacion, preparacion,
entrenamiento de modelo, evaluacion del modelo.

La herramienta Deep note es donde se desarrollan las pruebas v entrenamiento de los

diferentes modelos y permitira identificar el mas 1doneo para el proyecto.

Anexo 2. Entrevista realizada al Sr. Quinde Merchan Nixon Euclides. Elaborado por el autor
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Entrevista N 3

Formato de entrevista realizada al Sr. José Luis Cabrera Miranda

Entrevista
Desarrollo de una aplicacién web para el anilisis del modelo de aprendizaje
automsbtico que mide la efectividad de rutinas de ejercicios fisicos en pacientes
hipertensos.

Le agradecemos responder las siguientes preguntas. Toda la informacion sera
utilizada como referencia previa al desarrollo de un provecto de titulacion de la
Universidad de Guavaquil. Carrera de Sistemas de Informacion.

Entrevistador: Jandryv Javier Sarango Jumbo

Entrevistado Sr. José Luis Cabrera Miranda

Cargo: Autor del trabajo de titulacion “Desarrollo de una aplicacion movil que permita
wver en tiempo real a los médicos v especialistas la informacion de la trazabilidad de las
rutinas de ejercicios fisicos™ gue forma parte del provecto FCI.l

Fecha de la entrevista: 03/02/2022

1.- ;Cuail es su tema de trabajo de titulacion relacionado con el proyvecto FCI?

El tema es el desarrollo de una aplicacién movil que permita ver en tiempo real a los
medicos v especialistas la informacion de la trazabilidad de las rutinas de ejercicios
fisicos.

|
2.- ;Cuiles son las tecnologias que se van a utilizar para el desarrollo?
Como herramienta de desarrollo:

- Android estudio con el kit de herramientas Jetpack Compose

- La biblioteca Hilt para la inveccidon de dependencias dentro de Android

- Datastore para almacenar datos en cache.
Node.js para la comunicacion cliente servidor, ademas del uso de vanas tecnologias
comao:

- WebSockets

- Socket.io

-  Expressjs

- Firebase: Para la autentificacion con Google.

- Retrofit: Es el Api que se usara para hacer el llamado v peticiones de red.
MongoDB para recibir los datos de node js.

Para el desarrollo de la aplicacién se trabajara con el patron de disefio MV VML
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3.- ;Como se realiza el procesamiento de la informacion recibida en la aplicaciéon
movil?

La informacion recibida del reloy inteligente la captura la aplicacion Android, una vez se
haya realizado esa captura se procede a enviar los datos a node.js y por ultimo de node js

se envia a mongoDB.

4.- ;Detalle qué informacion envia la aplicacion mavil al repositorio de datos?
La mformacion que se envia son los signos vitales del paciente, ademas de la
autenticacion del usuario con sus respectivos datos v roles, el tipo de datos al almacenar

sera Json.

5.- (El envio de los datos se realiza en tiempo real? 5i la respuesta es no, ;Cada que
tiempo se actualiza la informacion en el repositorio de datos?

El envio sera en tiempo real de manera bidireccional.

6.- ;Como es presentada la informacién a los pacientes v doctores que es enviada
por la aplicacion mavil al repositorio de datos?

La informacion se envia en tipo Json al repositorio de datos, para luego ser presentada en
diferentes ::ompbnentes que ofrece Jetpack Compose como LazyColumn, LazyRow v

Canvas.

Anexo 3. Entrevista realizada al Sr. José Luis Cabrera Miranda. Elaborado por el autor
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Anexo N°6
Dashboard de Kibana Gauge
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Glosario de termino.
Set de Datos: Son conjuntos de datos o rangos de valores.
JavaScript: Es un lenguaje de programacion ligero, interpretado, o compilado.
React: Es una biblioteca Javascript de codigo abierto disefiada para crear interfaces de
usuario.
Elasticsearch: Es un servidor de blasqueda que provee un motor de busqueda de texto,
documentos entre otros.

Kibana: Es un software de panel de visualizacion de datos patentado en elasticsearch.
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