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Introducción 

Este estudio se centra en la identificación de anomalías y variaciones estadísticas en los patrones 

de datos biomédicos. La detección de estas anomalías es fundamental para reconocer 

alteraciones significativas en los perfiles de salud de los usuarios.  

Se subraya la relevancia de la detección de anomalías en la monitorización de datos biomédicos 

de pacientes considerados de alto riesgo. La habilidad para reconocer cambios en la salud a 

partir de esta información contribuye a mejorar la calidad de la atención médica y puede 

conducir a una gestión más efectiva de condiciones crónicas, así como a la detección precoz de 

enfermedades graves. 

A través de la plataforma Ai3Cord se han recogido diferentes tipos de variables: 

• Valoración médica mediante cuestionarios estándar para diferentes dominios 

(fragilidad, soledad, deterioro cognitivo, etcétera) 

• Valoración hospitalaria mediante pruebas. 

• Autopercepción mediante cuestionarios recogidos periódicamente a través de la 

aplicación móvil de Ai3Cord 

• Sensorización personal mediante wearables 

• Sensorización del entorno domiciliario mediante dispositivos IoT 

Todo este conjunto de datos se ha analizado mediante diferentes técnicas, tratando de 

identificar aquellas variables que puedan aportar mayor luz a la condición de fragilidad de los 

pacientes, así como gracias a la IA predecir cambios en las condiciones y contribuir a la detección 

temprana. 

Una de las fuentes de información más valiosa para este enfoque ha sido la proveniente de la 

sensorización individual mediante wearables, ya que ha proporcionado un gran volumen de 

datos, adecuado para la aplicación de las técnicas estadísticas y de aprendizaje automático 

comentadas anteriormente. 

Tras un preprocesado de los datos, revisando los diferentes algoritmos y enfoques que pueden 

resultar útiles para este tipo de variables, se han adoptado diferentes enfoques: 

➢ Análisis estadísticos univariables y multivaribales 

➢ Análisis de agrupación o clustering 

➢ Análisis de series temporales tanto univariable como multivariable 

A modo de ejemplo se presentan a continuación algunos resultados concretos obtenidos: 
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Análisis estadístico univariable 

En la siguiente gráfica se observa el comportamiento de la señal de frecuencia cardíaca para 

un participante del estudio en un intervalo de tiempo determinado: 

 

Figura 1: Análisis univariante. Media de latidos por minuto (BPM) del paciente 51 entre el 29 de enero y el 9 marzo 
de 2023. Eje X: Tiempo, Eje Y: Valores bpm 

Aplicando un análisis de Kolmogoroz-Smirnov se pudieron identificar determinadas anomalías 

que se correspondían con un cambio en su estado de salud reportado por el paciente en las 

entrevistas telefónicas mantenidas con los médicos. 

Análisis estadístico multivariable 

Otro tipo de análisis aplicado al estudio ha sido el multivariante, siempre buscando la 

identificación de anomalías que ayuden a determinar cambios en el estado de fragilidad de los 

pacientes. 

Un ejemplo de utilidad de este análisis es mostrado en la siguiente figura. A través de este 

análisis, ha sido posible detectar un cambio significativo en la frecuencia cardíaca del 

participante asociado a la vuelta a la rutina después de un periodo de vacaciones. El resultado 

del análisis de PCA muestra que las variables más influyentes en la detección de esta anomalía 

son 'min_speed' (velocidad mínima), 'max_speed' (velocidad máxima), 'sum_distance' (distancia 

total recorrida) y 'mean_speed' (velocidad media), siendo coherente con la idea de que la 

disminución de la actividad física y el aumento de la ansiedad postvacacional pueden haber 

contribuido a esta anomalía en la frecuencia cardiaca. 
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Figura 2: Análisis multivariante. Media de latidos por minuto (BPM) del paciente 51 entre el 1 de marzo y el 9 marzo 
de 2023. Eje X: Tiempo, Eje Y: Valores bpm 
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Resultados de los análisis estadísticos: 

Análisis y detección de anomalías 

En esta sección se presentan los resultados del estudio de detección de anomalías en datos 

biomédicos. El objetivo fue la identificación de cambios significativos en los patrones de salud 

de los usuarios, considerando eventos médicos y el estado de salud mental como factores 

influyentes. 

Para ello, se aplicaron técnicas estadísticas como el test de Levene y el test de Kolmogorov-

Smirnov para evaluar las diferencias en la varianza y la distribución de los valores biomédicos a 

lo largo del tiempo. También el Z-score y el rango intercuartílico (IQR), al análisis de variables 

clave. Además, se utilizó un análisis de componentes principales (PCA) para identificar las 

variables más relevantes en la detección de anomalías. 

A continuación, se resumen los resultados más significativos: 

1. Cambios Posteriores a las Vacaciones: Se detectaron cambios significativos en la 

distribución de las pulsaciones cardíacas (bpm) después de que un usuario regresara de 

unas vacaciones. Este cambio en las bpm se correlacionó con un aumento en la ansiedad 

postvacacional, lo que sugiere una conexión entre el estrés y las pulsaciones cardíacas. 

2. Molestias en Miembros Inferiores: Se observó una disminución en la actividad física del 

usuario, caracterizada por una menor distancia recorrida y una velocidad de paso más 

lenta. Estos cambios estuvieron relacionados con las molestias en los miembros 

inferiores. 

3. Dolores Cervicales: Un usuario previamente diagnosticado con protrusiones y hernias 

en la columna vertebral experimentó un aumento en las pulsaciones cardíacas. Esto 

podría estar vinculado al dolor cervical y las respuestas al estrés asociadas. 

4. Infección Dentaria y Extracción de Piezas Dentarias: Se registró un aumento en las 

pulsaciones cardíacas después de una infección dentaria y la extracción de piezas 

dentarias. La relación entre el dolor y el estrés con las pulsaciones cardíacas fue 

evidente. 

5. Problemas Estomacales: Los síntomas estomacales de un usuario se reflejaron en un 

aumento de las pulsaciones cardíacas y una disminución de la actividad física. 

6. Empeoramiento de la Salud Mental: El empeoramiento de la salud mental de un 

paciente, marcado por un ataque de ansiedad y un aumento en la medicación 

ansiolítica, se asoció con un aumento en las pulsaciones cardíacas y cambios en la 

actividad física. 

7. Colonoscopia y Ciática: La realización de una colonoscopia y un episodio de ciática 

impactaron en los patrones de actividad física, con una caída notable en la distancia 

recorrida y la velocidad. 

Este estudio demuestra cómo los eventos médicos, las condiciones de salud y el estado de salud 

mental pueden tener un impacto significativo en las mediciones biomédicas, especialmente en 

las pulsaciones cardíacas y la actividad física. La aplicación de técnicas estadísticas y análisis de 

componentes principales permitió identificar patrones y variables clave relacionadas con estas 

anomalías. 
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Análisis mediante agrupación (clustering) 

Para llevar las agrupaciones se han procesado los datos teniendo en cuenta variables 

explicativas, como el índice de fragilidad obtenido mediante los diferentes cuestionarios 

pasados durante el ensayo. A partir de las variables físicas, agrupadas mediante el algoritmo no 

supervisado K-Means se ha tratado de determinar si las clasificaciones iniciales y autopercibidas 

son coherentes con las variables físicas medidas. 

 

Figura 3: Muestra de datos recopilados por paciente, con los valores de las características físicas agrupadas por 
semanas. 

Sobre este conjunto de datos se ha aplicado los algoritmos de agrupación tratando de 

determinar si las clasificaciones iniciales son consistentes con las variables físicas medidas, tal 

como se ve en las siguientes gráficas: 

 

Figura 4: Scores de los pacientes representados en las dos primeras componentes principales del PCA, a partir 
únicamente de los datos medidos con el reloj. El color representa el grupo de fragilidad asociado según el test de 

FRIED. 
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Figura 5: Scores de los pacientes representados en las dos primeras componentes principales del PCA, a partir 
únicamente de los datos medidos con el reloj. El color representa el grupo de fragilidad asociado según el test de 

FRAIL. 

Podemos observar que las agrupaciones no parecen corresponderse con grupos claros de 

puntos. Ahora, se aplica el algoritmo K-Means a los datos originales escalados, con k=3. Tal y 

como se observa en la Figura 6 y en la ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia., no 

coinciden los grupos obtenidos mediante el algoritmo con los grupos de fragilidad predefinidos.  

 

Figura 6: Scores de los pacientes representados en las dos primeras componentes principales del PCA, a partir 
únicamente de los datos medidos con el reloj. El color representa el grupo asociado por el algoritmo K-Means (k=3). 

 A la vista de estos resultados, se ha tratado de dejar que sea el algoritmo el que agrupe de la 

manera más eficiente los conjuntos de datos obtenidos. En primer lugar es necesario determinar 

el número de grupos óptimo para este conjunto de datos.  

 

Figura 7: Método del Elbow ajustado sobre los datos escalados a partir de las métricas extraídas del reloj. 
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Tal y como se observa en la Figura 7, el valor de k=8 es el más adecuado para el modelo K-Means 

en este conjunto de datos, y con esta información se realiza de nuevo la agrupación. 

 

 

Figura 8: Scores de los pacientes representados en las dos primeras componentes principales del PCA, a partir 
únicamente de los datos medidos con el reloj. El color representa el grupo asociado por el algoritmo K-Means (k=8). 

 

Analizando los resultados obtenidos (¡Error! No se encuentra el origen de la referencia.), se 

puede observar que los pacientes agrupados con las etiquetas 0, 1 y 6 coinciden con los grupos 

de fragilidad asignados por los test de FRAIL y FRIED. Aun así, el modelo de clustering separa a 

los pacientes clasificados como “pre-frágiles” en 2 subgrupos, a uno les asigna la etiqueta 1 y al 

otro la etiqueta 6. Por otro lado, el algoritmo deja aislados a los pacientes 53, 47 y 70 (clúster 2, 

4 y 5) y agrupa el resto de pacientes en los grupos 3 y 7, donde parece que hay más discrepancia 

en cuanto a la clasificación de FRAIL y FRIED.  

Se consiguen resultados similares al incluir los cuestionarios de autopercepción. 

Evolución temporal del clustering con variables físicas y cuestionarios 

Se ha efectuado el análisis también desde la perspectiva de la evolución temporal de los clusters 

y su relación con las agrupaciones iniciales y las autopercepciones recogidas durante el ensayo. 

Estos resultados se pueden observar en la siguiente tabla:  

 

2 5 

4 



 

Agència Valenciana de la Innovació 

Entregable 4.3.  

 
Tabla 1: Comparación de los grupos de fragilidad predefinidos por los test de FRIED y FRAIL y los grupos obtenidos 

con el algoritmo K-Means (k=11) para cada uno de los meses analizados, a partir de los datos medidos con el reloj y 
de los cuestionarios respondidos por los pacientes. 

Tal y como ocurría en el apartado anterior, la mayoría de los clústeres creados (1, 4, 5, 7, 8 y 9) 

tienen un único elemento durante la mayoría de los meses estudiados. Como excepciones 

podrían estar los clústeres 8 y 9. El clúster 8 ya en marzo amplía su número de elementos, 

incluyendo al paciente 37 junto con el 31, que es el que estaba en febrero. Por su parte, el clúster 

9 pasa de tener un único elemento en febrero, a desaparecer durante los meses de marzo y abril 

y, en mayo, incluye a la mayoría de pacientes analizados. Sin duda, los datos recopilados en este 

estudio también tienen una alta variabilidad mes a mes, lo que explica estos cambios tan usuales 

de pertenencia a los grupos.  

CONCLUSIONES GENERALES CLUSTERING 

Los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo de clustering a los datos recopilados por los 

pacientes ponen de manifiesto que no coinciden los grupos asociados de fragilidad mediante los 

test de FRAIL y FRIED con los grupos que crea el algoritmo K-Means. Esto sucede tanto al incluir 

únicamente los datos objetivos extraídos del reloj, como al incluir también los resultados de los 

cuestionarios contestados por los pacientes.  

En general se aprecia que, con los datos de los pacientes estudiados, hay más de 3 grupos de 

fragilidad y, dentro de ellos, sería posible dividir a los pacientes agrupados como “pre-fragil” en 

varios subgrupos más homogéneos. También se ha puesto de manifiesto que los pacientes 

clasificados como “robusto” según el test de FRIED se agrupan objetivamente en base a sus 

datos con otros pacientes etiquetados como “pre-fragil”, por lo que habría que reconsiderar, en 

base a los resultados obtenidos y a los análisis de los expertos sanitarios, estas etiquetas 

asociadas a cada paciente según su estado de fragilidad.  

Mediante la aplicación de las técnicas descritas, se puede detectar cuándo un paciente 

perteneciente a un determinado clúster está relativamente cerca de otro compuesto por 

pacientes etiquetados como “frágiles” o donde un clúster con un paciente “robusto” estaba 

relativamente cerca de otro que contenía pacientes “pre-frágiles”. 

Esto permitiría crear una alerta que haga que los profesionales sanitarios hagan un seguimiento 

más continuo a este paciente que está en “riesgo” de formar parte de un grupo de pacientes 

frágiles, e intentar evitarlo. 

En cuanto a los resultados obtenidos en los estudios de evolución temporal se observa una alta 

variabilidad de los datos recopilados de cada paciente mes a mes lo que hace que, sobre todo 

en el estudio que incluye las variables físicas y los resultados de los cuestionarios, las 

pertenencias a los diferentes clústeres de cada paciente sean también muy variables.  

En el caso de los pacientes en los que se observa una menor variabilidad en los datos mes a mes, 

se aprecia que los cambios de pertenencia a los clústeres varían en torno a uno o dos tipos de 

clústeres a lo largo del tiempo. Esto también se ha visto que está relacionado con la cercanía de 

los centroides de dichos clústeres durante ese periodo de tiempo. Por tanto, se podrían unificar 

los clústeres percibidos como similares según la distancia del coseno entre sus centroides y así 

tener un menor número de grupos y que estos no sean tan homogéneos y restrictivos.  
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Análisis de series temporales univariable 

Tras el preprocesado adecuado para poder tratar los datos con estas técnicas, se ha llevado a 

cabo una revisión de los datos considerando su evolución temporal. 

Un ejemplo de los datos recogidos y analizados con este enfoque se puede ver en las 

siguientes gráficas: 

A continuación, en la Figura 9, Figura 10 y Figura 11 se muestran capturas de la actividad de los 

latidos medios, mínimos y máximos para cada intervalo de 30 minutos a lo largo de una semana, 

entre el 13 y el 20 de febrero.  

 

Figura 9: Media de latidos por minuto (BPM) cada 30 minutos del paciente 30 entre el 13 y el 20 de febrero de 2023. 
Eje X: Tiempo, Eje Y: BPM medio por 30 minutos 

 

Figura 10: Valor máximo de latidos por minuto (BPM) cada 30 minutos del paciente 30 entre el 13 y el 20 de febrero 
de 2023. Eje X: Tiempo, Eje Y: BPM máximo por 30 minutos 
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Figura 11: Valor mínimo de latidos por minuto (BPM) cada 30 minutos del paciente 30 entre el 13 y el 20 de febrero 
de 2023. Eje X: Tiempo, Eje Y: BPM mínimo por 30 minutos 

Se han aplicado, a estos conjuntos de datos diferentes modelos y redes neuronales (SARIMA, 

LSTM) para tratar de predecir el comportamiento. 

 

Figura 12: Media de latidos por minuto (BPM) cada 30 minutos del paciente 30 entre el 19 y el 28 de febrero de 
2023. Eje X: Tiempo, Eje Y: BPM medio por 30 minutos (azul), predicción de SARIMA (naranja) e intervalo de 

confianza de SARIMA (sombreado). Las líneas verticales corresponden a las anomalías detectadas. 
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Figura 13: Media de latidos por minuto (BPM) cada 30 minutos del paciente 30 entre el 19 y el 28 de febrero de 
2023. Eje X: Tiempo, Eje Y: BPM medio por 30 minutos (azul), predicción de LSTM (naranja). Las líneas verticales 

corresponden a las anomalías detectadas 

Como se puede observar, los modelos de aprendizaje automático son capaces de predecir con 

alta precisión los comportamientos esperados y en consecuencia, determinar cuando se 

produce una situación anómala. 

No obstante, y debido a la alta variabilidad de los datos, no se ha podido identificar una causa 

significativa de las anomalías.  

Análisis de series temporales multivariable 

Para el análisis de series temporales multivariables, tratando de determinar las correlaciones 

esperadas entre diferentes variables, se ha seguido un enfoque similar al anterior. 

La correlación entre estas series es presumiblemente muy alta en todas las ventanas temporales 

dado que se extraen de una misma medida que es el ritmo cardíaco. Por esta razón, utilizando 

medidas estadísticas se podrán capturar los momentos en los que esta correlación disminuye 

significativamente. Se pueden analizar así los cambios inesperados en las series 

correspondientes con el objetivo de encontrar si puede haberse producido un comportamiento 

del paciente que deba ser motivo de alerta. 

Como ejemplo de este enfoque podemos centrarnos en el ritmo cardiaco mínimo y medio como 

se ve en las siguientes gráficas: 
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Figura 14: Media de latidos por minuto (BPM) cada minuto del paciente 34 entre el 10 y el 13 de febrero de 2023. Eje 
X: Tiempo, Eje Y: BPM medio por minuto 

 

Figura 15: Valor mínimo de latidos por minuto (BPM) cada minuto del paciente 34 entre el 10 y el 13 de febrero de 
2023. Eje X: Tiempo, Eje Y: BPM mínimos por minuto 

 

Figura 16: Correlación entre las variables BPM Medio y BPM Mínimo. Dichas variables, procesadas por minuto, se 
han dividido en segmentos de 30 minutos y se ha calculado la correlación entre cada par de esos segmentos, dando 

lugar a la serie de correlación que se muestra en la imagen. La correlación toma valor 1 cuando las series se 
comportan exactamente de la misma forma, -1 cuando el comportamiento es exactamente inverso, y 0 cuando no 

existe relación entre el comportamiento de ambas. 
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Al ver la comparación entre las diferentes series temporales, podemos identificar una pérdida 

de correlación no esperada, y que puede resultar significativa a la hora de identificar 

determinadas condiciones. 

Resultados de los análisis en series temporales 

Al analizar las series temporales desde la perspectiva univariables, observamos que el 

comportamiento de las series que se intentan modelizar es altamente variable y, aunque sí que 

se pueda observar cierta periodicidad en sus valores, los mencionados cambios notables entre 

días afectarán negativamente a la capacidad de aprendizaje de los modelos, propiciando que las 

posibles alertas extraíbles se deban más a esta variabilidad que a posibles comportamientos que 

conlleven algún riesgo, aunque es posible que los modelos utilizados lleguen a predecir el 

comportamiento con bastante precisión, la variabilidad hace que no se pueda asociar las 

desviaciones a situaciones concretas que deban ser tratadas de alguna forma especial. 

En el caso de las series temporales multivariables, atendiendo a la correlación entre ambas, se 

observan momentos en los que esta correlación disminuye muy significativamente. Haciendo 

un estudio de la toma de datos del smartwatch en esos instantes, observamos que las caídas 

más pronunciadas en la correlación corresponden con momentos en los que la función de 

actividad del smartwatch está activada. Esta función hace que la toma de datos pase a ser de 

menos de una medida por minuto a aproximadamente una por segundo, lo cual genera una 

variabilidad mucho mayor en los datos que cuando no está activada.  

Dado este comportamiento, los posibles cambios en la correlación entre los BPM medios, 

mínimos y máximos, que podrían ser motivo de alerta en algunos contextos, quedan 

enmascarados. No obstante, se observa que dentro del tiempo en el que dura la caída en la 

correlación, el decrecimiento más pronunciado coincide con el cambio más notable entre las 

series de BPM medios y mínimos. 

Este estudio queda así limitado por la alta variabilidad en la toma de datos entre diferentes 

instantes. Siendo cierto que los momentos en los que se tienen muchos datos proporcionan una 

mayor información, para la realización de este análisis interesaría que la toma de datos tuviese 

un carácter más constante, disminuyendo el tiempo entre medidas cuando no está activada la 

función de actividad, para ser capaces de observar los cambios en la correlación también en esos 

momentos. De este modo, se tendría una descripción uniforme y constante del estado de cada 

paciente, pudiendo así mejorar la detección de cambios significativos en el comportamiento 

para prevenir o detectar prematuramente empeoramientos en la salud. 
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Conclusiones y futuras líneas de trabajo 

La aplicación de diferentes técnicas de aprendizaje automático y de análisis estadístico avanzado 

de datos de personas frágiles obtenidos de fuentes heterogéneas, tales como valoraciones 

clínicas, cuestionarios de autopercepción o wearables y dispositivos IoT puede producir 

resultados que ayuden a predecir situaciones anómalas en la condición de fragilidad de las 

personas y colaborar en la prevención del empeoramiento. 

En este sentido, los análisis estadísticos uni- y multivariables han sido capaces de detectar 

condiciones que, efectivamente eran reportadas por los pacientes como empeoramiento de su 

condición o la aparición de determinadas condiciones (dolores físicos, ataques de ansiedad, 

vacaciones, …) 

Por otro lado, los análisis de series temporales no arrojan grandes resultados debido a la gran 

variabilidad observada. No obstante, sí parece necesario un análisis más detallado de las 

pérdidas de correlación entre variables, ya que puede ser un indicador de alguna condición 

reseñable. 

Finalmente, el análisis por agrupación nos indica que los grupos resultados de los test estándar 

no se identifican fácilmente con las agrupaciones de variables físicas medidas. Esto puede 

deberse tanto a la variabilidad como al tamaño de la muestra, que no permite una agrupación 

más clara, dejando en muchas ocasiones clústeres de un único miembro. 
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Limitaciones 

Los datos biomédicos provienen de un smartwatch, que generalmente opera como una "caja 

negra" en términos de su funcionamiento interno. Esto significa que no se tiene un control 

directo sobre la calidad y precisión de las mediciones, ni se pueden realizar ajustes o 

calibraciones específicas. La exactitud de las mediciones biomédicas del smartwatch puede 

variar según la marca y el modelo, lo que introduce una fuente futura de riesgo. 

Debido a la falta de acceso a los algoritmos y procesos internos del smartwatch, no es posible 

verificar o ajustar los métodos utilizados para recopilar y procesar los datos biomédicos. Esto 

puede influir en la fiabilidad y consistencia de los datos. 

Los smartwatches a menudo recopilan datos biomédicos de manera intermitente o en intervalos 

irregulares, en lugar de proporcionar mediciones continuas. Esta falta de uniformidad en la 

frecuencia de las mediciones puede limitar la precisión de la detección de cambios y dificultar la 

interpretación de los resultados. La falta de mediciones continuas puede hacer que se pierdan 

eventos o cambios importantes en los valores biomédicos. Esto puede llevar a la incapacidad de 

correlacionar los cambios detectados con eventos clínicos específicos. 

Aunque se utilizan notas escritas de revisiones médicas para validar las anomalías detectadas, 

la falta de datos contextuales detallados sobre el estado de salud general del paciente y su 

historia clínica puede limitar la interpretación de los resultados. La información sobre eventos 

no registrados en las notas médicas podría pasar desapercibida. Además, las notas médicas 

pueden estar sujetas a sesgos, omisiones o inconsistencias en la documentación de los eventos 

de salud. La calidad y la cantidad de información en las notas médicas pueden variar entre 

pacientes y profesionales de la salud. 

Dado que el estudio se basa en observaciones y análisis retrospectivos de datos, es difícil 

establecer una relación causal definitiva entre los cambios en los valores biomédicos y los 

eventos de salud del paciente. Otros factores no observados podrían contribuir a las anomalías 

detectadas. 

 


