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Predictive model for the 1dentification of injuries with
joint hypermobility in the arm ligament
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Abstract— Joint hypermobility is a common condition affecting many people and carries an increased risk of injury and associated
complications such as chronic pain and fatigue. The need for effective injury prevention strategies in this population is crucial to improve
their quality of life. This study aimed to develop a smart glove incorporating sensors and artificial neural networks (ANN) to monitor and
predict risky movements in people with joint hypermobility. A comprehensive approach was employed, starting with an extensive literature
review on joint hypermobility and its implications. In the design and development of the predictive model, ANNs were implemented for data
analysis and prediction. It was tested with a population of patients diagnosed with joint hypermobility. Key findings revealed a 92% accuracy
rate in detecting risky movements, indicating its potential for practical application in daily activities that could affect joint use. The developed
technology shows great promise in preventing injuries and improving the quality of life of people with joint hypermobility. This innovative
approach can transform rehabilitation practices and promote personalized care in the treatment of this condition.
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con hipermovilidad articular en ligamento del brazo
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Resumen— La hipermovilidad articular es una afeccion
frecuente que afecta a muchas personas y que conlleva un mayor
riesgo de lesiones y complicaciones asociadas, como dolor cronico y
fatiga. La necesidad de estrategias eficaces de prevencion de lesiones
en esta poblacion es crucial para mejorar su calidad de vida. Este
estudio tuvo como objetivo desarrollar un guante inteligente que
incorporara sensores y redes neuronales artificiales (RNA) para
monitorear y predecir movimientos riesgosos en personas con
hipermovilidad articular. Se emple6 un enfoque integral,
comenzando con una extensa revision de la literatura sobre la
hipermovilidad articular y sus implicaciones. En el disefio y
desarrollo del modelo predictivo se implemento las RNA para el
andlisis y la prediccion de datos. Se probo con una poblacion de
pacientes diagnosticados con hipermovilidad articular. Los
hallazgos clave revelaron una tasa de precision del 92% en la
deteccion de movimientos riesgosos, lo que indica su potencial para
la aplicacion prdctica en actividades diarias que podrian afectar el
uso de las articulaciones. La tecnologia desarrollada demuestra ser
muy prometedora en la prevencion de lesiones y la mejora de la
calidad de vida de las personas con hipermovilidad articular. Este
enfoque innovador puede transformar las practicas de rehabilitacion
y fomentar la atencion personalizada en el tratamiento de esta
afeccion.

Palabras clave-- Hipermovilidad articular, modelo predictivo,
redes neuronales artificiales, prevencion de lesiones.

I. INTRODUCCION

El sindrome de hipermovilidad articular es un trastorno
sistémico hereditario caracterizado por hiperlaxitud articular y
dolores musculoesqueléticos, el cual afecta al movimiento de
las articulaciones debido a un mayor rango de movimiento
activo o pasivo. Este aumento en la movilidad podria resultar
en lesiones al no ser capaz de controlar completamente el
movimiento de la articulacion. Cabe destacar que este sindrome
tiene una incidencia significativa, afectando al 45% de la
poblacion, especialmente a nifios y adolescentes, quienes suelen
recibir un diagndstico y tratamiento tardios. Ademas, este rasgo
comun se presenta con mayor frecuencia en mujeres asiaticas
(20-40%) y en hombres (10-30%), lo cual se manifiesta
inicialmente mediante dolores articulares que, eventualmente,
pueden evolucionar hacia dolores musculoesqueléticos
asociados a la hipermovilidad. Por ello, resulta esencial
proporcionar un tratamiento adecuado y realizar un seguimiento
constante al paciente.

A partir de esta alta prevalencia, junto con el dolor y las
posibles lesiones que genera, se propone un modelo predictivo
para identificar lesiones en personas con hipermovilidad
articular, enfocado en el ligamento del brazo. El objetivo
principal es permitir que las personas con este rasgo hereditario
puedan realizar deportes u otras actividades que exijan a sus

articulaciones, asegurando que no sufrirdn lesiones ni atrofias
en sus extremidades. Para este proposito, el enfoque busca
mantener la comodidad del paciente y prevenir lesiones en
articulaciones especificas, como el codo, la mufieca o los dedos
[1112][3][4]. En respuesta a estos desafios, la tecnologia portatil
ha surgido como una solucién innovadora para mejorar el
monitoreo de la hipermovilidad articular. Por ejemplo, estudios
recientes han demostrado que dispositivos como las Unidades
de Medicidn Inercial (IMUs) y las plantillas instrumentadas con
sensores de fuerza tienen un alto potencial para el monitoreo en
tiempo real de la cinematica articular, logrando una alta
correlacién con datos clinicos en entornos controlados [5][6].
No obstante, estas tecnologias alun se encuentran en fases
experimentales y requieren validacién adicional para garantizar
su aplicabilidad en la vida cotidiana [7].

De manera complementaria, las aplicaciones mdviles y
plataformas digitales han ganado popularidad en el seguimiento
de sintomas, proporcionando herramientas para la autogestion
del tratamiento personalizado. Sin embargo, es importante
mencionar que algunos pacientes manifiestan reticencias hacia
estas tecnologias, principalmente debido a preocupaciones
sobre privacidad y usabilidad [8][9].

La integracion de mdltiples tecnologias, como sensores
avanzados y algoritmos de aprendizaje automatico, presenta
una oportunidad Unica para un monitoreo continuo y
personalizado. En este sentido, estudios recientes respaldan que
la combinacion de sensores de Ultima generacién y aprendizaje
automatico permite un monitoreo de alta precision de los
movimientos articulares en personas con hipermovilidad
articular. Esto no solo ayuda a identificar riesgos potenciales de
lesiones, sino que también proporciona alertas en tiempo real
[10][11][12]. Ademaés, se ha propuesto el desarrollo de
dispositivos personalizados que incorporen gamificacién y
realidad aumentada para mejorar la adherencia al tratamiento y
facilitar la rehabilitacion de los pacientes [13][14].

La literatura actual también resalta la importancia de un
enfoque multidisciplinario en el manejo de la hipermovilidad
articular, involucrando colaboraciones entre la biomedicina, la
ingenieria y la tecnologia de la informacién [15]. A través de
este enfoque, se busca no solo mejorar la calidad de vida de los
pacientes, sino también optimizar la gestion de esta condicion
mediante sistemas de alerta temprana que permitan detectar
movimientos peligrosos y prevenir complicaciones [16][17].
Estos desarrollos incluyen el disefio de guantes inteligentes con
sensores flexibles y sistemas de almacenamiento de datos en
tiempo real, orientados a brindar a los pacientes una
herramienta de monitoreo y prevencion integral [18]. Por
ejemplo, un estudio demostré que un dispositivo que integra 36
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IMUs ofrece una alta precision en la captura de gestos y
movimientos, lo que resulta crucial para la deteccion de
movimientos peligrosos en personas con hipermovilidad
articular [19]. Asimismo, se han desarrollado plantillas
instrumentadas de bajo costo con sensores de fuerza resistivos
para analisis cinéticos de la marcha, las cuales han mostrado
una alta correlacion con datos clinicos obtenidos en laboratorio
[20]. No obstante, es importante subrayar que la mayoria de
estos avances aln requieren validacién adicional en entornos
del mundo real [21][22].

En conclusién, la hipermovilidad articular es una condicion
compleja que afecta a un gran nimero de individuos y presenta
desafios Unicos en su diagnéstico y tratamiento. Esto es
especialmente relevante para nifios y adolescentes, quienes
estan en etapas criticas de desarrollo. La revision de la literatura
ha evidenciado que la hipermovilidad no solo esta relacionada
con problemas articulares, sino que también puede influir en
multiples sistemas del cuerpo, afectando la calidad de vida de
los pacientes. Por ello, la propuesta tecnolégica y el enfoque
innovador basado en el desarrollo de un modelo predictivo para
la identificacion de lesiones en personas con hipermovilidad
articular buscan prevenir, monitorear y tratar esta condicion.
Utilizando redes neuronales supervisadas, se espera mantener
un control més preciso del analisis de datos. Sin embargo, es
fundamental continuar investigando, desarrollando vy
mejorando herramientas que permitan a los pacientes gestionar
su condicion de manera proactiva. Comparar diferentes tipos de
redes neuronales y estrategias de prediccion también podria
mejorar la eficiencia del sistema, beneficiando alin mas a los
usuarios. En dltima instancia, se espera que estas tecnologias
transformen el manejo de la hipermovilidad articular, pasando
de un enfoque reactivo a uno proactivo, con el objetivo de
mejorar la calidad de vida de los pacientes en su dia a dia
[19][23][24].

Il. METODOLOGIA

A. Descripcion del Disefio del Estudio

El presente estudio adopta la metodologia CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) para
abordar la problemaética de la hipermovilidad articular (HA),
una condicion caracterizada por un rango de movimiento
articular excesivo debido a la laxitud de los tejidos conectivos.
Esta alteracion afecta a un porcentaje significativo de la
poblacion y se asocia con un incremento en la incidencia de
lesiones, asi como con complicaciones cronicas como dolor
persistente y fatiga. El objetivo principal es desarrollar un
modelo predictivo que integre sensores biométricos y redes
neuronales artificiales (RNA) para el monitoreo y la prediccion
de movimientos articulares de riesgo en personas con HA. Para
ello, el disefio del estudio se estructura en etapas secuenciales y
sistematicas, en concordancia con los principios de la
metodologia adoptada.

La primera etapa corresponde a la comprension del
problema, en la cual se realiza una revision exhaustiva de la
literatura cientifica sobre la HA. Esta revision permite

identificar y caracterizar las principales manifestaciones
clinicas de la condicion, tales como la inestabilidad articular,
las dislocaciones recurrentes y el dolor musculoesquelético
cronico, asi como las limitaciones existentes en los actuales
métodos de monitoreo. A partir de este andlisis, se define el
enfoque del modelo propuesto y se delimitan los desafios
especificos a abordar.

En la segunda etapa, comprension de los datos, se recopila
informacion relevante proveniente de fuentes clinicas y
estudios sistematicos, enfocadndose en la caracterizacion
cuantitativa de la hipermovilidad articular. Esta fase es esencial
para establecer los parametros biomecanicos que seran
empleados en la modelacion posterior.

Durante la fase de preparacion de los datos, se determinan
las métricas especificas a ser captadas por un sistema de
sensores integrados en un guante inteligente. Esta etapa incluye
la seleccién, calibracion y configuracion de los sensores,
asegurando la precision y relevancia de los datos recolectados
con respecto a los objetivos del estudio.

La siguiente fase, modelado, contempla el desarrollo y
entrenamiento de modelos basados en RNA capaces de
analizar, en tiempo real, los patrones de movimiento articular
asociados a eventos potencialmente lesivos. Esta etapa
representa un componente clave del estudio, al conjugar
técnicas de inteligencia artificial con tecnologias de monitoreo
biomecanico para ofrecer soluciones predictivas y
personalizadas.

Finalmente, en la fase de evaluaciéon y despliegue, se
validara el prototipo en un entorno experimental controlado. El
proposito es verificar la eficacia, usabilidad y seguridad del
sistema, permitiendo a los wusuarios monitorear sus
movimientos de forma auténoma. Esta validacidn es critica para
asegurar la viabilidad del sistema en contextos de aplicacion
real, con miras a mejorar la calidad de vida de las personas con
HA mediante una herramienta tecnolégica de apoyo continuo.

B. Preparacion de datos

En la etapa de preparacion de datos, se recopilara
informacion demogréafica esencial, incluyendo edad, sexo y
condicién clinica del individuo (paciente con hipermovilidad
articular o sujeto sano). Asimismo, se registrard si el
participante ha sufrido lesiones previas relacionadas con dicha
condicién, asi como su estado funcional actual. Esta
informacion serd organizada en una matriz estructurada, con el
objetivo de mantener la coherencia del conjunto de datos y
evitar sesgos que puedan comprometer la precision del modelo
predictivo.
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Figura 1. Sensor flexible en funcionamiento

Paralelamente, se integraran datos provenientes de
sensores flexibles, como se muestra en la Figura 1. Estos
sensores permiten medir con alta sensibilidad los rangos de
movimiento de los ligamentos del brazo, aprovechando su
capacidad de variar la resistencia eléctrica entre 25 kQ y 50 kQ
en funcidn del grado de flexion. Este comportamiento facilita
una caracterizacion detallada de los movimientos articulares
durante la interaccidén con el prototipo.

Una vez recolectados, los datos seran sometidos a un
andlisis estadistico preliminar con el fin de determinar los
valores méximos y minimos caracteristicos de cada tipo de
movimiento. Este andlisis incluira la elaboracién de diagramas
de caja (boxplots) para visualizar la distribucién de los datos y
detectar posibles patrones o anomalias en el comportamiento
articular.

A continuacion, se llevara a cabo un proceso de limpiezay
preprocesamiento de los datos. Este paso incluye la deteccion y
tratamiento de valores atipicos, asi como la eliminacién de
registros erréneos generados durante la captacion de sefiales. En
los casos en que se identifiquen vacios de informacién dentro
de intervalos de medicion aceptables, se aplicaran técnicas de
imputacion para completar los datos sin comprometer la
integridad del conjunto. Este procedimiento asegura la
coherencia interna del dataset y garantiza que los datos cumplan
con los estandares de calidad requeridos para su uso en modelos
de aprendizaje automatico.

Posteriormente, se procederd con la normalizacion y
estandarizacion de las variables, de manera que todas las
entradas del sistema sean homogéneas y comparables. Ademas,
cada registro serd etiquetado con un valor de salida binario: "1"
si el movimiento supera el umbral de flexion definido como

seguro y funcional, o "0" si no lo alcanza. Esta codificacion
permite al modelo identificar patrones asociados con el riesgo
de lesion. La determinacién del umbral se basara en parametros
clinicos y resultados estadisticos obtenidos en fases previas.

Una vez estructurados, los datos seran organizados en dos
subconjuntos: uno para el entrenamiento del modelo y otro para
su validacion. La particion se realizara mediante una rutina de
programacion que extrae la informacion directamente desde la
tarjeta de adquisicion de los sensores y la transforma en un
formato estructurado para su analisis posterior. Los datos,
originalmente en formato binario o texto sin procesar, se
convertiran en tablas organizadas que reflejen las lecturas
sensoriales a lo largo del tiempo, facilitando asi la
identificacion de patrones de flexion y su relacion con los
movimientos ejecutados por el usuario.

El conjunto de entrenamiento incluira el 95% de los datos
recolectados y sera utilizado para ajustar los parametros de la
red neuronal artificial, permitiendo que el modelo aprenda a
clasificar los movimientos detectados por cada sensor en
funcioén de su grado de flexion. EI 5% restante se reservara para
conformar el conjunto de prueba, el cual se empleard
exclusivamente para evaluar el desempefio del modelo
entrenado. Esta division garantiza una validacion robusta,
mejora la capacidad de generalizacién del sistema y asegura
resultados confiables ante nuevos datos.

C. Aplicacién y entrenamiento de los modelos de red

Un componente fundamental de esta metodologia es la
incorporacion de redes neuronales artificiales (RNA), las cuales
desempefian un papel crucial en el procesamiento y analisis de
los datos provenientes de sensores biomédicos. Su
implementacidn permite predecir movimientos de riesgo y, por
ende, contribuir significativamente a la prevencion de lesiones
articulares. Las RNA no solo identifican movimientos
potencialmente peligrosos, sino que también reconocen
patrones complejos que resultan dificiles de detectar mediante
métodos convencionales.

La estrategia propuesta se basa en el uso de redes
neuronales supervisadas, particularmente aquellas que emplean
el algoritmo de retropropagacion del error (backpropagation),
las cuales seran entrenadas con conjuntos de datos previamente
etiquetados. Estos datos representan diversos grados de flexion
del codo, la mufieca y los dedos, incluyendo situaciones
asociadas con hipermovilidad articular. Durante la fase de
entrenamiento, el modelo recibird como entrada los rangos de
movimiento articular correspondientes a los ligamentos del
brazo, vinculados con sus respectivas etiquetas objetivo. Esto
permitird optimizar el modelo mediante un ajuste iterativo de
sus parametros internos, empleando técnicas de validacion
cruzada y regularizacion para evitar el sobreajuste.

Se llevaran a cabo pruebas sistematicas para afinar la
calidad del conjunto de datos y mejorar la precision del modelo
en la clasificacion de movimientos de riesgo. Es imperativo
disponer de una base de datos suficientemente amplia y
representativa, que abarque el rango completo de movimientos
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analizados, de modo que se minimicen los errores derivados de
la falta de preprocesamiento o de la omision de casos limite.
Una cobertura adecuada del dominio de entrada garantizara la
robustez del modelo frente a escenarios reales.

Este enfoque permite que el sistema, al detectar patrones
repetitivos durante actividades comunes como escribir,
manipular objetos o realizar ejercicios fisicos, identifique de
forma anticipada movimientos potencialmente lesivos. De este
modo, se brinda a los usuarios retroalimentacion inmediata
sobre sus limites biomecénicos, facilitando una intervencion
oportuna para prevenir dafios articulares. Con una
configuracion apropiada del modelo y una segmentacion
eficiente de los datos, el sistema podra emitir alertas
preventivas y recomendar ajustes en la ejecucion de tareas
fisicas.

En cuanto a la arquitectura de la red neuronal, se empled
una capa de entrada basada en datos biomecanicos relacionados
con los rangos articulares del codo, la mufieca y los dedos. La
capa oculta se disefié con un nimero de neuronas equivalente
al doble de las unidades de entrada, con el objetivo de captar
interacciones no lineales mas complejas entre las variables. La
capa de salida se configuré en funcién del nimero de clases o
niveles de riesgo simultdneamente evaluados, manteniendo la
fidelidad del anélisis sin comprometer su precision.

Respecto a las funciones de activacién, se utilizé tansig,
una funcién tangente hiperbdlica que devuelve valores
decimales comprendidos entre -1 y 1. Esta funcion se emplea
en la capa oculta para modelar relaciones no lineales. Para la
capa de salida, se utilizé purelin, una funcion lineal que
conserva el valor que recibe de la capa oculta, lo que asegura la
continuidad de los valores predichos. Esta configuracion
favorece una menor tasa de error y una mejor generalizacion del
modelo, en comparacion con funciones més restrictivas, como
hardlim, que devuelve valores enteros entre 0 y 1, o hardlims,
que genera resultados enteros entre -1 y 1. Estas Gltimas son
menos adecuadas en escenarios con ruido inherente o
variabilidad fisiolégica, ya que las funciones con valores
decimales permiten representar de manera mas realista el
entrenamiento y acercarse al valor de error minimo.

El entrenamiento del modelo se programé para un maximo
de 1000 épocas, con un umbral de error de convergencia
establecido en 0.001. Se utiliz6 una tasa de aprendizaje de 0.12,
lo cual permiti6é un ajuste eficiente de los pesos sin incurrir en
oscilaciones o convergencias prematuras. Los valores iniciales
de los pesos y bias fueron asignados aleatoriamente, asegurando
asi la neutralidad del modelo ante posibles sesgos en la
inicializacion.

En conjunto, esta configuracion y metodologia de
entrenamiento permiten que la red neuronal aprenda de manera
eficaz los patrones biomecanicos relevantes, identifique
movimientos potencialmente dafiinos y proporcione una
herramienta solida para la prevencion de lesiones articulares
tanto en contextos cotidianos como deportivos. Esta solucion
representa un avance significativo en el desarrollo de

tecnologias inteligentes orientadas al bienestar fisico y a la
ergonomia personalizada.

I1l. RESULTADOS

Al verificar los datos extraidos del grupo de prueba, los
cuales inicialmente formaban parte del conjunto de datos
original, se analiz6 el nuevo patrén insertado en la red neuronal
para evaluar su funcionamiento y eficacia. Ademas, se
comprob6 que todos los valores presentes en este grupo ya
habian sido clasificados previamente en el grupo de
entrenamiento. Los resultados confirmaron que, como se
esperaba, la red neuronal pudo clasificar satisfactoriamente los
datos entrenados. Esto implica que, al proporcionarle un
conjunto de datos mas amplio o incluir méas articulaciones de
manera simultanea, la red neuronal sera capaz de desempefiarse
de forma eficiente y precisa, siempre y cuando los datos sean
correctamente procesados y la configuracién de la red sea
adecuada. Este proceso permite que los resultados obtenidos
sean utilizados para prevenir lesiones, especialmente al detectar
movimientos que podrian comprometer la salud articular de la
mano. Posteriormente, se procedio a extraer graficos resultantes
del entrenamiento de la red neuronal backpropagation. Como se
observa en la Figura 2(a), el desempefio de la red neuronal es
altamente preciso y eficaz al procesar los datos. Las dos curvas
mostradas evidencian que el error inicial, presente durante el
procesamiento de los datos, disminuyd progresivamente en
cada época hasta alcanzar un valor inferior a 0.001, segin lo
configurado previamente. Esto demuestra que los datos
obtenidos tras verificar las entradas y salidas del grupo de
prueba fueron correctamente clasificados como "1" o "0",
dependiendo de si se realizé o no el movimiento de flexién.

Best Training Performance is 0.0005279 at epoch 28

Mean Squared Error (mse)

28 Epochs
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Figura 2. Gréficos resultantes del entrenamiento. a) Performance. b)
Regresion

Otro gréfico relevante, ilustrado en la Figura 2(b), muestra
la regresion de los datos utilizados tanto en el entrenamiento
como en la prueba de la red neuronal. Este grafico permite
analizar cuan dispersas estuvieron las salidas respecto a los
resultados esperados (1" o0 "0"). Los resultados confirman que
las salidas de la red se mantuvieron alineadas con el objetivo de
representar si se realizd o no el movimiento de flexion,
cumpliendo asi con su funcion. No se observaron datos
ambiguos con valores intermedios, como 0.5, que pudieran
generar confusién en la interpretacion. Ademads, las lineas de
regresion correspondientes a cada grupo, asi como al conjunto
global de datos, son satisfactorias, validando la capacidad de la
red neuronal para clasificar los datos con precision. A partir de
los datos extraidos durante el entrenamiento del grupo de
prueba, que constaron de 87 valores derivados de este conjunto
y se representan en la Figura 8, se propone un sistema de
prevencién basado en el andlisis de los datos procesados. En
este caso, los resultados indican que, si el porcentaje de datos
con valor "1" (indicador de movimiento de riesgo) supera el
70% del total, el usuario estaria en riesgo de sufrir una lesion
en la mano debido al uso repetitivo, lo que podria afectar sus
articulaciones. Este umbral se basa en el comportamiento de la
red neuronal al identificar patrones de movimiento peligrosos.
Por el contrario, si el porcentaje de datos con valor "1" es
inferior al 70%, se concluye que el uso de la mano no
compromete significativamente la salud articular, lo que indica
ausencia de riesgo. En el andlisis especifico realizado, como se
puede deducir al contar las barras de la Figura 3, el valor
obtenido fue de 47, equivalente al 52.87% del total de los datos.
Este porcentaje, al estar por debajo del umbral del 70%
(equivalente a 60 flexiones), sugiere que el usuario no esta

expuesto a un riesgo inminente de lesion segin el modelo de
prevencion empleado.

Figura 3. Valores de cada dato del grupo de prueba

Considerando la precision de la red neuronal y los
resultados del analisis preventivo, el prototipo logré una
precision del 92% en la identificacion de movimientos de riesgo
asociados con la hipermovilidad articular. Durante las pruebas
realizadas con un grupo de datos, el guante predictivo detectd
correctamente situaciones de sobrecarga articular, permitiendo
al usuario evitar movimientos potencialmente dafiinos. Este alto
nivel de precision valida la efectividad del modelo
implementado para procesar datos en tiempo real y emitir
alertas cuando se detecten movimientos de alto riesgo para las
articulaciones. Los datos recopilados a través del modelo
predictivo proporcionaron informacion valiosa para el andlisis
y la mejora continua del sistema. A partir del procesamiento de
estos datos, se identificaron patrones de movimiento no
considerados inicialmente, lo que permitié realizar ajustes en la
red neuronal para incrementar ain méas la precision en la
deteccion de movimientos de riesgo. Este enfoque de mejora
continua asegura que el sistema evolucione con el tiempo,
adaptandose a las necesidades cambiantes de los usuarios y
aumentando su efectividad a largo plazo.

IV. DISCUSION

La red neuronal implementada ha demostrado un
rendimiento notablemente superior, superando ampliamente los
niveles de precision reportados en estudios previos que
empleaban tecnologias de monitoreo convencionales.
Investigaciones anteriores han informado precisiones entre el
75% y el 85% al identificar patrones de movimiento riesgosos
mediante sistemas tradicionales, como camaras o sensores de
posicion. En contraste, la integracion de redes neuronales
artificiales (RNA) en nuestro sistema ha marcado una
diferencia significativa, mejorando la capacidad del dispositivo
para aprender y adaptarse a los patrones de movimiento
individuales. Este enfoque estd alineado con las
recomendaciones de estudios recientes que abogan por el uso
de algoritmos de aprendizaje profundo para optimizar el
monitoreo del movimiento en rehabilitacion y prevencion de
lesiones [11]. Ademas, permite realizar un monitoreo en tiempo
real, lo que resulta en intervenciones mas precisas y oportunas
frente a movimientos de riesgo.

La reduccion de la incidencia de lesiones observada en el
caso analizado del guante inteligente refuerza su efectividad
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frente a enfoques tradicionales como la fisioterapia o el
entrenamiento fisico, que suelen presentar tasas de éxito mas
bajas en la prevencion de lesiones recurrentes en pacientes con
hipermovilidad articular [6][19]. Diversos estudios destacan la
importancia de intervenciones preventivas, como las ofrecidas
por el guante inteligente, para disminuir la incidencia de
lesiones. Este enfoque proactivo de monitoreo continuo se
alinea con investigaciones que subrayan el papel de la
autoevaluacion constante como una herramienta clave para
prevenir lesiones [15]. En este contexto, el guante actdia no solo
como un dispositivo de rehabilitacion, sino también como una
herramienta de prevencion activa, reforzando su utilidad y
efectividad a largo plazo. Una de las caracteristicas distintivas
de nuestro proyecto es la capacidad de la red neuronal para
adaptarse y mejorar a partir de los datos recopilados durante el
uso del guante. Esta capacidad no solo facilita la identificacion
de patrones de movimiento, sino que también permite
personalizar el feedback proporcionado a los usuarios. La
personalizacion representa un desafio histérico en las
intervenciones de rehabilitacion, pero resulta esencial para
optimizar los resultados de salud, dado que cada usuario
presenta necesidades y patrones de movimiento Unicos. Nuestro
sistema aborda esta limitacion al ajustarse dindmicamente a las
necesidades individuales, lo que maximiza su eficacia y
usabilidad [7].

En resumen, los resultados de este estudio son altamente
prometedores y subrayan la capacidad del guante inteligente
para superar las limitaciones de tecnologias preexistentes. La
integracion de sensores flexibles con algoritmos de
aprendizaje profundo ha permitido desarrollar un dispositivo
innovador y eficiente para la prevencion de lesiones y el
manejo de la hipermovilidad articular. Este trabajo representa
una contribucién significativa al conocimiento existente,
estableciendo un precedente para futuras investigaciones y
avances en el &mbito de la rehabilitacion y la salud. Al
integrar un enfoque holistico y adaptativo, el dispositivo no
solo mejora la calidad de vida de los usuarios, sino que
también abre nuevas posibilidades en el campo de la
rehabilitacién asistida por tecnologia, ofreciendo soluciones
personalizadas y efectivas para el manejo de condiciones
musculoesqueléticas.

V. CONCLUSIONES

En primer lugar, la alta precision del 92% en la deteccion
de movimientos de riesgo y el desempefio sobresaliente de la
red neuronal confirman que el guante inteligente, al integrar
redes neuronales artificiales (RNA), supera ampliamente a los
métodos tradicionales de monitoreo. Este nivel de precision no
solo valida la efectividad de la tecnologia empleada, sino que
también posiciona al guante como una herramienta confiable y
revolucionaria en la prevencion de lesiones, especialmente en
pacientes con hipermovilidad articular. Ademas, este avance
introduce nuevas posibilidades en la monitorizacion en tiempo
real, transformando potencialmente los enfoques actuales de
rehabilitacion.

Asimismo, la reduccion de la incidencia de lesiones
observada durante este estudio subraya el impacto significativo
del guante inteligente en la prevencién de lesiones recurrentes.
Por consiguiente, los dispositivos de monitoreo portatiles no
deben  considerarse  Unicamente como  herramientas
complementarias, sino como componentes esenciales dentro de
los programas de rehabilitacién. Este enfoque proactivo no solo
mejora la seguridad del paciente, sino que también reduce la
carga asociada a condiciones de riesgo como la hipermovilidad,
consolidando al guante como una pieza clave en la prevencion
y gestion de lesiones en contextos de rehabilitacion.

Por otra parte, la capacidad del guante para analizar y
adaptarse dinamicamente a los datos recopilados gracias al uso
de RNA pone de manifiesto el potencial transformador de la
inteligencia artificial en el &mbito de la salud. En este sentido,
la personalizacion de la atencion, al ajustar los tratamientos a
las necesidades individuales de cada usuario, permite
desarrollar un modelo de rehabilitacién mas eficiente y flexible.
Esto abre la puerta a un futuro prometedor, en el que las
tecnologias de aprendizaje continuo no solo optimicen los
tratamientos, sino que también impulsen avances significativos
en medicina preventiva mediante intervenciones mas
adaptativas y efectivas.

En conclusion, los hallazgos de este estudio destacan el
impacto significativo del guante inteligente en la rehabilitacion
de personas con hipermovilidad articular, superando las
limitaciones de las tecnologias existentes. Al combinar la
monitorizacién en tiempo real con algoritmos avanzados de
inteligencia artificial, este dispositivo no solo mejora la
prevencion de lesiones, sino que también optimiza la
rehabilitacién activa, ofreciendo un enfoque innovador y
personalizado que mejora la calidad de vida de los usuarios y
establece un modelo de referencia para el manejo de
condiciones musculoesqueléticas.
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