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Resumen

El Timed Up and Go (TUG) es una prueba funcional ampliamente utilizada para evaluar la
movilidad, el equilibrio y el riesgo de caidas, especialmente en adultos mayores y personas con
patologias neurologicas. Sin embargo, su enfoque tradicional basado en el tiempo total presenta
limitaciones significativas al no considerar aspectos cualitativos del movimiento, como la estabilidad
durante los giros y la coordinacion al levantarse. Para abordar estas limitaciones, la integracion de
unidades de medicion inercial (IMU) y algoritmos, ha permitido segmentar el TUG en subetapas

especificas, mejorando la precision en la deteccion de deficiencias motoras.

Este trabajo propone un método automatizado para la segmentacion de las seis subetapas del TUG
utilizando una tnica unidad de medicion inercial (IMU) ubicada en la region lumbar y un modelo de

aprendizaje profundo basado en arquitecturas BILSTM.

Se recopilaron 315 ensayos de TUG provenientes de participantes de distintos rangos etarios y
niveles funcionales, incluyendo sujetos sanos y personas con disfuncion. Las sefales inerciales fueron
preprocesadas y etiquetadas manualmente en Label Studio para generar el dataset de entrenamiento.
El modelo BiLSTM, compuesto por dos capas bidireccionales apiladas y una capa fully connected
final, fue entrenado con un split 80/20 utilizando Adam, una tasa de aprendizaje de 0.0005 y 150
épocas. El modelo alcanzé un desempefio robusto, con precisiones y F1-scores superiores al 90% en
la mayoria de las subetapas, y errores temporales (MAE) entre 0.28 y 0.40 segundos. La comparacion
con evaluadores clinicos demostrd una alta concordancia, con ICC de hasta 0.98 para el tiempo total
del TUG y valores de MAE similares a los observados entre los propios clinicos. Ademas, la
segmentacion automatica permitié la extraccion de 60 biomarcadores cinematicos y temporales
seleccionados mediante Recursive Feature Elimination (RFE), los cuales presentaron una alta

capacidad discriminativa entre grupos etarios y funcionales (AUC de hasta 0.98 en la etapa de segundo
giro).

Finalmente, se establecieron rangos de referencia estratificados por edad para los biomarcadores
derivados, y se observaron correlaciones significativas con la edad en varios de ellos, lo que confirma
su relevancia clinica. Los resultados sugieren que este enfoque basado en una unica IMU y un modelo
BiLSTM constituye una herramienta precisa, reproducible y clinicamente util para la segmentacion

automatica del TUG y la caracterizacion del movimiento humano.
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Abstract

The Timed Up and Go (TUG) test is a widely used functional assessment to evaluate mobility,
balance, and fall risk, particularly in older adults and individuals with neurological conditions.
However, its traditional approach based solely on total completion time presents significant
limitations, as it fails to capture qualitative aspects of movement, such as stability during turning and
coordination when standing up. To address these limitations, the integration of inertial measurement
units (IMUs) and algorithmic analysis has enabled the segmentation of the TUG into specific

subphases, improving the accuracy in detecting motor impairments.

This work proposes an automated method for segmenting the six TUG subphases using a single
inertial measurement unit (IMU) placed on the lumbar region and a deep learning model based on a

BiLSTM architecture.

A total of 315 TUG trials were collected from participants spanning different age groups and
functional levels, including both healthy individuals and those with mobility impairments. The inertial
signals were preprocessed and manually annotated in Label Studio to generate the training dataset.
The BiLSTM model, composed of two stacked bidirectional layers and a final fully connected layer,
was trained using an 80/20 split with the Adam optimizer, a learning rate of 0.0005, and 150 epochs.
The model achieved robust performance, with accuracies and F1-scores above 90% in most subphases
and temporal errors (MAE) ranging from 0.28 to 0.40 seconds. Comparison with clinical evaluators
showed high agreement, with ICC values up to 0.98 for total TUG time and MAE values similar to

those observed between clinicians themselves.

Furthermore, the automatic segmentation enabled the extraction of 60 temporal and kinematic
biomarkers selected through RFE, which demonstrated high stability (79%) and strong discriminative

capacity across age and functional groups (AUC values up to 0.98 in the second turning phase).

Finally, age-stratified reference ranges were established for all derived biomarkers, and several
showed significant correlations with age, confirming their clinical relevance. Overall, the results
suggest that this approach, based on a single IMU and a BiLSTM model, provides a precise,
reproducible, and clinically meaningful tool for automatic TUG segmentation and human movement

characterization.
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Introduccion

1.1. Introduccion General

Las caidas son eventos imprevistos en los que una persona pierde el control de su centro de
gravedad, y el intento de recuperar el equilibrio resulta insuficiente [1]. Aproximadamente el 25% de
las personas mayores experimenta al menos una caida cada afio [2], cifra que aumenta a dos caidas
anuales en individuos mayores de 70 afios [3]. Por ello, el riesgo de caidas se ha convertido en un
desafio importante para la salud publica, siendo una de las principales causas de lesiones graves en

adultos mayores y la tercera causa de muerte por lesiones accidentales [4], [5], [6].

Una de las pruebas mas comunmente empleadas por el personal clinico para evaluar movilidad
y el riesgo de caidas es el Timed Up and Go (TUGQG), la cual permite medir el equilibrio dindmico y la
movilidad funcional [7], [8]. Sin embargo, su enfoque basado en el tiempo total de ejecucion presenta
limitaciones, ya que no considera aspectos cualitativos del movimiento, como la estabilidad en los
giros o la coordinacion al levantarse. Ademas, la evaluacion manual del test puede verse afectada por

la variabilidad entre evaluadores, reduciendo su fiabilidad clinica [9].

Estudios recientes utilizando sensores inerciales (IMU) han mostrado que segmentar el TUG
en fases individuales (levantarse, caminar, girar, y sentarse) permite identificar con precision las
dificultades que enfrenta el sujeto en cada fase del movimiento [10]. Esto proporciona informacion
critica que puede pasar desapercibida en una evaluacion clinica convencional. En enfoques previos,
la segmentacion del TUG en subtareas se ha abordado principalmente a través de algoritmos basados
en reglas (Rule-based algorithms), los cuales implementan técnicas de procesamiento digital de
sefiales, y mds recientemente, se han comenzado a utilizar técnicas de Machine Learning. Esta
situacion evidencia la necesidad de investigar y evaluar de manera rigurosa el desempefio de distintos
algoritmos de segmentacion bajo diversas condiciones, con el fin de determinar su precision, robustez
y aplicabilidad clinica. Dicho analisis resulta fundamental para fortalecer la capacidad de los
profesionales de la salud de objetivar la evaluacion funcional e integrar estas herramientas, junto con
unidades de medicion inercial, en la evaluacion del riesgo de caidas y otras alteraciones del

movimiento [11].



1.2. Hipotesis

La segmentacion automatica del test Timed Up and Go (TUG) mediante algoritmos basados
en datos adquiridos de una unidad de medicion inercial (IMU) permite identificar diferencias
significativas en los parametros temporales y cinematicos de las fases del TUG entre personas sanas

y aquellas con disfuncion.

1.2.1  Objetivo General

Desarrollar y validar un algoritmo de segmentacion automatica del test Timed Up and Go
utilizando datos provenientes de una unidad de medicion inercial (IMU) para identificar diferencias
significativas en las subetapas del TUG entre personas sanas y aquellas con disfuncién, con el fin de

mejorar la precision en la deteccion de alteraciones en el equilibrio y la movilidad funcional.

1.2.2  Objetivos Especificos

e Analizar criticamente metodologias existentes para la segmentacion del test Timed Up and Go
(TUG) basadas en datos de sensores inerciales, con el proposito de valorar su precision y
fiabilidad.

e Desarrollar un nuevo algoritmo de segmentacion para el test TUG y evaluar su desempefio en
datos obtenidos de personas, tanto sanas como con disfuncion.

e Evaluar el desempefio del algoritmo de segmentacion automatica del test TUG, mediante la
comparacion con la segmentacion obtenida a través de un sistema Optico.

e Identificar y caracterizar patrones de normalidad en cada etapa del test TUG utilizando
algoritmos de segmentacion, con el fin de detectar desviaciones en las sefales que puedan

indicar anomalias en la movilidad.

1.3. Alcances

1. El desarrollo del modelo utilizara técnicas de Deep Learning para la segmentacion automatica

de las subetapas del test Timed Up and Go (TUG).

ii.  Las entradas del algoritmo seran: 1) los datos brutos de la IMU (acelerometria y velocidad
angular), y ii) los d&ngulos de navegacion (calculados y proporcionados por la IMU a partir de
cuaterniones).

iii.  El algoritmo esta disefiado exclusivamente para el test Timed Up and Go (TUG), sin

contemplar su aplicacion en otras pruebas de movilidad funcional.



1.4.

il.

Limitaciones

En cuanto a las limitaciones, el algoritmo disefiado estara inicialmente optimizado para una
unidad de medicidn inercial en especifico, por lo que su aplicabilidad podria estar limitada a
otros tipos de sensores inerciales, requiriendo ajustes o calibraciones adicionales.

Asimismo, otra limitacidon estd relacionada con la heterogeneidad presente en el grupo de
participantes con alteraciones de la marcha. Las patologias incluidas muestran manifestaciones
biomecanicas diversas, lo que introduce una alta variabilidad inter-sujeto y puede afectar la
consistencia de la segmentacion en ciertos casos. En este contexto, los rangos de referencia
obtenidos para este grupo deben interpretarse como descriptores generales de patrones de
“marcha no normativa”, sin pretension de diferenciar entre diagnodsticos especificos ni de

establecer valores clinicos referenciales.



Capitulo 2. Marco Teorico

2.1. Timed Up and Go

El Timed Up and Go (TUG) es una prueba funcional ampliamente utilizada en el dmbito
clinico y de investigacion para evaluar la movilidad, el equilibrio y el riesgo de caidas en personas de
diferentes edades y condiciones de salud. Introducida por Podsiadlo y Richardson en 1991 como una
version modificada de la prueba "Get Up and Go" disenada por Mathias et al. en 1986, el TUG se
caracteriza por ser una herramienta simple, rapida y no invasiva, adecuada para evaluar poblaciones

geriatricas y personas con condiciones neurologicas [12] [13].

La prueba consiste en medir el tiempo que tarda un individuo en realizar una secuencia de
acciones especificas: levantarse de una silla, caminar tres metros hacia adelante, girar 180 grados,
regresar al punto de partida y sentarse nuevamente en la silla. Este tiempo se utiliza como indicador

del nivel de movilidad funcional del individuo [8].

En Chile, esta prueba forma parte del Examen de Medicina Preventiva del Adulto Mayor
(EMPAM), en el cual un tiempo menor o igual a 10 segundos se considera normal, entre 11 y 20
segundos indica un riesgo leve de caida, y valores superiores a 20 segundos corresponden a un alto
riesgo de caida [14]. Ademas, estudios realizados en el pais sugieren nuevos tiempos de corte,
correspondientes a un tiempo promedio de 8,9 + 3,6 segundos en adultos mayores de entre 60 y 89
afios, destacando diferencias segun el nivel de funcionalidad: un promedio de 7,9 + 2.3 segundos en
personas independientes y 11,7 £ 5,3 segundos en aquellas en riesgo de dependencia [17].
Generalmente, un tiempo superior a 12-14 segundos se asocia con un mayor riesgo de caidas,
especialmente en adultos mayores o en personas con enfermedades como Parkinson, esclerosis
multiple o después de un accidente cerebrovascular [15]. Por esta razon, el TUG es considerado un

estandar en la evaluacion del riesgo de caidas y la movilidad funcional en estas poblaciones.

Asimismo, diversos estudios han demostrado una excelente confiabilidad intra- e
interevaluador del TUG, con coeficientes de correlacion intraclase (ICC) superiores a 0.95, y un valor
predictivo adecuado para la deteccion de caidas tanto en adultos mayores como en pacientes post-

ACV [16].



Tabla I Tiempos TUG Riesgo de caidas en poblacion chilena

Riesgo Tiempo

Normal <10 seg
Riesgo leve de caida 11220 seg
Alto riesgo de caida >20 seg

Ademas de su uso en la identificacion del riesgo de caidas, el TUG se emplea para monitorear
el progreso de los pacientes en programas de rehabilitacion, permitiendo evaluar mejoras en la
movilidad funcional tras intervenciones como la terapia fisica o cirugias [17]. También es utilizado
para comparar grupos de estudio, destacando diferencias significativas en parametros de movilidad

entre personas sanas y aquellas con patologias neuroldgicas [18].

Recientemente, el analisis del TUG ha evolucionado mediante el uso de sensores inerciales
(IMU), los cuales permiten identificar y segmentar etapas especificas del movimiento, como
levantarse, caminar, girar y sentarse [19]. Aunque el TUG es ampliamente utilizado por su simplicidad
y capacidad para proporcionar informacion general sobre la movilidad funcional, presenta
limitaciones en su aplicacion clinica tradicional. Entre estas, se encuentra la dependencia de la
medicion manual del tiempo, que puede introducir errores interevaluadores y limitar la sensibilidad
para detectar sutiles alteraciones en el patron de movimiento [20]. Ademas, el TUG convencional no
proporciona informacion detallada sobre las fases especificas del movimiento ni sobre las estrategias
biomecéanicas empleadas por el paciente, lo que dificulta identificar las causas subyacentes de las
limitaciones funcionales. Estas limitaciones justifican la instrumentalizacion del TUG mediante el uso

de IMU, que permiten un analisis mas detallado y objetivo [21].

2.2. Unidad de Medicion Inercial

Las unidades de medicion inercial (IMU) son sistemas portatiles que integran varios sensores
para capturar datos cinematicos en los tres ejes del espacio. En su configuracion bésica incluyen
acelerometros tri-axiales, que miden las aceleraciones lineales en los ejes anteroposterior,
mediolateral y vertical, giroscopios tri-axiales, que registran la velocidad angular de rotacion
alrededor de cada uno de esos ejes; y, en muchos casos, magnetometros, que cuantifican las

variaciones en el campo magnético terrestre para mejorar la estimacion de la orientacion espacial [22].



La navegacion inercial se fundamenta en la medicion interna de la aceleracion, segun la
segunda ley de Newton, es proporcional a la fuerza que actua sobre un cuerpo rigido; al integrar
numéricamente estas aceleraciones, es posible obtener estimaciones de velocidad y cambio de
posicion sin recurrir a referencias externas como cadmaras o emisores de ultrasonido. En paralelo, los
giroscopios proporcionan el ritmo de rotacion instantdneo, con aplicaciones que van desde la
deteccion de giro en vehiculos hasta la estabilizacion de plataformas y sistemas de guiado inercial
[23].

El procesamiento de las sefiales generadas por la IMU combina algoritmos de filtrado e
integracién que corrigen sesgos y atenuan ruido, permitiendo calcular pardmetros clave como
velocidad, posicion y orientacion (angulos de pitch, roll y yaw). Estos célculos resultan especialmente
valiosos en contextos clinicos y de rehabilitacion, donde el monitoreo detallado de posturas y patrones
de movimiento, por ejemplo, la simetria en la marcha o la amplitud articular, ofrece informacion
objetiva sobre el estado funcional del usuario. Frente a otros métodos de captura de movimiento, las
IMU presentan un balance 6ptimo entre precision, portabilidad y accesibilidad. Al mismo tiempo,

reducen la dependencia de infraestructura externa y siendo elementos menos invasivos [24], [25].

Y

Fig. 2-1 Representacion del uso de Unidad de Medicion Inercial durante la marcha y los ejes de movimiento.



2.3. Timed Up and Go Instrumentado (iTUG)

El Timed Up and Go Instrumentado (iTUG) constituye una extension del test tradicional
Timed Up and Go (TUG), incorporando una unidad de medicion inercial (IMU) para capturar, ademas
del tiempo total, parametros cinematicos detallados de cada subetapa del movimiento [11], [26]. A
diferencia del TUG convencional, en el que solo se registra el tiempo total de ejecucion, el iTUG sitlia
una IMU en la region lumbar, cerca del centro de masa corporal, con el fin de obtener sefiales de
aceleracion y velocidad angular en los tres ejes durante toda la prueba. Mediante algoritmos de
deteccion de eventos, el iTUG segmenta el recorrido en fases definidas como levantarse (sit-to-stand);
inicio de la marcha y desplazamiento; primer giro; retorno de la marcha; y sentarse (stand-to-sit), lo

que permite analizar y caracterizar cada una de ellas [20], [21], [26].

La colocacion lumbar de la IMU permite capturar fielmente las dindmicas del tronco, reflejo
de la movilidad global, y reduce artefactos derivados de movimientos segmentarios [27]. A partir de
cada segmento, se extraen métricas como la duracién individual, aceleraciones peak, velocidades
angulares maximas y angulos de orientacion (roll, pitch, yaw), proporcionando un perfil cinematico

completo de la ejecucion [28].

Este nivel de detalle incrementa la sensibilidad del iTUG para detectar alteraciones sutiles en
el patron de movimiento, como variaciones en el tiempo de apoyo o en la estrategia de giro. Ademas,
la objetividad y reproducibilidad que aportan los datos inerciales facilitan tanto la comparacion entre
diferentes cohortes de estudio como el seguimiento longitudinal de pacientes en programas de
rehabilitacion, lo cual permite personalizar las intervenciones clinicas en funcién de déficits

cinematicos especificos [29].

2.4. Sistema Optico basados en Marcadores

Un sistema Optico basado en marcadores es una tecnologia de captura de movimiento
tridimensional (del inglés, motion capture, o motion tracking, también abreviada mocap) en la cual se
adhieren pequefios marcadores reflectivos (pasivos) o emisores activos a puntos anatdmicos del

sujeto; multiples camaras infrarrojas, sincronizadas en alta frecuencia, registran la posicion de dichos



marcadores en cada cuadro mediante triangulacion estereoscopica [30]. A partir de un proceso de
calibracion inicial del volumen de captura y de etiquetado, el software reconstruye un esqueleto virtual
que permite conocer con alta precision (submilimétrica) las trayectorias y orientaciones de segmentos

corporales.

En el contexto de este trabajo se emplea el Sistema OptiTrack®, ampliamente reconocido en
el analisis de movimiento por su alta precision, flexibilidad y capacidad de adaptacion a multiples
aplicaciones [31]. Este sistema utiliza tecnologia Optica avanzada para registrar movimientos
tridimensionales en tiempo real, combinando camaras de alta resolucion, software especializado y
marcadores reflectantes. Posee precision submilimétrica y capacidad para capturar movimientos
complejos, por lo que lo convierten en una herramienta esencial en campos como la biomecanica, la

rehabilitacion, los deportes, la animacion digital y la realidad virtual [32] [33].

Una de las caracteristicas mas destacadas del Sistema OptiTrack® es su capacidad para generar
un esqueleto virtual a partir de los datos obtenidos por sus camaras. Este esqueleto, se construye a
partir de la posicion de marcadores estratégicamente colocados en puntos clave del cuerpo del sujeto.
Mediante su software integrado (Motive), el sistema procesa estas posiciones en tiempo real y crea
una representacion precisa del movimiento humano, permitiendo observar y analizar dindAmicamente

la cinematica del sujeto [34].

2.5. Redes Neuronales Profundas (Deep Learning)

El Aprendizaje Profundo o Deep Learning (DL) es una subdisciplina del Machine Learning
basada en Redes Neuronales Artificiales (RNA) con multiples capas ocultas, lo que se conoce como
arquitecturas profundas. Estas permiten aprender representaciones de datos con distintos niveles de
abstraccion. A diferencia de los algoritmos de aprendizaje automatico tradicionales, que dependen en
gran medida de la extraccion manual de caracteristicas (feature engineering), los modelos de DL
pueden aprender jerarquias de caracteristicas de forma automatica y directa a partir de los datos crudos

[35].

La arquitectura de una red neuronal profunda consta de una capa de entrada, multiples capas

ocultas y una capa de salida. Cada capa contiene unidades de procesamiento o "neuronas" que aplican
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una transformacion no lineal a sus entradas. Al apilar estas capas, el modelo puede aprender
caracteristicas progresivamente mas complejas y abstractas: las primeras capas detectan rasgos

simples, mientras que las mas profundas combinan estos para reconocer patrones de alto nivel [36].

Esta capacidad de aprendizaje automatico de representaciones ha demostrado ser
especialmente efectiva en el analisis de datos complejos y de alta dimensionalidad, como las series
temporales provenientes de sensores inerciales. En el contexto del analisis del movimiento humano,
donde los patrones son sutiles y variables, el DL permite descubrir relaciones temporales y
caracteristicas discriminativas que serian dificiles de definir y extraer mediante métodos

convencionales, lo que justifica su eleccion para la segmentacion automatica del test Timed Up and

Go (TUG) [37], [38].
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Fig. 2-2 Representacion de Redes Neuronales en Deep Learning [36].

2.5.1 Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son una clase de redes neuronales disefiadas
especificamente para procesar datos secuenciales o series temporales. Su caracteristica fundamental
son las conexiones recurrentes, que les permiten mantener una memoria o "estado oculto" que se
actualiza en cada paso de tiempo. Este estado interno actia como un resumen de la informacion

procesada en los pasos anteriores [39].
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En una RNN, la salida en un tiempo ¢ depende no solo de la entrada en ese instante, sino
también del estado oculto del paso anterior. Esta arquitectura les permite capturar dependencias
temporales en los datos. Sin embargo, las RNN simples sufren del problema del gradiente desvanecido
o explosivo [40]. Al propagar el gradiente a través de muchos pasos de tiempo durante el
entrenamiento, este puede disminuir exponencialmente hasta volverse insignificante
(desvanecimiento) o crecer sin control (explosion), lo que dificulta el aprendizaje de dependencias a
largo plazo [41]. Esta limitacion las hace poco adecuadas para secuencias compuestas por etapas,
como las sefiales completas de un test TUG, donde eventos al inicio de la prueba pueden influir en

fases posteriores.

2.5.2  Long Short-Term Memory (LSTM)

Las redes de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) son una variante avanzada de las RNN,
disefiadas para superar la limitacion de las dependencias a largo plazo [42]. Su arquitectura introduce
una unidad de memoria mas compleja, denominada celda, cuyo flujo de informacion es regulado por
un mecanismo de compuertas. Este sistema se compone de:

e Una compuerta de olvido, que decide qué informacion descartar del estado de la celda.
e Una compuerta de entrada, que gestiona la incorporacion de nuevos datos.
e Una compuerta de salida, que modula la informacion del estado de la celda que se utilizara

para la prediccion [42].

Esta estructura de control selectivo permite a la red retener informacion relevante durante periodos

extensos, una capacidad crucial para el analisis de secuencias biomecéanicas complejas.

Memory cell ~

internal state (@) C
c N\ ,
=1
Forget Input
Input Output
g;te gate no de gate
! | o | tanh
Hidden state j
H H,
—1
1 \ |(
Input X,

FC layer with Elementwise
El activation function operator _L, Copy Concatenate

Fig. 2-3 Diagrama de funcionamiento de un modelo LSTM [39].
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2.5.3  Redes Bidireccionales Long Short-Term Memory (BiLSTM)

Una Red LSTM Bidireccional (BiLSTM) extiende la arquitectura LSTM para procesar la
informacion secuencial en ambas direcciones temporales [43]. Mientras que una LSTM estandar
analiza la secuencia cronologicamente, una BiLSTM emplea dos capas LSTM paralelas: una procesa
los datos en el sentido directo (del pasado al futuro) y la otra en el sentido inverso (del futuro al
pasado). En cada punto temporal, las salidas de ambas capas se combinan, dotando al modelo de un

conocimiento contextual completo [44].

Para tareas de segmentacion como la del test TUG, esta capacidad es fundamental, ya que el
conocimiento de un evento futuro (p. €j., el inicio de un giro) permite una delimitaciéon mas precisa
del final del evento actual (p. ¢j., la caminata ida), lo que resulta en una clasificacion mas robusta y

precisa.

2.6. Biomarcadores Digitales

En los ultimos anos, la digitalizacion del entorno clinico y del &mbito cotidiano ha ampliado
el espectro de fuentes y métodos utilizados para medir biomarcadores, dando origen a una nueva
categoria denominada biomarcadores digitales (digital biomarkers). Segtin la definicion adoptada por
la FDA, un biomarcador digital corresponde a una caracteristica o conjunto de caracteristicas
obtenidas a través de tecnologias digitales de salud, que se miden como indicadores de procesos

bioldgicos normales, patologicos o de respuestas ante una intervencion [45].

Estas tecnologias pueden incluir dispositivos portatiles, sensores inerciales, teléfonos
inteligentes, relojes inteligentes o plataformas digitales capaces de recopilar informacion de manera

continua y no invasiva en el entorno cotidiano del individuo [45].

A diferencia de los biomarcadores tradicionales, los biomarcadores digitales presentan
ventajas como su alta resolucion temporal, su objetividad (al no depender de la variabilidad Inter-
observador) y su validez ecolégica, al permitir la medicion del comportamiento o la funcién del

paciente en contextos naturales fuera del ambiente clinico.
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Fig. 2-4 Marco integral para los sistemas portatiles de monitorizacion de la salud [46].

En este contexto, los biomarcadores digitales derivados de sensores inerciales y sistemas de
captura de movimiento han adquirido especial relevancia en el estudio de la movilidad funcional.
Estos permiten cuantificar de manera precisa parametros relacionados con la marcha, el equilibrio y
la coordinacién motora, facilitando el andlisis objetivo del desempefio funcional de pacientes en
pruebas estandarizadas como el Timed Up and Go (iTUG). Dichos biomarcadores ofrecen un
potencial considerable para detectar alteraciones sutiles en la movilidad asociadas a envejecimiento,
patologias neuromusculares o trastornos del equilibrio, aportando informacion cuantitativa de alto

valor clinico para la rehabilitacion y el seguimiento funcional [46].

2.7. Biomarcadores de Movilidad Funcional Derivados del iTUG

2.7.1  Biomarcadores Temporo-espaciales

Incluyen la duracion total y parcial de cada subetapa (levantarse, marcha ida, giro, marcha
retorno y sentarse), los tiempos de transicion y la cadencia. Estos indicadores permiten identificar

retrasos o asimetrias temporales que pueden evidenciar déficits motores o problemas de coordinacién

[47].
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2.7.2 Biomarcadores Cinematicos

Los biomarcadores cinematicos derivan de las mediciones de aceleracion y velocidad angular
obtenidas mediante la IMU durante el iTUG, permitiendo caracterizar la dinamica y eficiencia del
movimiento [37]. La velocidad angular, especialmente durante las fases de giro y marcha, refleja la
coordinaciéon y el control postural del sujeto [48]. Las aceleraciones maximas en los ejes
anteroposterior, mediolateral y vertical permiten evaluar la suavidad del movimiento e identificar
hesitaciones o brusquedades [48]. Finalmente, los &ngulos de orientacion (pitch, roll y yaw) describen

la postura y las estrategias de compensacion empleadas durante las distintas fases del TUG [49].
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Capitulo 3. Estado del Arte: Instrumentacion del Test Timed Up and Go

3.1. Algoritmos para la Segmentacion Automatica del TUG

La automatizacion de la segmentacion del test Timed Up and Go (TUG) mediante Unidades
de Medicion Inercial (IMU) ha experimentado una notable evolucion tecnologica. El campo ha
transitado desde algoritmos iniciales fundamentados en reglas heuristicas simples hacia la adopcién
de paradigmas complejos de aprendizaje automatico. Este capitulo realiza un andlisis critico de dichos
enfoques, evaluando su contribucion al avance de la precision métrica y, fundamentalmente, de la

utilidad clinica de la segmentacion automatizada.

3.1.1  Algoritmos de Segmentacion Basados en Reglas

Las investigaciones de [47] se enfocaron en la transicion cinematicamente critica entre el giro
y sentarse, un marcador pronostico del riesgo de caidas en la gerontologia. El estudio cataloga dos
estrategias motoras distintivas: una transicion secuencial, donde el giro se completa antes de iniciar el
descenso, y una transicion superpuesta, caracterizada por la concomitancia de ambos movimientos.
Al emplear regresion lineal sobre datos de sensores inerciales posicionados en el segmento lumbar,
los autores establecieron correlaciones significativas entre la duracion de estas transiciones y el
deterioro motor-cognitivo. Este hallazgo sugiere que una transicion mas lenta y deliberada es un
indicador de un control motor deficiente. No obstante, la aplicabilidad clinica de este método basado
en reglas se ve comprometida por la inherente variabilidad inter-sujeto, que impide la definicion de

un patrén universalmente predictivo.

La validacion de la métrica instrumental fue abordada por Beyea et al. [9], quienes realizaron
una comparativa entre unidades de medicion inercial (IMU) y un sistema de captura de movimiento
optico (Gold standard). Si bien se logrd una alta concordancia (r > 0.9) en la medicion de la fase de
deambulacion y la duracion total del TUG, la correlacion fue sustancialmente menor (r < 0.4) para las
transiciones que involucran la silla y los giros. Esta discrepancia subraya una limitacién fundamental
de los algoritmos: su escasa precision para capturar movimientos rotacionales complejos, los cuales

son esenciales para una evaluacion geriatrica integral.

Innovando en el contexto de la prueba, Yang et al. [50] desarrollaron el sistema SITUG, que

incorpora plantillas inteligentes instrumentadas con IMUs. Este sistema introduce la variable
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ecoldgica al permitir la evaluacion en entornos con obstaculos o desniveles, superando asi la
artificialidad del laboratorio. Aunque reportd una precision global del 92.23% en la segmentacion de
cinco fases principales, su desempefio se degrad6 notablemente durante la fase de giro, atribuido a la
alta variabilidad biomecénica entre individuos. Este hallazgo es coherente con los resultados de Ansai
et al. [18], quienes identificaron el giro como el discriminante principal entre adultos mayores fragiles,
prefragiles y robustos, pero también destacaron la insensibilidad de los métodos actuales para detectar

el deterioro incipiente en la prefragilidad.

En el plano de los algoritmos basados en reglas, la tesis de Gomez [51] implementd una
solucion basada en el procesamiento digital de sefales, utilizando los angulos de inclinacion (Pitch) y
rotacion (Yaw) para identificar eventos clave. Si bien la técnica demostr6 una alta correlacion con la
observacién visual, su arquitectura presenta dos limitaciones estructurales criticas: (1) su naturaleza
secuencial, donde un error en una etapa se propaga a las siguientes, y (2) la utilizacion de umbrales
fijos, que carecen de robustez ante patrones de marcha atipicos o patoldgicos. Una direccion
prometedora para superar estas barreras seria la implementacion de detectores de eventos

independientes con umbrales adaptativos, confiriendo al sistema mayor precision.

La problematica de la segmentacion de giros trasciende al test TUG. Romijnders et al. [52]
validaron la deteccion de eventos de la marcha (contacto inicial y final del pie) con IMUs en la pierna,
logrando una precision casi perfecta en la marcha rectilinea. Sin embargo, durante los giros, la
sensibilidad del algoritmo decay¢ al 85%, generando un numero significativo de falsos positivos y
negativos. Este resultado consolida la nocion de que las transiciones rotacionales constituyen una
dificultad en la segmentacion basada en reglas, independientemente del protocolo de evaluacion

utilizado.

3.1.2  Métodos de Aprendizaje Automatico y Deep Learning
El reconocimiento de las limitaciones de los métodos basados en reglas ha catalizado la
adopcion de modelos de aprendizaje automadtico, los cuales ofrecen una capacidad superior para

manejar la variabilidad y complejidad de las sefiales biomecanicas.

En el trabajo realizado por [53] realizaron una comparativa sistematica de cuatro métodos de

segmentacion en pacientes con Parkinson. Mientras que en tareas simples todos los algoritmos
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mostraron un rendimiento similar, en secuencias complejas como el TUG, los modelos ocultos de
Markov jerarquicos (hHMM) demostraron ser superiores, alcanzando un 96% de precision. Este
paradigma probabilistico permite diferenciar eficazmente entre la locomociéon y movimientos
parésitos, una ventaja crucial en poblaciones con patrones motores patologicos. La contrapartida de
esta mayor precision es la complejidad computacional y el costo asociado a su implementacion. Esta
busqueda de robustez se extiende a otros contextos clinicos. Hsieh et al. [54], en el ambito de la
artroplastia de rodilla, desarrollaron un clasificador multi-etapa que combina aprendizaje automatico
con reglas basadas en conocimiento, logrando una precision del 92%. Para abordar la variabilidad
postoperatoria, incorporaron una ventana deslizante que mejora la identificacion de eventos ambiguos,

como los giros, donde es comun la superposicion de patrones cinematicos.

Paralelamente, han emergido enfoques sensoriales alternativos. En [38] abandonaron el uso de
IMUs a favor de cdmaras RGB-D y una red neuronal convolucional-temporal (TCN), alcanzando
precisiones superiores al 93% incluso en pacientes con accidente cerebrovascular. La eleccion de
utilizar Gnicamente el punto de la pelvis como feature optimizd radicalmente el procesamiento,
permitiendo la inferencia en tiempo real. Sin embargo, la viabilidad clinica de esta solucion se ve
obstaculizada por la ingente demanda de datos etiquetados para el entrenamiento. Investigadores en
[55], exploraron una via de bajo costo mediante el uso de videografia convencional, demostrando una
alta correlacion con el gold standard, aunque su precision sigue siendo vulnerable a factores

ambientales y de calibracion.

La vanguardia en este campo la representan los modelos de aprendizaje profundo para la
prediccion de riesgo. Maiora et al. [37] emplearon redes LSTM bidireccionales para predecir el riesgo
de caidas a partir de sefiales crudas de IMU, logrando un AUC de 0.73. Este enfoque end-to-end evita
la necesidad de una segmentacién previa explicita, extrayendo caracteristicas de alto nivel
directamente de la serie temporal. El principal escollo, comtn a todas estas arquitecturas profundas,
es su dependencia de grandes volimenes de datos balanceados, un recurso escaso en entornos clinicos
reales. Finalmente, el estudio de [56] con amputados de miembros inferiores utilizando un algoritmo
de Random Forest, corrobor6 la utilidad de estos métodos en poblaciones con patrones de movilidad
severamente alterados. Si bien se alcanzo6 una alta especificidad (>95%), la sensibilidad se resintié
notablemente durante los giros, reafirmando que esta transicion sigue siendo el desafio pendiente para

los algoritmos de segmentacion.
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3.1.3 Discusion

La revision bibliografica realizada delinea un campo en maduracion, donde la evolucion desde
los algoritmos basados en reglas hacia los modelos de aprendizaje automéatico y profundo ha sido
impulsada por la necesidad de capturar la complejidad biomecdnica humana, particularmente en las

transiciones no lineales como los giros.

Los métodos tradicionales [48-53] proveen una base computacionalmente eficiente e
interpretable, pero su rigidez (umbrales fijos, deteccion secuencial) los hace fragiles ante la
heterogeneidad de los pacientes. Sistemas méas modernos como SITUG [50] enriquecen el contexto
ecologico, pero no resuelven el problema central de la variabilidad del giro, un hallazgo
consistentemente reportado [51], [53]. Los paradigmas de aprendizaje automatico [55], [56] y Deep
Learning [57] representan un salto cualitativo al manejar esta variabilidad mediante modelos
probabilisticos y de representacion automatica de caracteristicas. No obstante, este progreso tiene un
costo: una mayor opacidad ("caja negra"), requerimientos computacionales elevados y, sobre todo,

una dependencia critica de grandes conjuntos de datos anotados.

En conclusion, se identifica una clara disyuntiva entre la precision y la practicidad. El futuro de
la segmentacion del TUG parece dirigirse hacia modelos hibridos que combinen la eficiencia de las
reglas heuristicas con la potencia de generalizacion del aprendizaje automatico, o hacia arquitecturas
de Deep Learning mas eficientes, capaces de operar robustamente en las condiciones de restriccion
de datos tipicas de los entornos clinicos reales. Si bien el enfoque de esta tesis comparte con estos
modelos la necesidad de un conjunto de datos etiquetado para su entrenamiento, busca dar un paso
adelante en términos de rendimiento y robustez. Para ello, se propone una arquitectura de red neuronal
Long Short-Term Memory Bidireccional (BiLSTM). La diferencia fundamental y la principal
contribucion de este trabajo radica en el cardcter bidireccional del modelo. A diferencia de un LSTM
estandar que solo procesa informacion del pasado, el BILSTM utiliza el contexto temporal completo,
tanto pasado como futuro, para cada decision de segmentacion. De esta manera, se busca desarrollar
un modelo que no solo aumente la precision, sino que también ofrezca una solucion robusta y

generalizable para la evaluacion clinica automatizada y objetiva del TUG.
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3.2. Caracterizacion de Sefiales inerciales y Biomarcadores Cinematicos del
iTUG
La utilidad clinica final de los algoritmos de segmentacion analizados en las secciones previas
se materializa en la capacidad de extraer biomarcadores cinematicos -cuantitativos. La
instrumentalizacion del TUG permite, efectivamente, trascender la simple medicion temporal para
adentrarse en el analisis exhaustivo de la calidad del movimiento. Este analisis se sustenta en la
caracterizacion de las sefiales provenientes de la unidad de medicion inercial (IMU), que la literatura

ha dedicado esfuerzos en definir para establecer pardmetros objetivos de movilidad funcional.

3.2.1 Parametros de Acelerometria

El andlisis de la acelerometria es clave para identificar transiciones y fases de la prueba.
Durante la fase de Sit-to-Stand (STS), se observan peaks de aceleracion que reflejan el impulso
generado para levantarse. Estudios en mujeres con obesidad han reportado peaks de aceleracion
vertical de hasta 1.25 g, en contraste con los 1.48 g observados en grupos de control de peso normal
[57]. Es importante destacar que el sensor fue ubicado a la altura de L2, y de acuerdo a [58], el cual
explor6 valores de la IMU durante el sit to stand, los valores de acelerometria dados de por la IMU

pueden variar de acuerdo segun la ubicacion de esta.

En adultos mayores, [59], [60] encontraron que los valores RMS de la aceleracion (vertical,
anteroposterior y medio-lateral) durante las fases de caminata y las transferencias del TUG eran
generalmente mas bajos en individuos con alto riesgo de caidas (HFR) en comparacion con aquellos
con bajo riesgo (LFR). Por ejemplo, el RMS de la aceleracion vertical en la primera caminata fue de
0.28 £0.091 m/s? para LFR y 0.15 + 0.055 m/s? para HFR [59]. Los "fallers" (individuos con historial
de caidas) también exhibieron un menor rango y jerk, asi como una menor desviacion estandar de
aceleracion (0.17 + 0.02 g para fallers vs. 0.21 + 0.02 g para controles) en comparacion con los "non-

fallers" [61].

En pacientes post-accidente cerebrovascular (ACV) [48], [62] observaron reducciones
significativas en las aceleraciones maximas, minimas y RMS en comparacion con controles sanos.
Durante movimientos de giro (Walk—Turn—Walk), la aceleracion vertical maxima (Maximum aV) fue

de 3.60 + 0.85 m/s? para el grupo de alto riesgo de ACV, 3.70 £ 1.00 m/s? para el de bajo riesgo, y
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6.67 = 3.29 m/s* para los controles. Los valores de RMS de oV, aML y aAP se correlacionaron
moderadamente con la Escala de Equilibrio de Berg (BBS) [48]. Los algoritmos de recuperacion de
estados articulares también han reportado residuales del acelerometro de aproximadamente 0.05

(0.19) g para algoritmos basados tinicamente en IMUs [63].

3.2.2  Velocidad Angular

La velocidad angular, medida por giroscopios, cuantifica la tasa de rotacion de los segmentos
corporales, siendo fundamental para el andlisis de movimientos dinamicos como giros y

transferencias.

Para la enfermedad de Parkinson, [64] mostraron que la velocidad peak de giro fue menor en
el grupo FoG+ (Freezing of Gait) alcanzando valores de 104.51 (19.82) °/s para giros de 180° y 92.73
(26.82) °/s para giros de 360°) en comparacion con el grupo sin FoG (131.48 (31.11) °/s y 133.22
(39.21) °/s, respectivamente), lo que sugiere estrategias de giro mas lentas y menos eficientes [64].
Nuevamente en [65] se observaron en nifios con TBI que las tareas cognitivo-motoras resultaron en
valores significativamente mas bajos de la velocidad angular media y peak de giro durante los giros
en el TUG en comparacién con los controles TD. Por ejemplo, la velocidad angular peak de flexion

durante la subtarea de ponerse de pie a sentarse también fue menor en el grupo TBI.

En pacientes post-ACV, la velocidad angular también presenta una disminucion notable. En
[48], durante la fase de giro (Walk—Turn—Walk), se reportaron valores de velocidad angular maxima
en el gje vertical (Max wyq,,) de 65.60 (15.56) deg/s en el grupo de alto riesgo, 103.38 (26.93) deg/s
en el de bajo riesgo y 174.29 (26.47) deg/s en los controles. E1 RMS de w,,q,, mostr6 una tendencia
similar, con 25.50 (5.02) deg/s, 48.00 (12.15) deg/s y 83.65 (14.16) deg/s en los mismos grupos,
respectivamente. En adultos jovenes sanos, la velocidad méxima de rotacion del tronco durante los
giros del iTUG ha sido reportada en 67.0 + 22.8 deg/s [66]. Asimismo, Stuart et al. [67] observaron
en pacientes con traumatismo craneoencefalico leve (mTBI) que tanto la velocidad pico como la
velocidad promedio de giro en condiciones de vida libre fueron significativamente menores que en
los controles. Por otra parte, en [62], se compararon sobrevivientes de ACV (SS) con individuos sanos
(HI) durante giros de 360°, evidenciando que los HI exhibieron mayores velocidades angulares en

flexo-extension en los cuatro segmentos corporales evaluados. Finalmente, en nifios con paralisis
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cerebral, los autores de [68] identificaron correlaciones moderadamente positivas y significativas
entre la velocidad angular minima y las puntuaciones de frecuencia y calidad del PMAL-R (r=0.416,

p=0.008; r=0.418, p=0.007, respectivamente).

3.2.3  Angulos de Navegacién y Cinematica Articular

Los angulos de navegacion y la cinematica articular, obtenidos a menudo mediante datos de
IMU y MOCAP, proporcionan informacion sobre la orientacion y los rangos de movimiento (ROM)
de los segmentos corporales y las articulaciones, lo que es esencial para evaluar el control postural y

la coordinacion.

En el trabajo de [65] se encontr6 que en nifios con TBI, el angulo maximo de flexion/extension
del torso (Max Torso FIx/Ext Angle) durante la fase de Sit-to-stand fue de 38.11 (12.04) deg para el
grupo TBI y 49.15 (7.93) deg para el grupo TD, lo que sugiere una reduccién del movimiento del
torso en la poblacion con TBI [65]. En nifios con mochila, se observo que la extension pico y el rango
de extension del torso cambiaron, siendo la extension pico en la fase de levantarse de 21.64 + 9.67

grados sin mochila 'y 21.79 + 8.46 grados con mochila [69].

En el trabajo de [66] Kowal et al. (2025) reportaron que en adultos jovenes sanos, el rango de
movimiento de flexion del tronco durante la fase de sentarse del iTUG fue de 51.7 &+ 20.1 grados, y el
rango de movimiento de rotacion del tronco fue de 163.5 £ 70.4 grados. En [70] validaron el uso de
IMU para medir la cinematica de flexion de rodilla durante actividades de la vida diaria en pacientes
con artroplastia total de rodilla. Ademas, en [71] mostraron que el iTUG puede distinguir individuos
con deafferentacion vestibular unilateral, con una mejora en la capacidad de giro después de la

fisioterapia vestibular [71].

En conclusion, la integracion de parametros cinematicos (aceleracion, velocidad angular,
orientacién) mediante sensores inerciales ha enriquecido profundamente el analisis del movimiento
humano. Estas mediciones van mas alla del tiempo total de ejecucion, proporcionando datos objetivos
que exponen la calidad del movimiento, las compensaciones motoras y los déficits sutiles que las
evaluaciones tradicionales no logran captar. La continua validacion de estas tecnologias en diversas
poblaciones impulsa avances hacia el diagnostico precoz, la rehabilitacion personalizada y

intervenciones clinicas mas eficaces.
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Capitulo 4. Metodologia

Para cumplir con los objetivos propuestos en este trabajo, se implementd la siguiente metodologia:

Datos Opticos Segmentacion
(Gold »|  Manual de
Standard) etapas TUG ;
L Validacién: Resultados y
Adqtgsr;:ron de Comparacion - Anaélisis
atos Segmentacion Estadistico
Segmentacion
Sgitgrses automadtica TUG
) con Algoritmo
Inerciales
propuesto
h,
Dgteqtar Identificar y
desviaciones i
caracterizar
que puedan
e patrones por
indicar
. subetapa
anomalias

Fig. 4-1 Diagrama de Flujo Metodologia.

4.1. Participantes

El estudio consideré una muestra de 105 sujetos, con el fin de evaluar la aplicabilidad del
modelo en distintos rangos etarios, condiciones funcionales. La muestra se compone de una
combinacion de participantes sanos y aquellos con patologias neuroldgicas y/o musculoesqueléticas,

con el objetivo de capturar la variabilidad en los patrones de marcha en un contexto clinico.

La muestra total se dividi6 en dos grupos principales: Participantes Sanos (Sin diagnosticos de
patologias asociadas a la marcha) y Participantes con Alteraciones asociadas a la marcha (Grupo
Clinico). Esta clasificacion permite un andlisis comparativo del rendimiento del modelo en ambos
contextos. Sus caracteristicas demograficas y antropométricas de la totalidad del grupo se presentan

en la Tabla II.

4.1.1  Criterios de Inclusion
e Adultos mayores de 18 afios con o sin diagndstico de alguna enfermedad.
e Personas de ambos sexos.

e Personas con capacidad de realizar marcha con o sin ayuda técnica.
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4.1.2 Criterios de Exclusion

e Adultos que no puedan seguir 6rdenes simples.

e Con intolerancia al esfuerzo fisico, con diagndstico de patologias descompensadas.

e Con intervenciones quirrgicas de miembros inferiores o tronco en los tltimos 6 meses.

e Con dolor osteomuscular de miembros inferiores mayor a 5 en la Escala Numérica Analoga
(ENA).

e Puntaje menor a 16 en el Mini mental Test Abreviado [72].

4.1.3  Participantes Sanos

Este grupo, compuesto por 79 sujetos, fue incluido con el propdsito de establecer un patron de
marcha de referencia o 'normalidad' en funcion de la edad, a partir del cual se pudieran comparar los
patrones de marcha patologicos. La inclusion de un grupo asintomatico es fundamental para validar
la capacidad del modelo de discriminar entre una marcha tipica y una alterada. Para analizar la
variabilidad en funcion de la edad, los participantes se distribuyeron en tres subgrupos etarios

diferenciados (Véase Tabla IX):

e Adultos Jovenes: Participantes de 18 a 40 afos (N = 25).
e Adultos de Mediana Edad: Participantes de 41 a 64 afnos (N = 30).

e Adultos Mayores: Participantes de 65 anos o mas (N = 24).

4.1.4  Participantes con alteraciones de la marcha

Este grupo esta formado por 26 sujetos con antecedentes de patologias neurologicas y/o
musculoesqueléticas que afectan la marcha. La inclusion de esta muestra permite evaluar el
desempefio del modelo de segmentacion en condiciones que modifican el patron de marcha. Los

diagnosticos especificos dentro de este grupo incluyen (véase Tabla II):

4.1.5 Comité de Etica

Este proyecto fue evaluado y aprobado por el Comité de Etica, Bioética y Bioseguridad de la

Vicerrectoria de Investigacion y Desarrollo de la Universidad de Concepcion, cumpliendo con los
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estandares éticos y de bioseguridad requeridos para investigaciones con seres humanos. El codigo de

aprobacion otorgado por el comité es CEBB 687-2020.

Tabla II Caracteristicas demograficas de participantes con alteraciones de la marcha.

Sexo Edad Peso  Estatura Diagndsticos
(kg)  (m)

F 74 52 1.43  Osteoartritis espinal.

F 70 59 1.24  Vértigo; DM tipo 2.

M 80 74 1.68 Enfermedad de Parkinson.

M 62 94.7 1.89  Espolon calcaneo.

F 58 68.1 1.52  Vértigo; Hipercolesterolemia.

F 72 55.5 1.59 Vértigo; Migrafia.

F 64 64.9 1.65 Accidente cerebrovascular isquémico; Dislipidemia.

F 71 42 1.43 Enfermedad de Parkinson.

F 76 55.8 1.39 Enfermedad de Parkinson; Hipertension; Prediabetes.

M 70 81 1.45 Enfermedad de Parkinson; Hipotiroidismo.

M 75 84 1.72 Enfermedad de Parkinson; Cataratas.

F 79 74.6 1.57 Enfermedad de Parkinson; Arritmia cardiaca; Hipotiroidismo

F 62 72 1.54 Enfermedad de Parkinson; Hipertension; Hipotiroidismo

M 76 86.7 1.65 Enfermedad de Parkinson; Cancer de prostata

F 68 62.5 1.51 Enfermedad de Parkinson; Hipotiroidismo

F 77 68 1.48 Enfermedad de Parkinson; DM tipo 2; HTN; Dislipidemia

F 79 70 1.48 Enfermedad de Parkinson

M 61 69.2 1.7 Enfermedad de Parkinson; DM; HTN

F 60 75.4 1.52 Enfermedad de Parkinson

F 79 98.2 1.58 Poliomielitis; Artrosis bilateral de rodilla; Artrosis espinal; Hipotiroidismo;
Asma; DM tipo 2; HTN

F 69 71.6 1.53 Enfermedad de Parkinson

F 49 54 1.59 Enfermedad de Parkinson

M 58 76 1.65 Enfermedad de Parkinson

M 26 77.5 1.64 Hemiplejia izquierda (TCE); Diabetes insipida

M 25 68.3 1.82 TCE grave; Lesion axonal difusa; Tetraparesia espastica (predominio del lado
izquierdo)

F 22 59.6 1.58 Malformacion cerebral; Hemiparesia izquierda; Diplopia

Del grupo con alteraciones de la marcha (n=26), 15 presentaban diagnédstico de Enfermedad de Parkinson (60%), 2 con

secuelas de traumatismo craneoencefalico, 1 con accidente cerebrovascular, y 3 con patologias musculoesqueléticas.
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4.2. Instrumentacion y Protocolo experimental

4.2.1 Instrumentacion

Los participantes utilizaron una unidad de medicion inercial (IMU), la cual integra un
acelerometro, un giroscopio y un magnetometro en los tres ejes, para capturar datos de movimiento y
orientacion. Este dispositivo emplea un procesador interno que combina los datos inerciales y
magnéticos mediante un filtro de Kalman extendido, proporcionando la orientacion en formato de
cuaterniones, lo que elimina problemas como las singularidades presentes en otras representaciones
angulares. La orientacion se registrd con una precision de un grado y los datos se almacenaron a una
frecuencia de 100 Hz. El sistema opera con un microcontrolador eficiente de 32 bits basado en la
arquitectura ARM Cortex-MO+, y transmite los datos a través de Bluetooth 3.0, asegurando un alcance
de hasta 20 metros sin interrupciones. Ademas, esta alimentado por una bateria recargable de 500
mAh, que ofrece una autonomia de 10 horas [49]. Las caracteristicas técnicas del dispositivo se

presentan en la Tabla III.

Tabla III Caracteristicas Técnicas de la IMU.

Sensor Rango Ancho de banda  Resolucién Output Rate
Acelerémetro +16 G 62.5 Hz 14 bits 100 Hz
Giroscépio +2000 dps 32 Hz 16 bits 100 Hz
Magnetometro +1300 [uT] 10 Hz 13 bits 20 Hz

La IMU se posiciono en la zona lumbar, especificamente en la regiéon L5-S1, debido a que
presenta varias ventajas sobre los métodos tradicionales de evaluacion. Esta region es clave para la
estabilidad postural y el control del equilibrio, lo que la convierte en un punto ideal para capturar datos
relevantes sobre el movimiento [44]. Estudios han demostrado que las IMU en la espalda baja
permiten monitorear de manera continua la estabilidad del tronco en distintos contextos de
movimiento, como tareas de equilibrio y marcha, proporcionando informacién detallada crucial para
ajustar intervenciones y monitorear la recuperacion del paciente [73], [74].

Adicionalmente, se empled la configuracion Conventional Lower (16) del sistema
OptiTrack®, que utiliza 16 marcadores pasivos, como se observa en la Fig. 4-2. Estos marcadores se
ubicaron en ambos lados del cuerpo en regiones especificas, incluyendo los maléolos lateral y medial,

la espina iliaca anterior superior, el talon, la rodilla lateral y medial, la espina iliaca posterior superior,
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la cara anterior del muslo, la cara anterior de la tibia y el dedo del pie. Esta disposicién permite
capturar con precision el movimiento de las extremidades inferiores, facilitando el analisis de

dindmicas articulares y patrones de movimiento [27].

OptiTrack
Marker

Fig. 4-2 Instrumentacién durante la prueba. (a) Unidad de Mediciéon Inercial localizada en region L5-S1 y
orientacion sensor; (b) Identificacion de marcador de sistema Optitrack.

4.2.2  Procedimiento de Adquisicion de Datos

Las pruebas del test Timed Up and Go (TUG) se realizaron en el laboratorio de Ingenieria
Biomédica de la Universidad de Concepcion. Durante estas sesiones, una kinesidloga de la Facultad
de Medicina de la misma universidad fue la encargada de proporcionar las instrucciones necesarias
para garantizar la correcta ejecucion del test. Cada participante llevo a cabo tres intentos del TUG,
siguiendo el procedimiento estandar de la prueba, que consistio en: levantarse de una silla, caminar
tres metros, girar en la direccion de su preferencia pasando por detras de un cono, regresar caminando
tres metros hacia la silla, girar y sentarse nuevamente. En la Fig. Fig. 4-3 se presenta una secuencia

representativa de la ejecucion de esta prueba.
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Fig. 4-3 Secuencia del test Timed Up and Go: (a) Etapa inicial Pararse; (b) Etapa Caminata ida; (c) Inicio Primer
Giro; (d) Inicio etapa Caminata Vuelta; (e) Etapa Segundo Giro; (f) Etapa Sentarse.

4.3. Procesamiento de Senales y Generacion Ground Truth

Para entrenar el modelo de segmentacion automatica, se procesd un conjunto de 315 ensayos
individuales de la prueba iTUG y se gener6 manualmente su correspondiente ground truth. A

continuacion, se detalla el pipeline de preprocesamiento aplicado a las sefales antes del etiquetado.

4.3.1 Preprocesamiento de sefiales

El objetivo de esta etapa fue transformar los datos crudos del sensor IMU en series de tiempo
limpias y representativas del movimiento, listas para ser etiquetadas. El procedimiento consistid en
los siguientes pasos:

1. Extraccion de Datos Crudos:

Los datos iniciales se registraron en formato JSON, conteniendo las sefiales del acelerémetro
(ax, ay, az), giroscopio (gx, gy, gz) y los cuaterniones de orientacion (gx, qy, gz, gw) para los tres
intentos consecutivos de cada participante.

2. Conversion a Angulos de Euler:

Para obtener una representacion biomecanicamente interpretable de la orientacion del tronco,
los datos de orientacion en formato de cuaternion se convirtieron a angulos de Euler: roll (balanceo
lateral), pitch (inclinacioén anteroposterior) y yaw (giro eje vertical).

3. Limpieza y Normalizacion de Seriales:
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e Recorte inicial: Se eliminaron las primeras 200 muestras (equivalentes a 2 segundos) de todas
las sefiales para excluir el periodo estitico inicial en que suena el sonido de preparacion e
inicio.

e Correccion de discontinuidades: Se aplico a la sefial de yaw el algoritmo de correccion de
discontinuidades descrito en [75], el cual detecta y corrige saltos angulares superiores a 180°
para garantizar una representacion continua del giro.

e Valor absoluto: A las senales de pitch y yaw se les calculd su valor absoluto para enfocar el
analisis en la magnitud del movimiento.

e Eliminacion de offset: Finalmente, se removio el offset de ambas sefiales restando el valor de

la primera muestra a toda la serie.

4. Seleccion de seriales:

Del conjunto de sefiales disponibles, se seleccionaron unicamente las sefiales de pitch y yaw
como entradas para el modelo de segmentacion. Esta decision busca un balance dptimo entre la
riqueza informativa y la eficiencia computacional, dado que estas dos sefales capturan eficazmente la

dinamica del tronco en los planos de movimiento dominantes durante la prueba.

Desde un punto de vista biomecanico, el movimiento del tronco durante el test TUG se
concentra principalmente en los planos sagital y transversal. El pitch refleja los cambios de inclinacion
anterior—posterior asociados a las transiciones Sit—to—Stand, Stand—to—Sit y las fases de inicio y
terminacion de la marcha, mientras que el yaw captura la rotacion axial del tronco, componente clave
para identificar de manera precisa las fases de giro (turning) y la modulacion direccional durante la
marcha. Ambos &ngulos, por tanto, representan de forma directa los patrones dindmicos mas

distintivos que separan cada sub-tarea del TUG [70], [76].

Una vez completado este preprocesamiento, las 315 series temporales de pitch y yaw fueron
importadas a la herramienta de anotacion Label Studio®, donde se procedi6 al etiquetado manual de

cada fase para construir el ground truth final.
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4.3.2  Protocolo de Etiquetado en Label Studio

El etiquetado manual de las pruebas se realizé en la plataforma Label Studio [77], utilizando
un protocolo desarrollado especificamente para este estudio, basado en criterios biomecanicos del
movimiento del tronco y en la observacion sistematica de las sefales de pitch y yaw preprocesadas,
con el fin de identificar los limites de las seis etapas del test Timed Up and Go (TUG). La coherencia
de este protocolo fue posteriormente evaluada a través de la validacion clinica del algoritmo de

segmentacion:

e Pararse (Sit-to-Stand): Comienza con el inicio del aumento sostenido de la sefial de pitch y
termina en la estabilizacion del primer peak principal de dicha sefial, que marca el fin de la
extension completa.

e (Caminata de Ida (First Walk): Se extiende desde la estabilizacion del primer peak de pitch
hasta el punto donde la sefial de yaw inicia su primer ascenso sostenido.

e Primer Giro (First Turn): Comienza con el ascenso sostenido de la sefial de yaw y finaliza
cuando dicha senal alcanza aproximadamente los 180°.

e Caminata de Vuelta (Return Walk): Abarca desde que el yaw alcanza los ~180° y se mantiene
en este valor. Esta subetapa termina en el punto donde la sefial de yaw inicia su segundo
ascenso sostenido, marcando el inicio del segundo giro.

e Segundo Giro (Second Turn): Identificado por el segundo ascenso sostenido en la sefal de
yaw (desde ~180° de vuelta hacia ~360°). Esta fase se solapa frecuentemente con la subetapa
Stand-to-Sit.

e Sentarse (Stand-to-Sit): Comienza con el inicio del aumento sostenido que precede al segundo
peak prominente en la sefal de pitch, correspondiente a la flexion del tronco para iniciar el
movimiento de sentarse. La fase culmina con la estabilizacion de la sefal tras dicho pico,

marcando el final de la prueba. Esta subetapa frecuentemente se solapa con la fase del Segundo

Giro.

Este proceso resultd en 315 pruebas etiquetadas, listas para ser utilizadas en el entrenamiento del

modelo de Deep Learning. El outline de estos pasos se presenta en la Fig. 4-4.
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Fig. 4-4 Obtencion y etiquetado de datos para entrenamiento del modelo.

4.3.3  Ground Truth Clinico Basado en Video (Para Validacion)

La validacion del modelo se realizé utilizando datos obtenidos del sistema 6ptico de captura
de movimiento OptiTrack®, considerado estandar de referencia en este trabajo, para la medicion

precisa y analisis del movimiento humano [32].

Los datos capturados fueron analizados mediante el software Mokka®, donde 2 observadores
clinicos (ciegos entre si), segmentaron manualmente las seis subetapas de cada prueba TUG, lo cual
se utilizd como ground truth para la validacion. Los criterios para segmentar manualmente cada
subetapa del test TUG mediante el software Mokka® se presentan en la Tabla IV, los cuales fueron
utilizados para validar el algoritmo propuesto en [75]. Cabe destacar que el evento Caminata Ida
puede identificarse en dos escenarios clinicamente relevantes:

Caso 1: Pararse seguido del primer paso.

En este caso, la persona no realiza un ajuste significativo del tronco tras levantarse, lo que sugiere un
control postural eficiente y una transicion directa hacia la fase de marcha. Este patron es comin en
individuos con buena estabilidad [78].

Caso 2: Pararse, mantenerse en bipedo y realizar el primer contacto.

Tras levantarse, la persona realiza un ajuste del tronco antes de dar el primer paso, lo cual refleja la
necesidad de estabilizarse en posicion bipedo antes de iniciar la marcha. Este patron puede observarse
en personas con alteraciones en el equilibrio o debilidad muscular [79].

En la subetapa Sentarse, se han identificado dos escenarios clinicamente relevantes:

Caso 1: Giro al sentado.

En este caso, la persona realiza directamente el giro y la transicion al apoyo completo de los gluteos,

sin detenerse en posicion bipedo [80]. En base a la identificacién de eventos mediante las senales
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inerciales de rotacion e inclinacion del tronco, se aprecia que ambas fases de ‘Segundo giro’ y

‘Sentarse’ son simultaneas.

Caso 2: Giro, pausa en posicion bipedo y sentado.

Aqui, la persona realiza el giro, mantiene brevemente la posicion bipeda para estabilizarse, y luego

procede a sentarse.

Tabla IV. Criterios biomecanicos utilizada por los observadores clinicos para la identificacion de Subetapas del

test TUG [75].

Subetapas TUG

Inicio

Pararse

Caminata Ida

Primer Giro

Desde flexion anterior de la pelvis y despegue de los gluteos.
Estabilizacion del tronco inferior y pelvis o primer contacto inicial
talon en la fase de apoyo de la marcha.

Inclinacion de la pelvis e inicio de la rotacion del tronco.

Caminata Vuelta

Finaliza rotacion de tronco y contacto inicial del talon.

Segundo Giro

Inicio de la rotacion e inclinacion de la pelvis. Finaliza con el inicio de

la flexion del tronco

Sentarse

Inicia flexion de tronco, pelvis, flexion de rodilla, cadera y tobillo.

Finaliza con el apoyo total de los gluteos.

4.4. Desarrollo de un Modelo de Segmentacion Automatica

Para abordar el desafio de la segmentacion temporal del test Timed Up and Go (TUG), se

diseii6 e implementd un modelo basado en una arquitectura BILSTM (Red Neuronal Recurrente

Bidireccional de Memoria a Corto y Largo Plazo). La eleccion de este enfoque se fundamenta en su

capacidad para procesar secuencias temporales y capturar dependencias contextuales tanto pasadas

como futuras, lo que es crucial para identificar transiciones entre las subtareas del TUG con mayor

robustez frente a la variabilidad inter-sujeto y condiciones patoldgicas. La metodologia general de

segmentacion automadtica del test TUG se ilustra en la Fig. 4-5.
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Fig. 4-5. Metodologia general para la segmentacion del test TUG: (a) Setup de adquisicion de datos; (b)
Arquitectura del modelo propuesto; (c) Salida de segmentacién que muestra la duracion de cada subtarea del TUG.

4.4.1

Arquitectura Propuesta: Modelo BiLSTM

La arquitectura del modelo fue disefiada especificamente para la tarea de segmentacion temporal

y consta de las siguientes tres capas principales:

1))

2)

Input Layer: La primera capa se encarga de gestionar las secuencias de longitud variable. Dado
que las sefiales del TUG se agrupan en lotes (batches) para el entrenamiento, se aplica un
relleno (padding) con un valor de -1 para igualar sus longitudes. Esta capa inicial asegura que
dichos valores de relleno sean ignorados durante el proceso de entrenamiento, evitando que

afecten el calculo del gradiente y el aprendizaje del modelo.

Capas BiLSTM Apiladas: El nucleo del modelo consta de dos capas BiLSTM apiladas, cada
una con 128 unidades ocultas. El uso de una arquitectura bidireccional es fundamental, ya que
permite que el modelo no solo utilice informacidon pasada, sino también futura, para

contextualizar y realizar una clasificacion mas precisa de cada punto en el tiempo. La
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naturaleza apilada de las capas le permite aprender jerarquias de caracteristicas temporales
cada vez mas abstractas y complejas. Para mitigar el sobreajuste (overfitting), se aplico una

tasa de dropout de 0.3 entre las capas BILSTM.

3) Capa de Salida Lineal (Fully Connected Layer): Finalmente, la salida de la ultima capa
BiLSTM se proyecta a través de una capa lineal totalmente conectada. Esta capa final
transforma el espacio de caracteristicas aprendido en un vector de logits correspondiente a las
siete clases de salida: las seis fases del TUG ("Pararse", "Caminar ida", "Primer giro",
"Caminar vuelta", "Segundo giro", "Sentarse") mas una clase nula para los segmentos de

inactividad o no definidos.

4.4.2 Entrenamiento del Modelo

El modelo fue entrenado utilizando el conjunto de datos descrito en la Seccioén 4.3. Los 315
ensayos se dividieron de manera estratificada en un conjunto de entrenamiento (80%, n=255) y otro
de prueba (20%, n=63), preservando la distribucion de clases en ambos grupos. La configuracion de
entrenamiento fue la siguiente:

e Optimizador: Adam

e Tasa de aprendizaje: 0.0005

e Tamafo de lote (batch size): 16

e Epocas: 150

e Funciéon de pérdida: Entropia Cruzada (Cross-Entropy Loss), seleccionada por su

idoneidad para problemas de clasificacion multiclase.

El output del modelo de segmentacion se evidencia en la Fig. 4-6.
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Fig. 4-6 Output del modelo: Segmentacion de la prueba TUG en sus subetapas, a través de sus sefiales de entrada
Pitch y Yaw.

4.5. Estrategia de Validacion

Para evaluar de manera integral el modelo de segmentacion automatica, se disefid una
estrategia de validacion doble. Primero, una validacion técnica para cuantificar el rendimiento del
clasificador a nivel de frame. Segundo, una validacion clinica para determinar la concordancia del

algoritmo con la segmentacion de expertos, considerada como segmentacion de referencia.

4.5.1 Validacion Técnica

1) Precision: Mide la fiabilidad de las predicciones del modelo. Para una clase especifica,
representa la fraccion de frames que realmente pertenecen a esa clase de entre todos los frames

que el modelo predijo como tal.

VP
VP + FP (41)

Precision =

2) Recall (Sensibilidad): Mide la capacidad del modelo para identificar todos los frames
relevantes de una clase. Representa la fraccion de frames de una clase que el modelo fue capaz

de identificar correctamente.

VP
VP+FN

Recall =

(4.2)
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3) FI1-Score: Proporciona una métrica Unica y balanceada que penaliza los desequilibrios
extremos entre ambas. Es particularmente util para evaluar el rendimiento general del modelo

en clases con diferente nuimero de muestras (soporte).

F1-Score = 2 - Precision - Recall (4'3)

Precision +Recall

4.5.2  Validacion Clinica

Con el fin de cuantificar el desempefio de la deteccion y segmentacion automatica del algoritmo, frente

a la segmentacion manual hecha por observadores clinicos, se obtuvieron las siguientes métricas:

1) Diferencia de Tiempos (AT)
Comparacioén entre los tiempos de segmentacion manual y el tiempo de segmentacion entregado por
el algoritmo:
AT = Ty — T, (4.4)
donde,
T,n  : Duracion promedio en segundos de la segmentacion manual de la prueba, y

T, : Duracion en segundos de subetapa entregada por el algoritmo.

2) Mean Absolute Error (MAE)

Evalua el promedio de las diferencias absolutas entre los tiempos de inicio y fin de cada subetapa

detectados por el algoritmo y la segmentacion manual:
MAE = < 3% /AT;/ (4.5)
3) Coeficiente de correlacion de Pearson (r)

Evalua la relacion lineal entre los tiempos de segmentacion manual (T5,) y los tiempos entregados

por el algoritmo (T,):

r = Z(Tm_Tm)(Ta _Ta)

— (4.6)
(ST ) 50 Ta)”
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4) Coeficiente de Correlacion Intraclase (ICC)

Para establecer la consistencia de la segmentacion manual de referencia, se evalu6 la fiabilidad
Inter-observador calculando el Coeficiente de Correlacion Intraclase (ICC) entre las duraciones de
cada subetapa registradas por los dos evaluadores clinicos. Este andlisis cuantifica el grado de acuerdo
entre los expertos, considerando la fiabilidad como pobre para valores de ICC inferiores a 0.5,

moderada entre 0.5 y 0.75, buena entre 0.75 y 0.9, y excelente para valores superiores a 0.9.

4.6. Caracterizacion de Biomarcadores Cinematicos

A través de la segmentacion por subetapas del test Timed Up and Go, se analizaron parametros
cinematicos clave, como aceleracion y velocidad angular, con el objetivo de identificar patrones de
movimiento en individuos sanos y en personas con disfunciones motoras, establecer rangos de
normalidad y detectar desviaciones o sefiales que se alejen de dichos rangos. La Fig. 4-7 muestra los
planos anatdémicos y su correspondencia con los ejes XYZ del sistema de referencia de la IMU, lo que

permite interpretar la direccion y sentido de los movimientos registrados.

Eje Vertical
i Y

%—‘//

~—

}
Y
Fig. 4-7 Planos anatémicos y ejes XYZ del sistema de referencia de la IMU.

4.6.1 Definicion de caracteristicas a partir de la segmentacion

De cada una de las seis etapas del TUG, se extrajeron cinco caracteristicas estadisticas (valor
maximo, medio, RMS, desviacidn estandar y rango) a partir de nueve senales de entrada (véase Fig.
4-8). De este modo, cada ejecucion del test TUG fue representada por un vector total de 270

caracteristicas (6 subetapas x 9 sefiales x 5 caracteristicas) para su posterior analisis.
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Fig. 4-8 Seiales inerciales y angulos de navegacion: segmentadas por etapas para un intento del test TUG.

4.6.2  Analisis de la duracion de subetapas por grupo

Adicionalmente, se realizaron analisis estadisticos para comparar las duraciones de las seis
subetapas del TUG entre los cuatro grupos de participantes: Adultos Jovenes, Adultos de Mediana
Edad, Adultos Mayores y Grupo Clinico. Para cada fase del TUG, se evaluaron los supuestos de
normalidad de las distribuciones de duracion en cada grupo mediante la prueba de Shapiro-Wilk (o =
0.05). La homogeneidad de varianzas se evalué mediante la prueba de Levene. Basdndose en estos
tests diagndsticos, se seleccionaron métodos no paramétricos para todas las comparaciones debido al
no cumplimiento de los supuestos de normalidad en uno o mas grupos. Las diferencias entre grupos
se evaluaron mediante la prueba H de Kruskal-Wallis, alternativa no paramétrica al ANOVA
unidireccional. Cuando esta prueba omnibus indicaba diferencias significativas entre grupos (p <
0.05), se realizaron comparaciones post-hoc por pares utilizando la prueba de Dunn con correccion de
Bonferroni para controlar comparaciones multiples (6 comparaciones por pares por fase). Las
estadisticas descriptivas para cada grupo se reportaron como mediana y rango intercuartilico (IQR),

medidas apropiadas para datos no normales.
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Todos los analisis estadisticos se realizaron utilizando Python (v3.8) con scipy (v1.7.3) para
tests estadisticos, scikit-posthocs (v0.7.0) para comparaciones post-hoc, y pandas (v1.3.5) para

manipulacion de datos. La significancia estadistica se establecio en a = 0.05 para todos los tests.

4.6.3  Seleccion de Biomarcadores mediante Recursive Feature Elimination (RFE)

Para reducir el nimero de caracteristicas y llegar a las mas significativas por cada etapa, se
implementd un algoritmo de seleccion de biomarcadores basado en Recursive Feature Elimination
(RFE), técnica ampliamente utilizada en aprendizaje automatico para identificar las caracteristicas

mas relevantes en problemas de clasificacion.

[ IMU Raw data H Preprocesamiento }—) Seleccion RFE Bic?n?:sgéiznres

Fig. 4-9 Flujo general de la extraccién de biomarcadores mediante RFE.

El objetivo del modelo fue identificar los biomarcadores cinematicos que mejor discriminan entre
los cuatro grupos de estudio (Jovenes, Adultos, Adultos Mayores y Patoldgicos) durante las distintas
fases del test Timed Up and Go (TUG).

El método RFE opera mediante un proceso iterativo que evalua la importancia relativa de cada
caracteristica. Se emple6 un clasificador Random Forest como estimador base, cuya funcidon objetivo
es la minimizacion de la impureza (indice de Gini) en los nodos de los arboles de decision. Se ejecutd

el siguiente procedimiento:

1. Extraccion de Caracteristicas
e Procesamiento de datos crudos del sensor inercial desde archivos JSON
e Calculo de angulos de navegacion (yaw, pitch, roll) mediante transformacion de cuaterniones
e [Extraccion de 5 caracteristicas estadisticas para cada una de las 9 sefiales registradas

e Anadlisis independiente para las 6 etapas del TUG

2. Seleccion de Biomarcadores mediante RFE

e Aplicacion de Recursive Feature Elimination con clasificador Random Forest
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e Seleccion de las 10 caracteristicas mas discriminativas por etapa del TUG

e Objetivo: Maximizar la capacidad de clasificacion entre los cuatro grupos

Flujo de ejecucion:
e Preprocesamiento: Estandarizacion de datos mediante StandardScaler
e Seleccidn iterativa: Procesamiento de todos los participantes y sus 3 intentos
e Configuracion de RFE para seleccion de 10 caracteristicas
e Eliminacién recursiva de la caracteristica menos importante en cada iteracion

e Criterio: menor contribucion a la reduccion de impureza

El resultado de este andlisis corresponde a un conjunto optimizado de 10 biomarcadores por etapa
del TUG que maximiza la separabilidad entre grupos. La metodologia de seleccion RFE se evidencia

en la Fig. 4-10.

—

. Calcular Eliminar ° Ohieti ’ -
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Fig. 4-10 Proceso de seleccion de biomarcadores mediante RFE.

4.6.4 Validez de la Seleccion de Caracteristicas

Para garantizar la robustez y validez del proceso de seleccion realizado mediante RFE, se
llevaron a cabo andlisis estadisticos enfocados en dos dimensiones: la estabilidad algoritmica de los
biomarcadores seleccionados y su capacidad discriminativa entre grupos. El objetivo fue verificar
diferencias significativas en las propiedades estadisticas entre las caracteristicas seleccionadas y no

seleccionadas.

1. Analisis de Estabilidad del Algoritmo RFE: Con el objetivo de evaluar la consistencia de la
seleccion ante variaciones en la inicializacion del algoritmo, se ejecuto el siguiente analisis:
e FEjecuciones Multiples: 30 iteraciones de RFE con semillas aleatorias diferentes
e (élculo de Estabilidad: Frecuencia de seleccion por caracteristica
e C(lasificacion por Confianza:

i.  Alta confianza: >80% estabilidad
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1i.  Media confianza: 60-80% estabilidad

iii.  Baja confianza: <60% estabilidad

2. Andlisis de Capacidad Discriminativa (AUC): El poder discriminativo entre pares de grupos
especificos se evaludé mediante el area bajo la curva ROC (AUC). Se entrenaron modelos de
regresion logistica para cuatro comparaciones de interés clinico:

1. Jovenes vs Adultos Mayores
ii.  Adultos vs Adultos Mayores
iii.  Adultos Mayores vs Patologico
iv.  Adultos Jévenes vs Patologico.
Un valor AUC > 0.75 se consider6 indicativo de buena capacidad discriminativa, mientras que

AUC > 0.85 se interpretd como excelente.

4.6.5  Definicion de patrones de normalidad en funcion de la edad

Se aplico el test de Shapiro Wilk (o = 0.05) para evaluar la normalidad de las distribuciones
de cada biomarcador segin grupo etario. Para cada biomarcador y subetapa del TUG seleccionada
mediante RFE, se calcularon los percentiles 2.5 y 97.5 como un método robusto que no asume
normalidad en las distribuciones, capturando asi el 95 % central de la poblacion.

Adicionalmente, se estimaron medidas de tendencia central (media y mediana) y de dispersion
(desviacion estandar y rango intercuartilico, P25-P75).

Finalmente, con el objetivo de explorar la influencia del envejecimiento en los parametros
cinematicos, se analiz6 la relacion entre la edad y los valores de los biomarcadores. Para ello, se
calcularon coeficientes de correlacion y modelos de regresion lineal para cada biomarcador,
identificando aquellos que mostraban tendencias de cambio estadisticamente significativas con la

edad.
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Capitulo 5. Resultados

5.1. Rendimiento del modelo

5.1.1 Validacion Técnica del Modelo BiLSTM

Con el fin de evaluar el rendimiento del modelo de segmentacion entrenado, se calcularon las
métricas de Precision, Sensibilidad y F1-score para cada subetapa de la prueba TUG, cuyos resultados
Se presentan en la Tabla IV. Para un analisis detallado en la clasificacion de subetapas, la Fig

5-1. presenta la matriz de confusion correspondiente.

Tabla V Métricas de rendimiento del modelo de segmentacion.

Subetapa Precision Sensibilidad F1-score support
Pararse 0.92 0.93 0.93 7844
Caminar ida 0.97 0.95 0.96 19999
Primer giro 0.93 0.94 0.94 13630
Caminar vuelta 0.95 0.96 0.96 14178
Segundo giro 0.95 0.90 0.92 10773
Sentarse 0.91 0.91 0.91 7583
Sin Actividad 0.92 0.95 0.94 19075

Pararse

17500
Caminata ida

15000

Giro de 3 metros
12500

I -10000

Caminata vuelta 183 0 162

Cantidad

Etiqueta Real

- 7500

Segundo giro 0 0 407 123 379 193
-5000

Sentarse 0 0 0 0 235 6901 447 -2500

-0
Sin actividad 302 108 87 127 43 303 18105

Etiqueta Predicha

Fig. 5-1 Matriz de confusion del modelo de segmentacion para las subetapas de la prueba TUG, evaluada a nivel
de muestras temporales. Los valores representan el niimero de puntos clasificados por subetapa.
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Confiabilidad Inter-evaluador
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Para establecer la robustez del ground truth de referencia, se evalué la concordancia entre las

segmentaciones realizadas por dos evaluadores clinicos independientes. La Tabla VI presenta el

analisis entre ambos observadores.

1.0 1

Coef. Correlacién Intraclase (ICC)
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w o w o
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Tabla VI. Analisis Confiabilidad Inter-evaluador

Subetapa MAE (s) Pearson (1) ICC
Pararse 0.315 0.912 0.902
Caminar ida 0.288 0.929 0.929
Primer giro 0.375 0.814 0.812
Caminar vuelta 0.372 0.817 0.817
Segundo giro 0.275 0.873 0.873
sentarse 0.333 0.864 0.782
Tiempo total 0.389 0.993 0.995

0.994
(Excelente)

0.902
(Excelente)

uena (0.75)

xcelente (0.90)
CC (95% CI)

0.929
(Excelente)

Cl

374.9

G3

371.7

cv
Fase TUG

GS

3896

TOTAL

Fig. 5-2 Grificos de ICC y Diferencia de tiempo promedio (Evaluador 1 vs Evaluador 2).
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Fig. 5-3 Bland-Altman: Concordancia Inter-evaluador (Tiempo Total TUG)

5.1.3 Validacion Clinica

El desempeio del algoritmo de segmentacion automatica se evaluo frente a las segmentaciones
de los dos evaluadores clinicos. La Figura 5-4 ilustra el Error Promedio Absoluto (MAE) del algoritmo
comparado con cada evaluador. A su vez, La Tabla VII presenta las métricas de concordancia entre el

algoritmo de segmentacion automatica y cada evaluador clinico.

Tabla VII Métricas de concordancia entre algoritmo de segmentacion automatica y cada evaluador clinico.

Subetapa MAE Evl (s) MAE Ev2 (s) r Evl r Ev2 ICC Evl ICC Ev2
Pararse 0.30 0.36 0.77 0.76 0.75 0.78
Caminar Ida 0.35 0.39 0.92 0.90 0.92 0.90
Primer Giro 0.28 0.38 0.80 0.82 0.80 0.80
Caminar Vuelta 0.33 0.33 0.92 0.82 0.92 0.81
Segundo Giro 0.32 0.40 0.91 0.82 0.91 0.79
Sentarse 0.45 0.40 0.75 0.85 0.73 0.69
Tiempo Total 0.86 0.79 0.88 0.88 0.86 0.88

Evl: Evaluador 1; Ev2: Evaluador 2; MAE: Error Absoluto Medio; r: Coeficiente de correlacion de Pearson; ICC: Coeficiente de

Correlacion Intraclase.

La Fig. 5-5 muestra la duracion media de cada subetapa obtenida por el algoritmo comparada

con el promedio de ambos evaluadores clinicos.
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Fig. 5-4 Error promedio absoluto de segmentacion automatica vs evaluadores.
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Fig. 5-5 Duracién media por subetapa: Modelo vs evaluadores.




5.2. Caracterizacion de Biomarcadores

5.2.1

Biomarcadores Cinematicos mas discriminativos segiin RFE
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El algoritmo de Eliminacién Recursiva de Caracteristicas (RFE) identifico un total de 60

biomarcadores cinemadticos (10 por etapa) a partir de un espacio inicial de 270 caracteristicas. La tabla

VIII presenta los 10 biomarcadores mas relevantes por etapa del TUG en base a su frecuencia de

seleccion.

Tabla VIII Biomarcadores seleccionados por etapa TUG mediante algoritmo RFE.

N° Biomarcador  Pararse Caminata Primer Giro Caminata Segundo Sentarse
ida vuelta Giro
BM1 Vx rms Vx mean VX max Vy max Vy max VX p-p
BM2 Vx std Yaw max Vy rms Ax std Vy rms Yaw max
BM3 Ay std Pitch std Vx mean Vx mean Ax std Vx std
BM4 Ay max Az std Ax std Vy mean Ax rms Vz std
BMS Yaw rms VX p-p Ay std Vy std Yaw p-p Yaw mean
BMe6 Ay p-p Ay mean Ax rms Ay rms Yaw std Ax p-p
BM7 Yaw mean Yaw mean Ay rms Vy p-p Vy mean Vz max
BMS VX max Ay std Az std Ay std Yaw mean Pitch max
BM9 Ay mean Pitch p-p Vz rms Yaw mean Vx mean Yaw std
BM10 Vy std Ax std Ax p-p Az std Vy p-p Yaw p-p
5.2.2  Analisis de Estabilidad del Algoritmo RFE

Se presenta el analisis de estabilidad de los biomarcadores seleccionados en el Heatmap de la
Fig. 5-6, donde se obtuvo una puntuacion global de estabilidad del 79%.

A partir de este analisis, se evalud el numero de biomarcadores seleccionados en diferentes
rangos de confianza (Alta confianza: >80%, Media Confianza: 60-80% y Baja Confianza: <60%), lo
que permitio determinar el nivel de consistencia de cada caracteristica frente a las variaciones del
conjunto de entrenamiento. La Fig. 5-7(a) muestra la distribucién del nimero de biomarcadores en
cada nivel de confianza, mientras que la Fig. 5-7 (b) presenta la proporcion de seleccion de estos segun

el tipo de sefal.
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Fig. 5-6 Heatmap de la Estabilidad de seleccion de biomarcadores por RFE segun etapa TUG.

8 N Alta Confianza
mn Media Confianza
7 B Baja Confianza

=3

@

az

pitch

©w

Namero de Biomarcadores
IS

e &

o o

Etapas del TUG

Fig. 5-7 Biomarcadores segun nivel de confianza por subetapa: (a) Clasificacion por nivel de confianza. (b)
Distribucién de BM por tipo de seiial.

5.2.3  Poder Discriminativo
El andlisis de discriminacion por grupos a partir de estos biomarcadores (Fig. 5-8 mostro
valores de AUC superiores a 0.75 en el 100% de las cuatro comparaciones evaluadas. El mayor valor

de AUC se observo en la comparacion Jovenes vs. Patoldgico durante la etapa de Segundo Giro (AUC
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= 0.98), mientras que el menor valor correspondid a la comparacion Jovenes vs. Adultos en Pararse

(AUC = 0.78). En promedio, los biomarcadores presentaron un AUC de 0.95 en las comparaciones

que incluyeron grupos patologicos.

Poder Discriminativo (AUC) entre Pares de Grupos

Caminar Ida

0.9
Caminar Vuelta

Pararse 0.904
Primer Giro 0.951
Segundo Giro 0.930 4 !
0.6

Sentarse 0.927
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o
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Puntuaciéon AUC

o
3

0.5

Comparacion de Grupos

Fig. 5-8 Heatmap del poder discriminativo (AUC) entre grupos a partir de biomarcadores de cada etapa TUG.

5.3. Patrones de normalidad de Biomarcadores en funcion de la edad

5.3.1 Caracterizacion de la poblacion de referencia

Se establecieron rangos de normalidad especificos por grupo etario utilizando exclusivamente
la poblacion de controles sanos, distribuidos en 3 grupos presentes en la Tabla IX. Se establecieron
un total de 180 rangos de normalidad correspondientes a los 60 biomarcadores distribuidos en las 6

etapas del TUG para cada uno de los grupos de control.
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Tabla IX Caracteristicas demograficas y antropométricas de los participantes.

Jovenes (n=25) Adultos (n=30) Adulto Mayor Grupo Clinico
(n=24) (n=26)

Edad (afios) 26.2+3.9 52.7+£6.6 702 £3.7 63.9+16.6
Masa 72.6 £13.0 81.9+15.1 73.4+11.8 69.8 £ 13.1
Corporal (kg)
Estatura (m) 1.68 +0.09 1.63+0.10 1.62 +£0.08 1.57+£0.14
IMC (kg/m?) 25.8+3.7 31.0+£52 27.9+44 28.5+5.2
Sexo (F, n 13 (52%) 19 (63%) 15 (62%) 17 (65%)
(%))

5.3.2  Duracion de las subetapas del TUG por grupo etario

En cuanto a las duraciones por subetapa TUG, se observaron diferencias significativas entre
grupos (prueba de Kruskal-Wallis, p < 0.001 para todas las fases; Tabla VII). Las estadisticas
descriptivas revelaron que el grupo clinico exhibidé consistentemente duraciones mas largas en
comparacion con las cohortes sanas en todas las fases de movimiento. Las comparaciones post-hoc
por pares mediante la prueba de Dunn con correccion de Bonferroni confirmaron estas diferencias y

revelaron patrones adicionales relacionados con la edad (Fig. 5-9).

La fase de Pararse mostro diferencias significativas entre el grupo clinico y todos los grupos
sanos (YA vs. CG, p < 0.001; MA vs. CG, p < 0.001; OA vs. CG, p = 0.001). No se encontraron
diferencias significativas entre los grupos sanos (todos p > 0.05; Fig. 7A), consistente con los rangos

intercuartilicos superpuestos entre las cohortes sanas.

La fase de stand-to-sit demostrd diferencias generales significativas (Kruskal-Wallis p =
0.0005), con el analisis post-hoc revelando duraciones significativamente mas largas en el grupo
clinico comparado con adultos jovenes (p < 0.001) y adultos de mediana edad (p = 0.004). La
comparacion entre adultos mayores y el grupo clinico mostré una tendencia que no alcanzd
significancia estadistica después de la correccion de Bonferroni. No se observaron diferencias

significativas entre las cohortes sanas (todos p > 0.05; Fig. 5-9(F)).

La duracién de la primera marcha (First Walk) revel6 una progresion clara de aumento de
duracion entre grupos. Los adultos jovenes demostraron duraciones significativamente mas cortas

comparadas con adultos mayores (p < 0.001) y el grupo clinico (p < 0.001). Los adultos de mediana
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edad difirieron significativamente del grupo clinico (p < 0.001), mientras que la diferencia entre

jovenes y adultos de mediana edad fue marginal (p = 0.019). Adultos de mediana edad y adultos

mayores no difirieron significativamente entre si (p = 0.107; Fig. 5-9 (B))

Tabla X. Resultados de la prueba de Kruskal-Wallis para las duraciones en los distintos grupos de participantes.

Etapa TUG H-statistic p-value Mediana Jovenes Mediana Adultos Mediana Adulto  Mediana Grupo
(IQR) (IQR) Mayor (IQR) Clinico (IQR)

Pararse 100.14 6.92E-23 1.89 (1.71-2.23)  2.17 (1.85-2.50)  2.42 (1.94-2.99)  3.57 (2.90-4.49)

Caminar Ida 161.91 4.41E-35 1.49 (1.35-1.69)  1.79 (1.54-1.95)  2.18 (1.94-2.50)  3.01 (2.48-4.08)

Primer Giro 100.86 1.80E-22 1.51 (1.33-1.67)  1.56 (1.34-1.78)  1.64 (1.42-1.85)  2.58 (1.94-3.62)

Caminar 117.07 4.43E-27 1.01 (0.88-1.15)  1.14 (1.00-1.33)  1.29 (1.13-1.50)  2.02 (1.60-3.07)

Vuelta

Segundo 35.95 1.17E-07 1.00 (0.92-1.06)  1.00 (0.92-1.07)  1.03 (0.95-1.19)  1.19 (1.02-1.56)

Giro

Sentarse 12.06 0.0005 0.92 (0.68-1.09)  0.92 (0.79-1.04)  0.93 (0.78-1.15)  1.03 (0.87-1.44)

Duracion media (rango intercuartilico) en segundos para cada fase del TUG en los distintos grupos de participantes. Diferencias significativas

(p<0,001).
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Fig. 5-9 Comparaciones de la duracion de las subtareas TUG entre los grupos de participantes: (A) Pararse, (B)
Caminata ida, (C) Primer giro, (D) Caminata vuelta, (E) Segundo giro, (F) Sentarse. Se muestran los valores
medianos con rangos intercuartilicos (IQR); Niveles de significacion: *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001 (prueba
de Dunn con correccion de Bonferroni).



50

5.3.3 Distribucion de normalidad de los biomarcadores

El andlisis de normalidad mediante Shapiro-Wilk revel6 que solo el 53.9% (n =97/180) de las
distribuciones siguieron una distribucion normal (p>0.05), justificando el uso de métodos no

paramétricos para el establecimiento de rangos de normalidad por grupo etario.

5.3.4 Rangos de normalidad por etapa

La Tabla XII presenta los rangos de normalidad de los 60 biomarcadores seleccionados por el
algoritmo RFE (Véase Anexo A: Rangos de referencia de Biomarcadores del iTUG). A modo de
ejemplo, para el biomarcador a,, . durante el Primer Giro evidenciado en Fig. 5-10, para el grupo
Jovenes, el rango de normalidad establecido fue [0.13 - 0.31], con media de 0.21 £ 0.05. En contraste,
el grupo Adultos mostr6é un rango de [0.13 - 0.26] con media de 1.44 + 0.21, mientras que para adulto
mayor fue de [0.11 — 0.24] con media 0.16 + 0.03.

En los Boxplots de la Fig. 5-10 se detallan graficamente los rangos percentilicos 2.5-97.5 para
biomarcadores de la etapa Primer Giro, mostrando las diferencias intergrupales en la distribucion de
valores. Los Boxplots correspondientes al resto de las etapas del test se adjuntan en el Anexo B:

Boxplots de distribucion de valores biomarcadores en las etapas iTUG.
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Comparacion: Primer Giro
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Fig. 5-10 Boxplots de Rangos percentilicos (2.5-97.5) de biomarcadores correspondientes a la etapa Primer Giro
del test iTUG: (a) V3™S; (b) VI'¥; () a3?; (d) Vo™ (e) a3'd; () ay™.

5.3.5 Tendencias de cambio con la edad

De los 60 biomarcadores, se identificaron 31 con correlaciones significativas (p<0.05). Las
tendencias mas marcadas se observaron en la etapa de Caminar Vuelta, donde el coeficiente de
determinacion R? alcanzo 0.28 para el biomarcador vy,,,s Caminar Vuelta, indicando que
aproximadamente 28.0% de la variabilidad en este parametro puede explicarse por cambios
relacionados con la edad. La Figura Fig. 5-11 muestra las regresiones lineales entre la edad y los
valores de los biomarcadores para la etapa de Caminar Vuelta en especifico, mientras que la Fig. 5-12
muestra las Tendencias lineales entre la edad y los seis biomarcadores con mayor coeficiente de

determinacion (R?) en el test Timed Up and Go (TUG) completo.

Las figuras correspondientes a las tendencias observadas en las etapas restantes del iTUG se

presentan en el Anexo C: Tendencias Lineales con la edad y biomarcadores en etapas del iTUG.
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Tabla XI Métricas de correlacion entre la edad y valor de biomarcador: 10 mas significativos.

Etapa Biomarcador R R? Valor-p
Primer Giro ax_std -0.55656 0.309756 1.785E-07
Caminar Vuelta vy rms -0.50653 0.256574 3.032E-06
Caminar Vuelta vy _max -0.48044 0.230827 1.694E-05
Primer Giro az std -0.47338 0.224093 1.792E-05
Primer Giro ay std -0.46721 0.218288 2.381E-05
Primer Giro ax_range -0.43146 0.186159 9.970E-05
Caminar Vuelta ax_std -0.42117 0.17738 0.000168
Caminar Vuelta az std -0.42079 0.177066 0.000154
Segundo Giro yaw_std 0.41073 0.168696 0.000307
Primer Giro VX_mean -0.40689 0.165561 0.000390
vy rms vy max az std
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Fig. 5-11 Tendencias Lineales entre biomarcadores y la edad en etapa Caminata Vuelta.
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Fig. 5-12 Los seis biomarcadores con mayor relacion con la edad en el analisis global del TUG. Cada grafico
presenta la regresion lineal entre la edad y un parametro cineméatico (biomarcador) especifico, ordenados por

fuerza de correlacion (R? descendente).
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Capitulo 6. Discusiones y Conclusiones

6.1. Discusion

El presente estudio tuvo como objetivo desarrollar y validar un modelo de segmentacion
automatica del test Timed Up and Go (TUG) basado en un modelo BiLSTM y una tnica unidad de
medicion inercial (IMU) lumbar, y posteriormente emplear la segmentacion obtenida para la
caracterizacion de biomarcadores cinematicos y su analisis discriminativo entre grupos sanos y
patologicos. Los resultados obtenidos permiten discutir el rendimiento técnico del modelo, su validez
clinica frente a evaluadores humanos, asi como la relevancia funcional de los biomarcadores derivados

en relacion con el envejecimiento y la disfuncién motora.

6.1.1 Desempeiio técnico del modelo de segmentacion

El modelo BiLSTM propuesto demostré un rendimiento robusto al clasificar las siete clases
de salida (seis subetapas del TUG mas la clase “sin actividad”), alcanzando métricas altas en precision,
sensibilidad y F1-score en todas las categorias. Por ejemplo, el modelo obtuvo un F1-score de 0.96 en
Caminata Ida, 0.96 en Caminata Vuelta, y 0.94 en Primer Giro, lo cual confirma su capacidad para
distinguir de manera efectiva las fases de marcha y giro. Estos resultados se alinean con los hallazgos
de estudios previos que utilizan modelos de Deep Learning para la segmentacion de actividades, los
cuales reportan consistentemente un alto desempeio en la clasificacion de fases [38], [54]. Las clases
mas complejas presentaron valores ligeramente menores, como Segundo Giro (F1 = 0.92) y Sentarse
(F1=0.91), coherentes con la elevada variabilidad motora y el solapamiento biomecanico entre estas

subetapas.

La matriz de confusiéon mostrd patrones esperables: las fases de marcha presentaron una
clasificacion altamente consistente, mientras que los errores se concentraron mayormente en las
transiciones entre Segundo Giro y Sentarse. Por ejemplo, en la clase Segundo Giro se observé
confusion con la clase Sentarse, donde 379 muestras fueron clasificadas erroneamente como Sentarse,

evidenciando el solapamiento natural entre ambas fases.
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Ademas, los resultados basados en el MAE temporal confirmaron niveles de error clinicamente
aceptables: el modelo present6d errores promedio entre 0.28 y 0.40 segundos, dependiendo de la
subetapa. Sentarse fue la fase de mayor MAE (0.40 s), mientras que Primer Giro fue una de las mas
precisas (0.28 s). Estos valores se sitan dentro del rango reportado en la literatura para métodos
basados en IMU [49], [81], [82]. Es importante considerar que parte de este error también se relaciona
con el tiempo de reaccion del evaluador y el uso de un pulsador manual de tiempo, lo cual introduce

una variabilidad inherente al error humano [83].

6.1.2  Concordancia del ground truth: confiabilidad Inter-evaluador

En la comparacion entre el Evaluador 1 y el Evaluador 2 se observo un sesgo promedio de
0.098 segundos (97.7 ms). Esto indica que el Evaluador 1 tiende a registrar duraciones ligeramente
mayores que el Evaluador 2. No obstante, esta diferencia minima demuestra que la segmentacion
manual es lo suficientemente consistente como para emplearse como referencia valida en la validacion
del modelo automatico, un resultado alineado con lo reportado en otros estudios de andlisis inter-
evaluador [29]. La alta concordancia entre evaluadores respalda la confiabilidad del procedimiento,
aunque las pequefias variaciones observadas refuerzan la necesidad de objetivar las mediciones con
el fin de establecer un criterio de referencia estandarizado y reproducible. En conjunto con ello, los
valores de ICC obtenidos confirman que el ground truth clinico es sélido y fiable, incluso en etapas
donde suele existir mayor variabilidad, como Sentarse, que aun asi present6 un ICC de 0.782, mientras
que la alta correlacion de Pearson (por ejemplo, Caminar Vuelta r = 0.817 y Segundo Giro r = 0.873)
complementa esta evidencia. Por lo tanto, la referencia clinica utilizada constituye un criterio valido

y adecuado para evaluar el desempefio del modelo.

6.1.3 Validacion clinica del modelo frente a evaluadores

La comparacion del modelo con cada evaluador clinico demostrd que el desempeiio del algoritmo
se aproxima considerablemente al nivel humano. El MAE entre el modelo y los evaluadores se
mantuvo en rangos similares a los observados entre los mismos evaluadores, especialmente en las

fases de marcha. Por ejemplo, en las etapas:
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e Caminar Ida: MAE modelo-Evl =0.35s, EvI-Ev2 =0.288 s
e Caminar Vuelta: MAE modelo-Evl = 0.33 s, Evl-Ev2=0.372 s

En otras palabras, el error entre el modelo y un evaluador clinico es comparable, e incluso menor
en algunos casos, al error entre los propios evaluadores humanos. Lo cual constituye una evidencia

fuerte de validez clinica.

Ademas, se observaron correlaciones altas entre el modelo y los evaluadores en todas las fases
(por ejemplo, Caminar Idar=0.92 con Evl y 0.90 con Ev2). El ICC con evaluadores mostrd un patron

similar: Primer Giro ICC = 0.80, Segundo Giro ICC =0.91 (Evl) y Sentarse ICC = 0.73.

6.1.4  Biomarcadores cinematicos: seleccion, estabilidad y relevancia clinica

El modelo permiti6 generar segmentaciones suficientemente precisas para extraer
biomarcadores cinematicos de alta resolucion. A partir de un espacio de 270 caracteristicas iniciales,
el algoritmo RFE selecciond 60 biomarcadores relevantes (10 por subetapa). Los rangos de los
biomarcadores entre los grupos sanos resultaron cercanos entre si, por lo que se vuelve especialmente
valioso examinar multiples biomarcadores en conjunto. Se observd que muchos de estos pardmetros
coinciden con aquellos identificados como clinicamente relevantes en estudios previos sobre la
marcha y el equilibrio [46], [48], [84]. Aunque en todos los biomarcadores existe cierto grado de
interseccion entre los grupos, se observa que, a medida que aumenta la edad, los rangos se estrechan,
particularmente en adultos mayores. Esto indica una menor variabilidad del movimiento [85], lo que
permite caracterizar de manera mas especifica cada rango etario, favoreciendo la diferenciacion entre
grupos etarios para la comprension del deterioro motor y la interpretacion biomecanica del desempefio

funcional.

En cuanto al andlisis de estabilidad, los resultados mostraron que las seis primeras
caracteristicas seleccionadas presentaron una alta consistencia (>80% de estabilidad), mientras que
las cuatro restantes exhibieron una estabilidad moderada (60—80%). Este patron evidencia la presencia

de un grupo de biomarcadores altamente discriminativos, complementado por un conjunto de
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caracteristicas secundarias que, si bien aportan informacion relevante para la clasificacion y el analisis

clinico, presentan una variabilidad ligeramente mayor.

Entre los mas frecuentes se encontraron magnitudes asociadas a:
¢ velocidad angular (p. ¢j., Vy max, VX p-p)
e aceleraciones (p. €j., Ax rms, Ay std, Az std)

e 4ngulos de navegacion (p. ej., Yaw std, Pitch max, Pitch p-p)

Se observo que las etapas de giro (Primer Giro y Segundo Giro) concentraron la mayor
proporcion de biomarcadores de alta confianza (>80%), lo que coincide con su sensibilidad funcional

para detectar alteraciones motoras [86], [87]

En cuanto al poder discriminativo, los biomarcadores alcanzaron valores de AUC superiores
a 0.75 en el 100% de las comparaciones entre grupos. Destaca un AUC de 0.98 en la etapa de Segundo
Giro al comparar adultos jovenes con el grupo patoldgico, resultado que evidencia la fuerte capacidad
de estos parametros para identificar disfuncion motora [86]. En contraste, la menor discriminacién se
observd en Pararse al comparar jovenes y adultos (AUC = 0.78), consistente con la literatura que

describe esta fase como menos sensible al deterioro leve [88].

6.1.5  Diferencias en la duracion de las subetapas entre grupos

El andlisis no paramétrico mediante la prueba de Kruskal-Wallis revelo diferencias
significativas entre los grupos etarios y clinicos en todas las fases del TUG (p < 0.001). Las medianas
muestran una progresion funcional coherente, evidenciando un aumento sistematico en la duracion de
cada subetapa desde los participantes jovenes hasta el grupo clinico. Por ejemplo, en la fase Pararse,
las medianas fueron de 1.89 s en jovenes, 2.17 s en adultos, 2.42 s en adultos mayores y 3.57 s en el
grupo clinico.

Un patron similar se observa en Caminar Ida (1.49 s en jovenes, 1.79 s en adultos, 2.18 s en
adultos mayores y 3.01 s en clinicos), en Primer Giro (1.51 s, 1.56 s, 1.64 s y 2.58 s, respectivamente)

y en Caminar Vuelta (1.01 s, 1.14 s, 1.29 s y 2.02 s, respectivamente). Estas diferencias reflejan que
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el TUG es altamente sensible para detectar alteraciones funcionales asociadas al envejecimiento y la

patologia, incluso utilizando una tinica IMU ubicada en la region lumbar.

El analisis post-hoc mostrd que el grupo clinico difiere sistematicamente de los grupos sanos
(p <0.001 en la mayoria de las comparaciones). Asimismo, se observaron aumentos graduales con la
edad, especialmente en Caminata Ida y Caminar Vuelta, lo que refleja la disminucion progresiva del

control motor [19], [79].

6.1.6  Establecimiento de rangos de normalidad

Se generaron un total de 180 rangos percentiles (2.5-97.5) correspondientes a los 60
biomarcadores calculados para los tres grupos etarios. Un ejemplo representativo es el biomarcador
ax rms durante la fase de Primer Giro, donde los jovenes presentan un rango de [0.13 — 0.31] con una
media de 0.21 + 0.05, los adultos muestran un rango de [0.13 — 0.26], y los adultos mayores un rango
de [0.11 — 0.24] con una media de 0.16 £ 0.03. Estos rangos permiten contextualizar valores
individuales en relacion con la edad y resultan utiles para apoyar procesos de evaluacion funcional y
seguimiento rehabilitador. Ademas, solo el 53.9% de las distribuciones de biomarcadores presentd
normalidad segtn la prueba de Shapiro—Wilk, lo que respalda la eleccion de métodos no paramétricos

para los analisis estadisticos realizados.

6.1.7 Tendencias de los biomarcadores con la edad

El andlisis reveld que el 51.7% de los biomarcadores cinematicos (31 de 60) presentaron
correlaciones significativas con la edad, demostrando una influencia del envejecimiento en la
ejecucion del test TUG. Lo cual respalda que los cambios en la movilidad asociados a la edad pueden

cuantificarse objetivamente mediante pardmetros cinematicos [54], [64].

La etapa de Caminar Vuelta emergié como la més sensible a los cambios etarios, con el
biomarcador vy,,s explicando el 28.0% de su variabilidad mediante la relacion con la edad (R* =

0.280). Esta predominancia sugiere que el retorno durante el TUG representa un desafio motor
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particularmente del envejecimiento, posiblemente debido a la combinacion de fatiga acumulada y

requerimientos de estabilidad dinamica [88], [89].

El andlisis de los 10 biomarcadores mas significativos en este aspecto (Tabla XI) revela el
predominio de correlaciones negativas (9 de los 10 biomarcadores) muestran tendencias decrecientes
con la edad, indicando una reduccion generalizada en la amplitud y variabilidad del movimiento [53],
[85].

La consistencia de estas tendencias entre distintas etapas del TUG respalda la utilidad del
analisis cinematico completo para caracterizar el envejecimiento motor, superando las limitaciones de

las medidas temporales tradicionales.

6.2. Limitaciones

A pesar de los resultados positivos, este estudio presenta limitaciones que deben considerarse

al interpretar los hallazgos y proyectar futuras investigaciones.

En primer lugar, existe un solapamiento entre subetapas del TUG, especialmente entre el
segundo giro y la fase de sentarse, donde los patrones biomecanicos presentan similitudes que generan
ambigiliedad tanto para el algoritmo como para los evaluadores humanos. Este solapamiento

contribuye a los mayores niveles de error observados en estas fases.

Por otra parte, el conjunto de datos utilizado fue limitado y mostré una distribucion
heterogénea. Si bien incluy¢ participantes de diversas edades y condiciones, el nimero de sujetos con
disfuncioén fue menor respecto del grupo sano, lo que podria afectar la capacidad de generalizacion
del modelo hacia poblaciones con alteraciones motoras més marcadas. Asimismo, el grupo de
participantes con patologias reunié condiciones neuroldgicas y musculoesqueléticas de naturaleza
distinta, cada una con manifestaciones biomecanicas particulares. Esta heterogeneidad introduce una
variabilidad funcional elevada, lo que restringe la extrapolaciéon de los resultados y posiciona el
analisis para este grupo como esencialmente exploratorio, orientado a evaluar el desempeio del
modelo bajo patrones de marcha no normativos y no a establecer conclusiones especificas para cada

diagnostico.
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A esto se suma que el etiquetado manual se realiz6 Gnicamente a partir de sefiales inerciales,
sin referencia inicial a video; si bien la validacion clinica mostrd alta concordancia, contar con un

ground truth multimodal més robusto podria mejorar el desempefio del modelo.

Finalmente, aunque el modelo BiLSTM obtuvo resultados adecuados, no se exploraron
arquitecturas mas avanzadas como Transformers temporales, modelos hibridos CNN-LSTM o

enfoques autorregresivos, que podrian ofrecer mejoras adicionales en la segmentacion.

6.3. Conclusion

Este trabajo desarroll6 y valid6é un modelo de segmentacion automatica del test Timed Up and
Go (TUG) basado en un modelo BiLSTM y sefales provenientes de una tnica unidad de medicion
inercial (IMU) ubicada en la region lumbar. Los principales hallazgos permiten concluir que el
enfoque propuesto constituye una herramienta robusta para la evaluacion funcional del movimiento

humano en contextos clinicos y de investigacion.

En primer lugar, El modelo BiLSTM demostré un desempeiio técnico excepcional, con
métricas de precision, sensibilidad y F1-score superiores al 90% para la mayoria de las subetapas,
alcanzando valores de hasta 0.96 en fases de marcha. Fundamentalmente, los errores temporales
(MAE entre 0.28 y 0.40 segundos) se sitian dentro del margen de error de la evaluacion humana
manual (aproximadamente 0.2—0.3 s por tiempo de reaccion) y fueron validados contra captura de
movimiento OptiTrack, mostrando una confiabilidad inter-evaluador excelente (ICC: 0.78—0.99). La
comparacion directa con clinicos expertos reveld que la discrepancia algoritmo-evaluador (MAE:
0.33-0.39 s en fases de marcha) es comparable a la variabilidad inter-evaluador (0.288—0.372 s),

respaldando su validez clinica y fiabilidad como herramienta objetiva.

En segundo lugar, la segmentacion automatica permitid la extraccion confiable de 60
biomarcadores cinematicos seleccionados mediante RFE, con una estabilidad del 79% y un alto poder
discriminativo entre grupos etarios. Los biomarcadores mostraron valores de AUC superiores a 0.75
en todas las comparaciones, alcanzando un méaximo de 0.98 en la etapa de Segundo Giro al diferenciar

sujetos jovenes de pacientes con disfuncion.
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Finalmente, el analisis de normalidad, rangos de referencia y correlaciones con la edad
demostro que los biomarcadores derivados capturan diferencias asociadas a tendencias relacionadas
con el envejecimiento. Esto posiciona al enfoque propuesto como una herramienta relevante para

evaluacion clinica, monitoreo longitudinal y deteccion temprana de deterioro funcional.

6.4. Trabajo Futuro

Un primer aspecto relevante para trabajo futuro es la incorporaciéon de un numero
significativamente mayor de participantes que presenten condiciones clinicas o caracteristicas
funcionales especificas, recolectando grandes conjuntos de datos etiquetados por grupo. Por ejemplo,
disponer de cohortes amplias y bien caracterizadas de personas con Traumatismo Encéfalo Craneano
(TEC), Enfermedad de Parkinson, accidente cerebrovascular, neuropatias periféricas, artrosis de
cadera o rodilla, esclerosis multiple u otras alteraciones neuromusculares permitiria entrenar y evaluar
el modelo de manera mas robusta dentro de cada condicion. Asimismo, incluir poblaciones que
puedan presentar caracteristicas funcionales particulares, como personas con sindrome de Down,
individuos con obesidad, adultos con sindrome de fragilidad, ampliaria el espectro de patrones de
marcha analizados y permitiria identificar biomarcadores sensibles a diferencias fenotipicas no

estrictamente patologicas.

Otra direccidon prometedora es la implementacion de modelos avanzados basados en LLM y
arquitecturas multimodales, capaces de combinar informacién temporal, biomecanica y contextual
para interpretar de manera mas profunda lo que ocurre durante cada etapa del TUG. Este tipo de
modelos, que integran sefiales inerciales con descripciones generadas o inferencias de alto nivel,
permitiria explicar en el momento de la evaluacién, el significado funcional de los patrones
detectados, identificar compensaciones motoras sutiles y traducirlo en texto para una interpretacion
clinica. Estas capacidades podrian transformar el sistema en una herramienta mas interpretativa y

explicativa, acercandolo a escenarios de apoyo experto en rehabilitacion y evaluacion funcional.

De igual manera, estudiar la evolucion temporal de los biomarcadores mediante analisis

longitudinales permitiria determinar si estos indicadores son capaces de detectar cambios progresivos
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tempranos, lo cual seria valioso para la prevencion de caidas o la evaluacién de la eficacia de

intervenciones de rehabilitacion.

Finalmente, se vuelve fundamental avanzar hacia la validacion del sistema en contextos
clinicos reales. Su aplicacién en hospitales, centros de rehabilitacion, unidades de evaluacion
geriatrica e incluso en entornos domiciliarios permitiria obtener evidencia externa adicional sobre su
validez ecologica y su utilidad practica en escenarios cotidianos de atencion en salud. Esta validacion
ampliada contribuiria a garantizar que el sistema funcione de manera robusta, confiable y consistente

en las condiciones reales donde sera utilizado.
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Capitulo 7. Envio Articulo Cientifico

Los resultados de esta tesis fueron enviados a la revista indexada en Web of Science: IEEE
Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering (TNSRE), bajo el articulo titulado
“BiLSTM Segmentation of TUG Subtasks Across Healthy and Pathological Populations Using a
Single IMU”".
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Glosario

TUG
iTUG
STS
IMU
MOCAP
RNN
LSTM
BiLSTM
RMS
SD

BM

: Prueba de Levantarse y Andar, en inglés, Timed Up and Go.

: Instrumented Timed Up and Go.
: Transferencia sedente-bipedo, en inglés, Sit-to-Stand.
: Unidad de Medicion Inercial, en inglés, Inertial Measurement Unit.
: Captura de Movimiento, en inglés, Motion Capture.
: Red Neuronal Recurrente, en inglés, Recurrent Neural Network.
: Memoria bilateral a corto y largo plazo, en inglés, Long Short-Term Memory.
: Memoria bilateral a corto y largo plazo, en inglés, Bilateral Long Short-Term Memory.
: Valor eficaz, en inglés, Root Mean Square Value.
: Desviacion estandar, en inglés, Standard Deviation.

: Biomarcador, en inglés, Biomarker.
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Anexo A: Rangos de referencia de Biomarcadores del iTUG

Tabla XII Rangos de referencia de Biomarcadores del iTUG segiin grupo etario

Jévenes Adultos Adulto Mayor

Biomarcador P 25 P 975 P 25 P 975 P 25 P 975
ax_range_Sentarse 0.242733 | 0.884533 | 0.209417 | 0.621467 | 0.162017 | 0.612133
ax_rms_Caminar Ida 0.114136 | 0.283233 | 0.098511 | 0.295103 | 0.115872 | 0.254459
ax_rms_Primer Giro 0.129261 | 0.316073 | 0.130273 | 0.276241 | 0.111596 | 0.248091
ax_rms_Segundo Giro 0.142896 | 0.340443 | 0.142152 | 0.28132 0.123201 | 0.251298
ax_std_Caminar Vuelta 0.107953 | 0.265149 | 0.109546 | 0.317343 | 0.109542 | 0.196541
ax_std_Primer Giro 0.12564 | 0.300758 | 0.126829 | 0.26733 0.106803 | 0.215262
ax_std_Segundo Giro 0.125147 | 0.338463 | 0.136237 | 0.275744 | 0.11719 0.248677
ay_max_Pararse 1.132733 | 1.906933 | 1.077433 | 2.287892 | 1.1309 1.893283
ay_mean_Caminar Ida 0.885738 | 1.015328 | 0.882057 | 1.034507 | 0.875277 | 1.221333
ay_range Caminar Ida 0.676067 | 1.861133 | 0.634983 | 1.870192 | 0.704617 | 1.34325
ay_range Primer Giro 0.483267 | 1.7588 0.530633 | 1.472042 | 0.373583 | 1.219217
ay_rms_Caminar Vuelta 0.928831 | 1.042786 | 0.89524 1.057809 | 0.892565 | 1.2385
ay_rms_Primer Giro 0.941482 | 1.075145 | 0.902281 | 1.048331 | 0.882813 | 1.243529
ay_std_Caminar Vuelta 0.143452 | 0.338878 | 0.125061 | 0.309663 | 0.117635 | 0.255393
ay_std_Pararse 0.172985 | 0.369934 | 0.133383 | 0.339603 | 0.144166 | 0.318274
ay_std_Primer Giro 0.103972 | 0.320828 | 0.098662 | 0.263168 | 0.068125 | 0.229291
az_std_Caminar Ida 0.144648 | 0.309739 | 0.112555 | 0.279338 | 0.112118 | 0.269774
az_std_Primer Giro 0.11474 | 0.319704 | 0.09373 0.219335 | 0.089405 | 0.207022
pitch_max_Sentarse 1.212508 | 1.599482 | 1.221891 | 1.654529 | 1.090007 | 1.727564
pitch_std_Caminar Ida 0.057358 | 0.125312 | 0.043933 | 0.105254 | 0.037033 | 0.093705
pitch_std_Primer Giro 0.030801 | 0.136853 | 0.02628 0.109956 | 0.028732 | 0.100264
roll_mean_Sentarse -0.0436 0.087866 | -0.08831 | 0.104727 | -0.07445 | 0.075953
roll_std_Segundo Giro 0.020356 | 0.056623 | 0.020285 | 0.070531 | 0.018053 | 0.063576
vx_max_Pararse 92.01667 | 374.05 87.95469 | 350.3729 | 90.84583 | 517.5969
vx_mean_Caminar Ida 4.004261 | 21.46805 | 3.247339 | 13.0517 1.374092 | 12.53645
vx_mean_Caminar Vuelta 0.022128 | 12.16 0.210833 | 7.314328 | -0.19796 | 7.830984
vx_mean_Pararse -40.8125 | -9.89717 | -48.6216 | -8.94659 | -40.7778 | -5.78827
vx_mean_Primer Giro -6.61786 | 13.83823 | -3.91894 | 14.33598 | -7.64715 | 6.504624
vx_mean_Segundo Giro -39.0348 | -10.3327 | -45.9312 | -6.837 -37.1855 | -3.58772
vx_range_Caminar Ida 64.89583 | 263.15 77.31406 | 204.7344 | 64.50313 | 180.6448
vx_range_Sentarse 109.35 234.6 105.8932 | 357.7526 | 74.98125 | 338.5188
vx_rms_Caminar Ida 15.27769 | 55.64839 | 16.78159 | 42.4249 13.63539 | 34.57525
vx_rms_Pararse 50.45857 | 110.0579 | 48.78563 | 104.9504 | 43.27206 | 126.6374
vx_rms_Sentarse 42.69652 | 96.20859 | 41.6923 94.43009 | 29.02108 | 108.1573
vx_std_Pararse 44.86178 | 104.7827 | 47.4727 93.76918 | 40.46111 | 120.6608
vx_std_Sentarse 32.58672 | 66.77119 | 27.05856 | 71.40929 | 21.53017 | 78.14072




vy_max_Caminar Vuelta 66.20833 | 161.0333 | 59.79844 | 119.4604 | 54.86771 | 91.24271
vy_max_Primer Giro 134.2958 | 263.8583 | 117.5526 | 213.9703 | 101.2792 | 196.6969
vy_max_Segundo Giro 150.1125 | 318.95 138.4167 | 294.0432 | 131.2573 | 242.8448
vy_mean_Caminar Ida -4.76195 | 22.32861 | -2.86107 | 16.95223 | -2.16792 | 18.83852
vy_mean_Caminar Vuelta -17.8581 | 32.57065 | -13.3231 | 25.62504 | -7.74292 | 19.3114

vy_range_Caminar Vuelta 89.48333 | 211.7125 | 89.73385 | 186.9969 | 88.28854 | 163.5188
vy_range Segundo Giro 132.7792 | 264.8542 | 114.7255 | 258.5953 | 111.4375 | 222.8635
vy_rms_Caminar Vuelta 26.83455 | 59.77073 | 23.39319 | 46.21711 | 20.46616 | 36.55932
vy_rms_Primer Giro 83.37362 | 148.6303 | 69.34143 | 126.9099 | 64.32807 | 126.4559
vy_rms_Segundo Giro 99.84873 | 216.6844 | 88.97706 | 185.3778 | 80.42471 | 163.3958
vy_std_Caminar Vuelta 20.91065 | 54.95081 | 20.88972 | 42.58215 | 19.35872 | 35.52014
vy_std_Pararse 8.848833 | 24.59467 | 7.06041 22.14317 | 6.965493 | 22.37597
vz_max_Sentarse 23.24583 | 84.975 2391198 | 62.31927 | 23.3 79.77813
vz_std_Sentarse 6.514724 | 26.15332 | 7.711857 | 21.34782 | 8.825731 | 25.88857
yaw_max_Caminar Ida 0.246002 | 0.714573 | 0.24839 1.471653 | 0.211757 | 1.357853
yaw_max_Pararse 0.14417 0.592153 | 0.124245 | 1.344387 | 0.164716 | 1.289868
yaw_max_Sentarse 0.125423 | 0.679649 | 0.150105 | 1.387519 | 0.177032 | 0.91965

yaw_mean_Caminar Vuelta | -2.77635 | 2.477397 | -2.90665 | 0.183444 | -2.8001 0.617555
yaw_mean_Pararse -0.41247 | 0.511779 | -0.03873 | 1.293894 | -0.77148 | 0.765192
yaw_mean_Segundo Giro -1.5005 1.581242 | -1.38802 | 1.657655 | -1.3388 1.695104
yaw_mean_Sentarse -0.24479 | 0.487402 | 0.102093 | 1.246967 | -0.54584 | 0.574023
yaw_range_Segundo Giro 2.084064 | 5.52797 2.343666 | 4.621192 | 2.421315 | 6.269926
yaw_rms_Pararse 0.065267 | 0.517273 | 0.081255 | 1.294388 | 0.119592 | 1.164776
yaw_std_Segundo Giro 0.692759 | 1.346911 | 0.736214 | 1.502816 | 0.789549 | 1.709467
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Anexo B: Boxplots de distribucion de valores biomarcadores en las etapas iTUG
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Comparacioén: Primer Giro
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Comparacion: Caminar Vuelta
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Comparacion: Segundo Giro
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Comparacion: Sentarse
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Anexo C: Tendencias Lineales con la edad y biomarcadores en etapas del iTUG
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Primer Giro
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Segundo Giro
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