
Trabajo Fin de Máster
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Procesado de la señal de balistocardiograf́ıa e inteligencia
artificial para la estimación del gasto card́ıaco

RESUMEN

En casos de paro card́ıaco extrahospitalario, la identificación y detección del retorno

de la circulación espontánea son fundamentales, pero las técnicas actuales presentan

importantes limitaciones. Procedimientos convencionales, como la palpación del pulso

carot́ıdeo, la observación del abdomen o el análisis del ECG, no ofrecen suficiente

fiabilidad ni precisión. Una alternativa prometedora para monitorizar la recirculación

sangúınea es el gasto card́ıaco, expresado como el volumen de sangre eyectado por

minuto. Sin embargo, las técnicas disponibles para medirlo son inviables en un

entorno extrahospitalario debido a su alto coste, complejidad y la necesidad de personal

especializado. En este trabajo, se propone el uso de la balistocardiograf́ıa (BCG),

medida mediante un sensor piezoeléctrico, como señal base para entrenar modelos de

machine learning (ML) con el objetivo de estimar el gasto card́ıaco de manera no

invasiva, asequible y automática.

Para ello, se registraron señales de ECG, BCG carot́ıdeo y abdominal, aśı como

el gasto card́ıaco basado en presión arterial invasiva, en un grupo de 20 sujetos

sanos. El conjunto final de datos consistió en 125 segmentos correspondientes

a tres fases experimentales: normoventilación, hipoventilación, Trendelenburg e

infusión. Las señales fueron procesadas mediante filtros adaptativos y la transformada

wavelet, además de incorporar nuevas caracteŕısticas. Se extrajeron un total de 103

caracteŕısticas utilizando ventanas de 10 segundos con un solapamiento del 80% entre

ventanas consecutivas. Estas caracteŕısticas incluyen aspectos morfológicos, momentos

estad́ısticos y otros basados en el cálculo del ensemble average. Para esta selección,

se aplicó el método RReliefF con el fin de identificar las más relevantes y optimizar

el rendimiento del modelo de ML, basado en Máquinas de Soporte Vectorial para

Regresión. Posteriormente, se optimizaron los hiperparámetros del modelo y se evaluó

su desempeño en la estimación del gasto card́ıaco.

Esta técnica puede entenderse como el punto inicial para desarrollar un estimador de

CO que sea automático, no invasivo, sencillo de aplicar, asequible y seguro.
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1. Introducción

1.1 Parada card́ıaca: Definición y contexto

El paro card́ıaco (PC), es una interrupción repentina del pulso y la consciencia causada

por un fallo inesperado en la capacidad del corazón para bombear sangre de manera

eficaz. Suele estar causada por arritmias potencialmente mortales y anomaĺıas en el

sistema eléctrico del corazón. El corazón deja de funcionar, el flujo sangúıneo hacia

los órganos vitales como el cerebro se detiene, y es mortal si no se trata en pocos

minutos [1]. La mayoŕıa de los paros card́ıacos ocurren fuera del hospital (OHCA

por sus siglas en inglés) y no son presenciados por ningún testigo. Esto representa

un problema cŕıtico, ya que la falta de reconocimiento e intervención inmediata

reduce significativamente las posibilidades de supervivencia. Se estima que en España

anualmente se producen 52.300 paradas card́ıacas de las cuales 30.000 ocurren fuera

del ámbito hospitalario. Esto representa cerca del 57% del total de paradas card́ıacas

en el páıs y entre estos tan solo entre el 5 y el 10% se recuperan [2].

1.2 Intervecnción temprana y su impacto en la

superviviencia

La inmediata reanimación cardiopulmonar (RCP) y la pronta desfibrilación son

fundamentales tras una parada card́ıaca. Como se muestra en la siguiente Figura 1.1.,

la combinación de ambas intervenciones puede mejorar significativamente los resultados

de supervivencia. Según el Consejo General de Colegios Oficiales de Médicos

(CGCOM), iniciar maniobras de RCP dentro de los primeros 3-4 minutos puede

incrementar las posibilidades de supervivencia en más del 50% [3]. Incluso personas

no profesionales pueden realizar RCP mediante compresiones torácicas para mantener

artificialmente la circulación hacia los órganos vitales. De hecho, la intervención

temprana por parte de un testigo presencial puede duplicar o triplicar las probabilidades

de supervivencia [4]. Además de la reanimación, el uso de un desfibrilador externo

automatizado (DEA) es crucial para revertir arritmias ventriculares o taquicardias

ventriculares letales, restaurando el ritmo card́ıaco normal.
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Figure 1.1: Importancia de la RCP precoz y la desfibrilación temprana para mejorar
los resultados. Fuente: American Heart Association (2021).

Según la base de datos del estudio Cardiac Arrest Registry to Enhance Survival

(CARES), en el pasado 2023 la proporción de pacientes con OHCA que sobrevivieron

hasta el alta hospitalaria cuando fueron desfibrilados primero por un testigo con un

DEA fue del 47,1%, en comparación con el 25,8% de los pacientes que recibieron el

primer shock por parte de primeros rescatadores legos y el 27,9% por personal de

emergencia. Estos datos se encuentran reflejados en la Figura 1.2.

Figure 1.2: Fuente: Cardiac Arrest Registry to Enhance Survival (CARES). 2023
Annual Report.

El retorno de la circulación espontánea en el lugar del evento, aśı como la supervivencia

hasta el ingreso hospitalario y el alta, están fuertemente asociados con la realización

de RCP por parte de testigos. Tal y como se muestra en la Figura 1.3, en 2023, la

tasa de supervivencia hasta el alta para los pacientes que recibieron RCP de inmediato

(12,5%) fue significativamente mayor que la de aquellos que no contaron con esta
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asistencia inicial (7,6%) [5].

Figure 1.3: Fuente: Cardiac Arrest Registry to Enhance Survival (CARES). 2023
Annual Report.

1.3 Desaf́ıos en el reconocimiento del paro card́ıaco

El reconocimiento del PC presenta desaf́ıos significativos, ya que la verificación del

pulso carot́ıdeo no ha demostrado ser precisa para los rescatadores no profesionales

e incluso para aquellos con experiencia y formación especializada en atención de

emergencias. En un estudio de Eberle et al. (1996) [6], se evaluó la precisión

diagnóstica de los primeros rescatadores (personas legas con entrenamiento básico en

soporte vital,técnicos en emergencias médicas en formación, paramédicos en formación

y paramédicos certificados), al intentar palpar el pulso carot́ıdeo en pacientes con y

sin pulso. Aunque la sensibilidad para detectar la ausencia de pulso fue relativamente

alta, la especificidad fue solo del 55%, lo que significa que muchos rescatadores no

pudieron identificar correctamente el pulso en pacientes con circulación. Por otro lado,

Liberman et al. (1999) [7] encontró que incluso los profesionales de la salud, como los

técnicos de emergencias médicas y los paramédicos, cometieron errores significativos al

intentar verificar el pulso carot́ıdeo. Aunque el 94% de los participantes intentó palpar

el pulso, solo el 45% de ellos fue capaz de detectarlo correctamente y detener la RCP

cuando correspond́ıa.

Ya en el 2000 las gúıas eliminaron la verificación del pulso como parte de la formación

para rescatadores no especializados, y recomendaron que los profesionales de salud

también redujeran su énfasis en esta práctica [8]. Las dificultades para determinar la
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presencia de pulso, especialmente en emergencias donde el tiempo es cŕıtico (según las

gúıas, no debe tomarse más de 10 segundos y sólo en caso de ser profesional), llevaron

a un cambio en las recomendaciones.

Además, se desaconsejó la verificación del ritmo card́ıaco tras la descarga del

desfibrilador, ya que esta acción interrumṕıa las compresiones torácicas durante

periodos prolongados. Tres estudios observacionales [9, 10, 11], antes y después sobre

paro card́ıaco extrahospitalario evaluaron el impacto de omitir la verificación del ritmo

inmediatamente después de un intento de desfibrilación. Los estudios observacionales

documentaron una mejora en la supervivencia con un resultado neurológico favorable

al alta hospitalaria asociada con este enfoque, que incluye la reanudación de las

compresiones torácicas inmediatamente después de la desfibrilación [12].

Las gúıas de la AHA de 2010 reforzaron esta posición al reducir aún más la importancia

de la revisión del pulso. En su lugar, se instruyó a los rescatadores no profesionales

a asumir la presencia de paro card́ıaco y a iniciar la RCP si un adulto colapsa de

manera súbita o si una v́ıctima inconsciente no respira o tiene una respiración anormal

(jadeos). También se destacó que los testigos pueden interpretar erróneamente los

jadeos agónicos como respiración normal, lo que puede retrasar la instrucción para

iniciar la RCP [13].

Además de la mencionada palpación del pulso en la carótida, el paro card́ıaco

también puede detectarse mediante el electrocardiograma (ECG), distinguiendo entre

la actividad eléctrica sin pulso (PEA) y el ritmo generador de pulso (PR). En el caso de

la PEA, aunque el corazón pierde su capacidad contráctil (función mecánica) y deja de

generar flujo y perfusión sangúınea, la actividad eléctrica persiste. Esto puede dificultar

la percepción de diferencias claras en el ECG entre ambos ritmos. Teóricamente, el PR

muestra complejos QRS regulares y estrechos, mientras que la PEA tiende a presentar

complejos QRS más irregulares y anchos [14].

Figure 1.4: Ejemplo de segmentos PEA Y PR. Fuente: Imágen modificada de [?]
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Aśı, existe una necesidad crucial de desarrollar un detector de pulso confiable, ya

que actualmente no se dispone de ningún instrumento o dispositivo implementado

que facilite esta tarea. Disponer de una herramienta de este tipo permitiŕıa resolver

varios de los problemas actuales, como el reconocimiento rápido del paro card́ıaco, la

reducción de pausas durante la RCP al detectar la circulación de manera precisa, y

una identificación más eficiente de la ROSC.

Detectar el ROSC de forma temprana evitaŕıa la necesidad de continuar con

compresiones torácicas innecesarias cuando el corazón ya está bombeando ya que

esto podŕıa resultar contraproducente. Además, se evitaŕıa la administración de

medicamentos innecesarios, como la adrenalina, que en ese momento no seŕıan

beneficiosos. En conclusión, una detección temprana del ROSC permitiŕıa iniciar el

cuidado post-resucitación de manera más eficiente y efectiva, optimizando los resultados

para el paciente.

1.4 Planteamiento

Como resultado, el estudio presenta un nuevo método para la detección del pulso

durante el OHCA utilizando las señales de BCG obtenidas tanto en la carótida como

en el abdomen. El enfoque utiliza el proceso avanzado de la señal a través de un

esquema de filtrado adaptativo y el análisis de wavelet, diferentes metodoloǵıas para

la selección de caracteŕısticas y finalmente un clasificador basado en las Máquinas de

Vectores de Soporte.

1.4.1 Contexto en el que se realiza el trabajo

El trabajo ha sido desarrollado en la Universidad del Páıs Vasco (UPV/EHU),

durante la contratación como investigadora en el grupo de investigación BioRes, que

se especializa en la aplicación de técnicas avanzadas de procesamiento de señales y

aprendizaje automático a señales biomédicas, con un énfasis particular en mejorar el

tratamiento del paro card́ıaco extrahospitalario.

La sección siguiente aborda el estado del arte con una revisión del contexto, de los

conceptos y técnicas relacionadas con la estimación del gasto card́ıaco, seguida de la

descripción de la metodoloǵıa desarrollada, que incluye el procesamiento de señales

y la implementación del modelo machine learning. Posteriormente, se discuten los

resultados obtenidos y su interpretación, concluyendo con las principales aportaciones

del trabajo y posibles ĺıneas futuras.
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2. Estado del Arte

2.1 Estado actual de la detección de flujo sangúıneo

en la parada card́ıaca

Se han desarrollado diversas soluciones basadas en el procesamiento de señales

biomédicas para cuantificar medidas de flujo sangúıneo en el ámbito de la parada

card́ıaca. Un ejemplo de ello es el uso de saturación regional de ox́ıgeno cerebral,

medida mediante espectroscopia de infrarrojo cercano, el cual se ha usado para predecir

el ROSC en paros card́ıacos tanto intrahospitalarios como extrahospitalarios [15],[16].

Por otro lado, se han investigado señales biomédicas para la detección del pulso

en modelos porcinos de paro card́ıaco, como el ultrasonido Doppler en la arteria

carótida y la fotopletismograf́ıa nasal, ambas empleadas para estimar el gasto card́ıaco

(GC). También se han empleado señales de aceleración medidas en la arteria carótida

común de pacientes con paro card́ıaco intra-hospitalario [17] o adquiridas a partir

de dispositivos de retroalimentación de RCP basados en acelerómetros en un modelo

porcino para el diseño de detectores de pulso. Asimismo, recientemente se ha observado

que un aumento abrupto en los niveles de dióxido de carbono al final de la espiración

(EtCO2) puede ser un indicador espećıfico, aunque con baja sensibilidad, de ROSC en

casos de OHCA.

Finalmente, varios estudios han utilizado el ECG [18, 19, 20] o la impedancia torácica

(TI por sus siglas en inglés) [21, 22] para detectar el pulso. Sin embargo, otros han

combinado el ECG y la TI [23, 24], el ECG y el EtCO2 [25], o el ECG, la TI y el

EtCO2 [26].

La impedancia, medida a través de los parches de desfibrilación y usada para

comprobar la correcta colocación de los mismos, puede ser una señal de interés, ya

que puede mostrar fluctuaciones correladas con los complejos QRS, en ritmos PR.

Estas fluctuaciones, conocidas como la componente circulatoria (ICC, por sus siglas

en inglés), representan pequeños cambios en la impedancia causados por la actividad

mecánica del corazón durante la contracción ventricular. Sin embargo, estas variaciones

suelen ser menores a 100 mΩ y pueden ser dif́ıciles de detectar debido al ruido o

artefactos, como el movimiento o la ventilación.
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En este contexto, varios estudios recientes han explorado la ICC como una herramienta

clave para desarrollar detectores de pulso más precisos [27, 28]. Estos trabajos se

centran en cómo esas pequeñas fluctuaciones de impedancia, estrechamente vinculadas

a los complejos QRS, podŕıan ser utilizadas para desarrollar un detector de pulso fiable.

A continuación, se describen algunos art́ıculos que abordan este enfoque.

Figure 2.1: Ejemplos de señal ECG y señal ICC estimada de un segmento PR y
un segmento PEA procesados con el esquema adaptativo propuesto en J. Ruiz et al.
Fuente: Imágen modeificada de [27]

En 2016, Alonso et al. [29] desarrollaron un método para clasificar ritmos organizados

durante la reanimación, utilizando señales de ECG y TI libres de artefactos. El enfoque

se centró en extraer caracteŕısticas morfológicas del ECG y del ICC para distinguir

entre PEA y PR. El rendimiento del método se evaluó en términos de sensibilidad y

especificidad, y se exploró su utilidad en la confirmación del paro card́ıaco y el ROSC.

En 2021, Elola et al. [30] presentaron una solución multimodal para clasificar el estado

de circulación en pacientes con OHCA, utilizando datos de ECG, TI y capnograma. La

solución clasificó los estados en dos o tres clases PR/PEA o TPEA (True PEA)/PPEA

(Pseudo PEA)/PR y entrenaron un modelo de bosque aleatorio con un conjunto de

datos compuesto por 2506 segmentos de 5 segundos, etiquetados con presión arterial

invasiva.

Asimismo, Alonso et al. [31] propusieron en 2020 otro algoritmo basado en ECG

y TI para detectar el pulso en pacientes con OHCA. Utilizaron 1140 segmentos de

señales etiquetadas como PR o PEA, aplicando un filtrado adaptativo para extraer

el componente circulatorio por impedancia y una descomposición wavelet del ECG.
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Las caracteŕısticas extráıdas se utilizaron en un clasificador SVR para identificar la

presencia o ausencia de pulso.

Aunque los estudios mencionados se centran en el desarrollo de detectores de pulso,

ninguno ha logrado ser implementado con éxito por una razón principal: la impedancia

debe tener una alta resolución para permitir la extracción del ICC y detectar sus

fluctuaciones. Sin embargo, esto no es común, ya que solo algunos monitores

desfibriladores cuentan con esta capacidad. La mayoŕıa de los dispositivos disponibles

ofrecen una impedancia de baja calidad, ya que, como se ha mencionado anteriormente,

su uso se ha limitado tradicionalmente a verificar la correcta adhesión de los parches

al tórax.

2.2 Potenciales alternativas futuras

Como alternativa para detectar diferentes niveles de circulación, se podŕıa considerar

la monitorización del GC. Este enfoque permitiŕıa distinguir entre estados como PEA,

con un GC inexistente, y otros estados con GC reducido o normal, proporcionando una

evaluación más precisa de la perfusión y facilitando la toma de decisiones cĺınicas en

tiempo real.

Hasta el momento, el catéter de arteria pulmonar (PAC) con la técnica de termodilución

ha sido considerado el método estándar para medir GC. Sin embargo, su invasividad,

la dificultad de implementación en entornos prehospitalarios y los riesgos asociados

con un aumento de morbilidad y mortalidad en pacientes graves han generado dudas

sobre su idoneidad. Como resultado, se ha producido un cambio hacia técnicas que son

mı́nimamente invasivas o completamente no invasivas en las últimas dos décadas.

Algunas de estas alternativas incluyen el análisis del contorno de pulso de la onda

de presión arterial [32], la termodilución transpulmonar [33], la ecocardiograf́ıa

transesofágica [34] y la recirculación parcial de CO2 [35], que ya se utilizan en monitores

comerciales de GC. Sin embargo, estas técnicas presentan limitaciones en situaciones

de emergencia prehospitalarias, ya sea por su complejidad técnica, la falta de fiabilidad

en esos entornos o la necesidad de un tiempo considerable y habilidades especializadas

para obtener resultados precisos.

2.3 La balistocardiograf́ıa como predictor de GC

En este contexto, la balistocardiograf́ıa (BCG) surge como una opción prometedora,

no invasiva y de bajo costo. La BCG mide las fuerzas generadas por la sangre
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bombeada hacia la cama vascular, lo que está directamente relacionado con el GC.

Aunque su uso para estimar el GC es aún poco explorado, Starr et al. [36, 37] (quien

es considerado el fundador de la balistocardiograf́ıa moderna por la Cardiovascular

System Dynamics Society, EE. UU), ya propusieron en 1940 una fórmula para calcular

el volumen sistólico en reposo utilizando caracteŕısticas de la BCG, como la duración y

las áreas [38]. A pesar de su potencial, la complejidad de los dispositivos y la aparición

de la ecocardiograf́ıa hicieron que la BCG fuera relegada en la práctica cĺınica.

Recientemente, el interés por la BCG ha aumentado gracias a los avances tecnológicos

que han permitido reducir el tamaño de los sensores. Se ha comprobado que las

caracteŕısticas de la onda de BCG, obtenidas a partir de sensores ubicados en una

báscula, un asiento o directamente sobre la piel, siguen de cerca los cambios en el

GC [39]. La amplitud de la onda registrada en una placa de fuerza o en la muñeca ha

mostrado correlaciones positivas con el GC. Incluso, se ha sugerido que la BCG medida

en una báscula de baño, una cama sensible a la carga estática o en la muñeca podŕıa

ser útil como indicador de la contractilidad card́ıaca.

Sin embargo, ninguno de los estudios previos se ha realizado en un entorno de

emergencia prehospitalaria, lo que limita su aplicabilidad en situaciones reales de

atención urgente fuera del hospital. Recientemente, Svensøy et al. [40] realizaron

un estudio de factibilidad en sujetos sanos, en el cual analizaron la estimación del

GC utilizando caracteŕısticas morfológicas extráıdas de señales de BCG. Su trabajo

representa un primer paso prometedor hacia un método automatizado y no invasivo

para la estimación del GC.
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3. Objetivos

El objetivo de este Trabajo de Fin de Máster es analizar la viabilidad de

estimar el GC utilizando señales extráıdas de biosensores piezoeléctricos colocados

en la superficie corporal de sujetos sanos, en condiciones de prueba que simulen una

situación de medicina de emergencia. La BCG tiene el potencial de medir de manera no

invasiva la contractilidad card́ıaca y de seguir los cambios en el GC, lo que la convierte

en una alternativa prometedora en este contexto. Para ello, se emplearán algoritmos

de inteligencia artificial que procesen las caracteŕısticas morfológicas extráıdas de las

señales de BCG, con el fin de estimar el GC de manera precisa en situaciones de

emergencia.

Para alcanzar este objetivo, se han establecido los siguientes objetivos espećıficos:

1. Preprocesado de las señales: Eliminación de ĺınea base y artefactos de alta y

baja frecuencia.

2. Filtrado adaptativo: Extracción de la componente circulatoria.

3. Aplicación de la transformada wavelet estacionaria: Análisis

multiresolución de las señales de BCG.

4. Extracción de caracteŕısticas: Caracterización estad́ıstica de las señales BCG

y cálculo de caracteŕısticas mofológicas de su forma de onda.

5. Selección de caracteŕısticas:Aplicación de un algoritmo de selección de

caracteŕısticas.

6. Modelo SVR: Aplicación de un algoritmo SVR para la estimación de GC.
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4. Materiales

4.1 Estudio y diseño

El estudio se llevó a cabo en el departamento de cardioloǵıa del Hospital Universitario

de Oslo (Ullev̊al Hospital), en 20 sujetos sanos en el que a cada uno se le colocaron

biosensores BCG piezoeléctricos, parches de desfibrilación para el registro del ECG y

un sensor FloTrac conectado a una ĺınea arterial radial mientras permanećıan acostados

en una camilla de ambulancia. El sensor piezoeléctrico se colocó sobre la piel en dos

zonas, la arteria carótida y la aorta abdominal para capturar las señales de BCG

que se utilizaron posteriormente para la extracción de caracteŕısticas. Los parches

de desfibrilación, dispuestas en posición anterolateral registran ECG (VII) a través

del monitor LIFEPAK® 15. Para terminar, se mide la presión de manera invasiva

a través de una ĺınea arterial radial conectada sensor FloTrac y vinculado al monitor

HemoSphere (Edwards Lifesciences Corporation, Nyon, Suiza) que utilizó para calcular

el gasto card́ıaco mediante análisis del contorno de la onda de pulso. Este último es el

que se utiliza como “gold standard” o referencia para la estimación del GC.

4.2 Protocolo del estudio

El protocolo se llevó a cabo de manera continua y consecutiva, sin pausas intermedias:

− Normoventilación (9 minutos): Los sujetos respiraron normalmente mientras

se registraban todas las señales.

− Hiperventilación (1 minuto): Se les pidió que respiraran de forma rápida y

profunda. Esta fase generó movimientos abruptos que introdujeron artefactos

en las señales, especialmente en las de BCG, lo que dificultó su interpretación

posterior e impidió su uso en el análisis final.

− Hipoventilación (0.5 minutos): Los participantes mantuvieron la respiración

durante medio minuto.

− Posición Trendelenburg (aproximadamente 2 minutos): Los sujetos

fueron colocados en una inclinación de 30° para inducir los posibles cambios

hemodinámicos asociados con el desplazamiento de fluidos corporales y la presión

hacia la parte superior del cuerpo.
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− Transporte en ambulancia (5 minutos): Los sujetos fueron transportados

en una camilla por carreteras bacheadas. Esta fase se incluyó para simular

condiciones de movimiento t́ıpicas en emergencias hospitalarias. Sin embargo,

al igual que el caso de la hiperventilación, las señales de esta fase no se utilizaron

en el análisis debido a artefactos significativos.

− Infusión (aproximadamente 4 minutos): Se administraron 500 ml de

solución de Ringer Acetat mientras los participantes respiraban normalmente.

Estos procedimientos tienen como objetivo evaluar el impacto de los cambios

respiratorios y por consiguiente el ritmo card́ıaco y gasto card́ıaco. En la Figura 4.1, se

puede observar una descripción general de la colocación de los biosensores mencionados.

Figure 4.1: (a) Sujeto recostado en una camilla. (b) El biosensor BCG, posicionado
sobre la piel en la arteria carótida. (c) El transductor FloTrac (d) La ĺınea arterial
radial, conectada al sensor y al transductor FloTrac. (e) Las palas de desfibrilación
acopladas al monitor LIFEPAK® 15, que muestra el ECG (con ondas ECG rojas
superpuestas a las ondas BCG azules como ejemplo). (f) El biosensor BCG ubicado
sobre la piel en la aorta abdominal. (g) Se puede observar cómo evoluciona la señal a
lo largo de cada fasa. Fuente: Imágen modificada de [40]
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4.3 Base de datos

Como se ha mencionado anteriormente, el estudio incluyó datos de 20 sujetos adultos

sanos a los cuales se les registraron las señales de ECG con una frecuencia de muestreo

de 250 Hz y las señales de balistocardiograf́ıa recolectadas en las ubicaciones carot́ıdea

y abdominal, también grabadas a 250 Hz. Además el gasto card́ıaco fue medido

invasivamente a una frecuencia de 0.5 Hz (una muestra cada 2 segundos), y fue

considerado como “ground truth”. Dado que cada señal se registró con dispositivos

diferentes, se realizó una conversión de los datos a un formato estándar compatible con

MATLAB y se alinearon temporalmente las señales para facilitar su análisis.

Los segmentos se inspeccionaron individualmente para seleccionar únicamente las

señales libres de artefactos. Sin embargo, como se ha mencionado, en algunas fases,

como el transporte en ambulancia y la hiperventilación, no fue posible extraer señales

debido a los movimientos provocados por la rápida respiración y los desplazamientos

vehiculares alterando aśı significativamente las grabaciones de BCG. El conjunto final

de datos constó de 125 segmentos de ECG además del balistocacrdiograma medido

tanto la carótida BCGc como en el abdómen BCGa. Estos se distribuyeron en las

siguientes 4 fases:

− Normoventilación: 27 segmentos con una duración de 41.1 segundos.

− Hipoventilación: 19 segmentos con una duración de 30.1 segundos.

− Trendelenburg: 29 segmentos con una duración de 45.7 segundos.

− Infusión: 50 segmentos con una duración de 61.3 segundos.

Siendo la duración media (desviación estándar, DE) de todos los segmentos de 48.6

(42.3) s.
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5. Metodoloǵıa

En el presente caṕıtulo se describe en detalle la metodoloǵıa desarrollada en este

trabajo. El proceso inicia con la adquisición de señales de ECG, BCGc y BCGa,

las cuales se someten a un preprocesamiento para eliminar ruido e interferencias.

A continuación, se lleva a cabo la detección de los complejos QRS, lo que permite

identificar los latidos card́ıacos. Con esta información, se aplica un filtrado adaptativo

a la señal, seguido de una transformación Wavelet que facilita la extracción de

caracteŕısticas relevantes. Como se muestra en la Figura 5.2., estas señales procesadas

se utilizan en la etapa de extracción de caracteŕısticas, donde se seleccionan las más

relevantes mediante el algoritmo ReliefF. Finalmente, se emplea un modelo SVR para

estimar el gasto card́ıaco a partir de las caracteŕısticas seleccionadas. La evaluación

de este modelo se realiza utilizando la métrica de error absoluto medio (MAE por sus

siglas en inglés), la cual mide la magnitud promedio de los errores entre las predicciones

del modelo y los valores reales.

Figure 5.1: Descripción general del la metodoloǵıa

5.1 Preprocesamiento de las señales

5.1.1 Preprocesamiento

El procesamiento de señales es una etapa esencial para extraer información relevante

y minimizar la influencia de ruido. Para ello, como se ha mencionado, primero se

pasan las tres señales (ECG, BCGa y BCGc) por filtros paso bandas para eliminar los

artefactos relacionados con las bajas y altas frecuencias y fluctuaciones de ĺınea base.

La frecuencia de corte debe seleccionarse de manera que preserve la información de la

señal ECG sin causar distorsión, a la vez que se elimine la mayor cantidad posible del

desplazamiento de la ĺınea base. Para ello, se identifica la componente de frecuencia
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más baja del ECG. Por ejemplo, si la frecuencia card́ıaca puede descender a 40 latidos

por minuto, la frecuencia mı́nima seŕıa de 0,67 Hz. Sin embargo, debido a que este valor

no es demasiado preciso, se recomienda utilizar una frecuencia de corte suficientemente

baja, alrededor de 0,5 Hz.Aśı, el filtrado de la señal ECG se realiza mediante un filtro

pasa bandas entre 0.5 Hz y 30 Hz, con el objetivo de suprimir la deriva de la ĺınea base

y el ruido de alta y baja frecuencia. Una vez filtradas, se detectaron automáticamente

los complejos QRS en el ECG utilizando el algoritmo de Hamilton-Tompkins. Esta

información fue crucial para las etapas posteriores de filtrado adaptativo y extracción

de carcteŕısticas.

Por otro lado, en el filtrado de las señales BCG se ha utilizado un filtro paso bandas

entre 0.5 Hz y 3 Hz, ajustado a las caracteŕısticas espećıficas de las señales BCG, para

preservar exclusivamente las componentes frecuenciales relacionadas con la circulación

mientras se elimina el ruido de alta y baja frecuencia.

Figure 5.2: Ejemplo de un segmento de 60 segundos analizado correspondiente a la
fase Trendelenburg. De arriba a abajo, se representan el CO, el ECG preprocesado, el
CCc y el CCa. Los puntos rellenos en azul oscuro en el CCc y el CCa representan los
máximos de las fluctuaciones causadas por cada latido card́ıaco.

5.1.2 Filtrado adaptativo

El filtrado adaptativo se implementó utilizando un algoritmo recursivo de mı́nimos

cuadrados (RLS por sus siglas en inglés) para extraer las componentes circulatorias

espećıficas (CCc y CCa) de las señales BCG carot́ıdea y abdominal, respectivamente.
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La señal se modeló como la siguiente suma de componentes:

sbcg(n) = srest(n) + CC(n) (5.1)

siendo:

− CC(n): Componente de circulación que refleja fluctuaciones provocadas por la

contracción card́ıaca.

− srest(n): Señal BCG incluyendo ĺınea base, componente respiratoria, y artefactos

debidos a movimientos del sensor.

donde n, el ı́ndice de muestra, está relacionado con el tiempo de manera que t = n
fs

siendo fs la frecuencia de muestreo (250 Hz).

Los instantes de los complejos QRS detectados fueron usados como referencia para

llevar a cabo el filtrado adaptativo. La clave de este enfoque radica en que cada

contracción efectiva del corazón eyecta sangre hacia la aorta, lo que genera fluctuaciones

en el BCG. Estas fluctuaciones corresponden a la componente relacionada con la

circulación, denotada como CC(n) y es la señal a estimar con el filtro RLS.

Esta componente CC(n), al ser de naturaleza cuasiperiódica, se modeló como una serie

de Fourier con N armónicos, donde las amplitudes y frecuencias vaŕıan lentamente:

CC(n) =
N∑
k=1

[
ak(n) cos(kω0(n)n) + bk(n) sin(kω0(n)n)

]
(5.2)

donde:

− N : Número de armónicos.

− ak(n) y bk(n): Coeficientes de Fourier (amplitudes de fase y cuadratura).

− ω0(n) =
2πf0(n)

fs
: Frecuencia angular fundamental.

Amplitud de la componente en fase, ak(n): Representa la magnitud de la

componente del coseno en la señal para el k-ésimo armónico. Un cambio en ak(n)

indica una variación en el peso de la parte alineada con el coseno.

Amplitud de la componente en cuadratura bk(n): Representa la magnitud de la

componente del seno en la señal para el k-ésimo armónico. Un cambio en bk(n) indica

una variación en el peso de la parte desfasada 90◦ respecto al coseno.

Como se ha mencionado, los ı́ndices de los picos R (ri) de los complejos QRS se

detectaron utilizando el algoritmo de Hamilton-Topkins y se usaron para calcular f0(n)
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de la siguiente manera:

f0(n) =
fs

ri+1 − ri
, ∀n ∈ [ri, ri+1] (5.3)

donde f0(n), la frecuencia card́ıaca, es constante dentro de cada intervalo QRS, pero

vaŕıa lentamente entre intervalos consecutivos.

Utilizando la notación matricial, CC(n) = xT (n)w(n) :

x(n) =


cos(ω0(n)n)
sin(ω0(n)n)

...
cos(Nω0(n)n)
sin(Nω0(n)n)

 =


x1(n)
x2(n)

...
x2N−1(n)
x2N(n)



w(n) =


a1(n)
b1(n)
...

aN(n)
bN(n)

 =


w1(n)
w2(n)

...
w2N−1(n)
w2N(n)


Aśı, de manera iterativa, el algoritmo RLS estima los coeficientes ak(n) y bk(n),

minimizando el error cuadrático ponderado:

C(n) =
n∑

i=1

λn−i|e(i)|2 (5.4)

donde:

− λ: Factor de olvido (0 < λ ≤ 1).

− e(n): Error entre la señal deseada y la estimada, definido como:

e(n) = sbcg(n)− CC(n) = sbcg(n)− xT (n)w(n) (5.5)

El factor de olvido o forgetting factor (λ) hace referencia a la adaptabilidad de un

filtro que gobierna la velocidad de convergencia y la estabilidad del algoritmo RLS.

Un λ pequeño acelera la velocidad de convergencia, pero a riesgo de volver inestable el

proceso. Cuando el factor de olvido es igual a 1 en un filtro RLS, el comportamiento

del filtro se asemeja a un mı́nimo cuadrado clásico (least squares) sin ningún tipo de

olvido. Esto significa que el filtro se ajusta a todas las observaciones históricas de

manera igualitaria, sin dar preferencia a las muestras más recientes. En otras palabras,
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el filtro no adapta su estimación de acuerdo a los cambios dinámicos en los datos, sino

que mantiene una “memoria” completa de todas las mediciones anteriores.

La optimización de la configuración del algoritmo RLS se centra en ajustar dos

parámetros clave: el factor de olvido (λ) mencionado recientemente y el número de

armónicos (N). El proceso y resultado del mismo se detallan en la sección 6.0.1.

5.1.3 Análisis Wavelet

Para finalizar con el procesado de la señal, se llevó a cabo un análisis multiresolución

utilizando la transformada wavelet estacionaria (SWT) con el objetivo de aislar y

analizar las diferentes componentes sub-banda ciculatorias de la señal BCG y obtener

aśı la señal BCG reconstruida sr(n), únicamente usando las sub-bandas de interés.

En este proceso, la señal obtenida a partir del filtrado adaptativo detallado en el

apartado anterior (denotada como CC(n)) se somete a dos filtros: un filtro paso-bajo

(hj) y un filtro paso-alto (gj). Estos filtros permiten separar las componentes de

frecuencia baja y alta, respectivamente. Como resultado, se generan dos conjuntos de

coeficientes en cada nivel de descomposición, J = 1,...,J: los coeficientes de aproximación

aj(n) y los coeficientes de detalle dj(n), lo que permite descomponer la señal en

diferentes niveles de detalle y frecuencia.

Los filtros en cada nivel se aumentan por un factor de 2 con respecto a los filtros del

nivel anterior. Aśı, hj(n) se obtiene insertando un cero entre cada par de muestras

adyacentes de hj−1(n).

La extracción de coeficientes en cada nivel se realiza de la siguiente forma, donde (∗)
denota convolución:

− a0(n) = CC(n): Coeficiente de aproximación inicial, que representa la salida del

filtro adaptativo.

− aj(n) = gj−1(n) ∗ aj−1(n): Coeficiente de aproximación en el nivel j, obtenido

mediante la convolución del coeficiente de aproximación del nivel anterior j − 1

con el filtro paso-alto.

− dj(n) = hj−1(n) ∗ aj−1(n): Coeficiente de detalle en el nivel j, obtenido

convolucionando el coeficiente de aproximación del nivel anterior j − 1 con el

filtro paso-bajo.

En este análisis, se realizó una descomposición en J = 8 niveles utilizando una wavelet

madre Coiflet 3, generando aśı los coeficientes de detalle (d1, . . . , d8).
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Finalmente, se reconstruye el coeficiente (a0(n) a través de la evaluación recursiva de

la siguiente ecuación :

aj−1(n) =
1

2

(
g′j(n) ∗ aj(n) + h′

j(n) ∗ dj(n)
)

(5.6)

desde j = 1, ..., J , donde gj(n) = gj(M − 1 − n) y hj(n) = hj(M − 1 − n) son las

versiones invertidas en el tiempo de los filtros de descomposición, conocidos como

filtros de śıntesis. El coeficiente sintetizado a0(n) correspondió a sr(n) el cual fue

reconstruido usando los coeficientes de detalle d6 – d8 y por lo tanto, sólo retuvo

componentes frecuenciales entre 0,5 – 3,8 Hz. En la Figura 5.3. se puede ver la señal

BCG reconstruida y los coeficientes de detalle d6 a d8 mencionados.

Figure 5.3: Análisis de la señal BCG carot́ıdea reconstruida y sus coeficientes de detalle,
en la parte superior muestra la señal reconstruida, mientras que los gráficos inferiores
representan los coeficientes de detalle en los niveles 6, 7 y 8 obtenidos mediante
descomposición wavelet.
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5.2 Extracción de caracteŕısticas

Se extrajeron un total de 103 caracteŕısticas utilizando ventanas de 10 segundos con un

solapamiento del 80% entre ventanas consecutivas. Estas caracteŕısticas se agrupan en

dos conjuntos principales. El primero incluye 66 caracteŕısticas extráıdas de las señales

reconstruidas sar(n) (correspondiente al abdomen) y scr(n) (de la carótida) descritas en

el apartado anterior, y el segundo está compuesto por un total de 36 caracteŕısticas

extráıdas de los coeficientes de detalle, da6–d
a
8 (abdomen) y dc6–d

c
8 (carótida).

Dentro del primer conjunto, las primeras 60 caracteŕısticas corresponden a la mediana y

desviación estándar de 15 caracteŕısticas morfológicas calculadas en base a cada latido,

con el objetivo de caracterizar lo siguiente:

− Duración: El tiempo desde el inicio de la fluctuación hasta el pico positivo

máximo (D1), la duración total de la fluctuación (Dt), el tiempo desde el pico

positivo máximo hasta el final y el ancho del pulso de la fluctuación (D2), definido

como la duración de la mitad superior de la fluctuación. La Figura 5.4 muestra de

manera individual el detalle de cálculo de las cuatro caracteŕısticas mencionadas.

Figure 5.4: De izquierda a derecha, D1, D2, Dt, y Pw, respectivamente. Para las tres
primeras caracteŕısticas ton, tM, y toff representan los instantes inicial, pico positivo
máximo, y final de la fluctuación. Mientras que para Pw, los instantes en los que se
alcanzan el 50% de la amplitud en la primera y segunda mitad de la fluctuación vienen
dados por ti y tf , respectivamente.

− Amplitud: La amplitud máxima de la fluctuación (aM), la amplitud desde el

inicio de la fluctuación hasta el pico positivo máximo (A1), la amplitud desde

el pico positivo máximo hasta el final de la fluctuación (A2), además de los

valores máximo Amax y medio Amean entre las amplitudes A1 y A2. La Figura 5.5

muestra de manera individual el detalle de cálculo tres de las cinco caracteŕısticas

mencionadas.
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Figure 5.5: De izquierda a derecha, A2, aM y A1, respectivamente. Para el caso de
A1 y A2 mencionados, aon, aM, y aoff representan la amplitud inicio, máximo y final
respectivamente.

− Área: El área desde el inicio hasta el pico positivo máximo de la fluctuación (Ar1)

, el área total de la fluctuación (Art) y el área desde el pico positivo máximo hasta

el final de la fluctuación (Ar2). La Figura 5.6 muestra de manera individual el

detalle de cálculo de las cuatro caracteŕısticas mencionadas.

Figure 5.6: Caracteŕısticas con el área. Los instantes ton, tM, y toff son los mencionados
anteriormente.

− Longitud: La longitud total de la fluctuación (Lt), la longitud desde el pico

positivo máximo hasta el final de la fluctuación (L2) y la longitud desde el inicio

de la fluctuación hasta pico positivo máximo (L1). La Figura 5.7 muestra de

manera individual el detalle de cálculo de las cuatro caracteŕısticas mencionadas.

Figure 5.7: Caracteŕısticas con la longitud. Los instantes ton, tM, y toff son los
mencionados anteriormente.
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Las restantes tres caracteŕısticas que completan las 66, se enfocaron en resumir la

distribución estad́ıstica de la señal, incluyendo la desviación estándar, la asimetŕıa y la

curtosis.

Como se ha mencionado anteriormente, el segundo grupo está compuesto por un total

de 36 caracteŕısticas. Se calcularon 6 caracteŕısticas para los tres coeficientes de detalle,

y a su vez, cada coeficiente se calcula para cada señal da6 – da8 (abdómen) y dc6 – dc8

(carótida). Estas se basan en el cálculo del ensemble average (EA), el cual consiste

en obtener un patrón promedio a partir de ciclos repetitivos de una señal segmentada

en función de puntos de referencia, como los instantes QRS. El promedio del conjunto

elimina las variaciones latido a latido, pero proporciona una buena estimación de la

forma de onda relacionada con la circulación. En este caso, se analizan las señales

recosntruidas sar y scr alineando segmentos individuales de la señal basados en los

instantes QRS detectados en el ECG [23].

Matemáticamente, el proceso se puede describir con la siguiente fórmula:

zEA(m) =
1

K

K∑
k=1

z(p(k) +m− 1), m = 1, . . . ,M,

donde:

− z(p(k) + m − 1): Amplitud del coeficiente de detalle en el instante p(k), que

corresponde al inicio del k-ésimo intervalo R-R del ECG, desplazado m − 1

muestras hacia adelante.

− K: Número total de intervalos R-R utilizados.

− M : Longitud promedio de los intervalos R-R en muestras.

− m: Índice temporal dentro de cada intervalo R-R considerado.

Estas son las 6 caracteŕısticas obtenidas para cada EA de los coeficientes detalle da6–d
a
8 y

dc6–d
c
8 representados de forma genérica en las siguientes ecuaciones a través de zEA(m):

1. Amplitud relativa de la señal: Representa la diferencia entre los valores

máximo y mı́nimo de la señal promedio zEA(m), normalizada por la duración

total L:

arel =
max(zEA(m))−min(zEA(m))

L

2. Rango de la primera diferencia de la señal: Calcula la diferencia entre el
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valor máximo y mı́nimo de dzEA(m), la primera diferencia:

Rd = max (dzEA)−min (dzEA)

3. Área bajo la forma de onda: Corresponde al área de la señal zEA(m), donde

fs y L representan la frecuencia de muestreo y duración total de la señal:

Ab =

∑L
m=1 |zEA(m)|

L

4. Duración del flanco negativo de mayor longitud: Calcula la diferencia

entre los instantes del pico negativo (np1) y el siguiente pico negativo (np2):

Dflk = np2 − np1

5. Amplitud del flanco negativo (v11): Representa la diferencia de amplitud

entre zEA(np1) y zEA(np2):

aflk = zEA(np2)− zEA(np1)

6. Longitud de la curva de la señal (CL): Calcula la complejidad total de la

señal considerando los cambios locales y la frecuencia de muestreo fs:

CL =
L∑

m=1

√(
1

fs

)2

+ (dzEA(m))2

5.3 Arquitectura del modelo y su evaluación

El presente trabajo desarrolla un sistema de aprendizaje supervisado que

combina validación cruzada anidada, selección de caracteŕısticas y optimización de

hiperparámetros para un modelo de Regresión de Vectores de Soporte. Inicialmente,

los datos se dividen por pacientes de manera que en la validación cruzada se asegura

que el modelo no se vea influido por datos del mismo paciente en ambos conjuntos lo

que podŕıa llevar a una sobreestimación del rendimiento.

La validación cruzada utilizada consta de dos niveles: un bucle externo, donde se evalúa

el rendimiento general del modelo, y un bucle interno, que selecciona las caracteŕısticas

relevantes y optimiza los hiperparámetros. El bucle interno consistió en un esquema

de validación cruzada (CV) de 4 folds, mientras que en el bucle externo se empleó una

validación cruzada de 5 particiones para optimizar los hiperparámetros del clasificador
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y evaluar el rendimiento del modelo. En ambos bucles, interno y externo, se utilizaron

particiones aleatorias cuasi-estratificadas a nivel de pacientes.

Como se ha mencionado al principio de este caṕıtulo, la evaluación del desempeño del

modelo se realiza mediante el MAE. Estas métricas se calcularon exclusivamente en

los folds de test (bucle exterior), comparando la estimación del GC generada por el

modelo con el gold standard proporcionado por el sistema Hemosphere. Finalmente,

para garantizar la robustez de los resultados, todo el proceso de validación cruzada

anidada se repitió 50 veces. Esto permite evaluar la variabilidad y consistencia de las

métricas de desempeño, asegurando que los resultados no estén influenciados por la

aleatoriedad de las particiones.

5.3.1 Selección de caracteŕısticas

RReliefF mide la relevancia de cada caracteŕıstica observando cómo los valores de esa

caracteŕıstica cambian entre instancias vecinas en el espacio de caracteŕısticas. Las

instancias se clasifican en dos tipos de vecindad:

− Vecinos de la misma clase: Se buscan instancias cercanas con la misma clase

para minimizar las diferencias entre ellas, ya que las caracteŕısticas relevantes

deben ser consistentes entre estos vecinos.

− Vecinos de clases diferentes: Se buscan instancias cercanas pero de diferentes

clases para maximizar las diferencias, dado que las caracteŕısticas relevantes

deben ser capaces de discriminar entre las clases.

Para calcular el peso de cada caracteŕıstica, el algoritmo toma cada muestra i de los

datos de entrada X y encuentra los k vecinos más cercanos. En nuestro caso, al abordar

un problema de regresión, los vecinos se encuentran en términos de distancia eucĺıdea.

RReliefF evalúa las diferencias en la variable continua y entre los vecinos y utilizando

la distancia eucĺıdea entre las instancias, el algoritmo actualiza los pesos de las

caracteŕısticas en función de cómo reflejan las diferencias en y [41].

Aśı, las caracteŕısticas que ayudan a predecir la variable continua se valoran más,

mientras que aquellas que no aportan información útil se penalizan, permitiendo una

selección de caracteŕısticas más precisa.

5.3.2 Algoritmo de regresión

SVR es una técnica dentro del aprendizaje automático (Machine Learning, ML) que se

utiliza para resolver problemas de regresión. Mientras que el aprendizaje supervisado
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busca encontrar patrones en datos etiquetados, el objetivo espećıfico de la regresión es

predecir un valor continuo en lugar de clasificar datos en categoŕıas (como en el caso

del Support Vector Machine, SVM ). SVR utiliza los mismos principios que SVM, pero

adapta su formulación para ajustar una función continua en lugar de crear un umbral

de decisión.

En SVR, el objetivo principal es encontrar una función f(x) que prediga los valores

de salida y con la mayor precisión posible, mientras que se minimiza la complejidad

del modelo. La idea clave es introducir un margen de tolerancia ϵ alrededor de la

función f(x). En lugar de ajustar perfectamente los puntos de datos, SVR permite

cierta desviación siempre que los errores sean menores que ϵ. Esto garantiza que el

modelo sea robusto frente a ruido en los datos.

La formulación matemática de SVR puede explicarse a partir de la minimización de

una función objetivo que equilibra dos elementos principales:

min
w,b,ξ,ξ∗

1

2
∥w∥2 + C

n∑
i=1

(ξi + ξ∗i )

Aqúı:

− ∥w∥2 controla la complejidad del modelo, manteniendo los pesos del modelo lo

más pequeños posibles para evitar sobreajuste.

− C es un hiperparámetro que define el compromiso entre minimizar el error y

mantener la complejidad del modelo.

− ξi y ξ∗i son variables de holgura que representan los errores de predicción por

fuera del margen ϵ.

El modelo debe cumplir con las siguientes restricciones para los datos de entrada (xi, yi):

yi − (w · xi + b) ≤ ϵ+ ξi

(w · xi + b)− yi ≤ ϵ+ ξ∗i

ξi, ξ
∗
i ≥ 0

En estas expresiones:

− w · xi + b representa la predicción del modelo.

− ϵ es el margen dentro del cual los errores no son penalizados.

− ξi y ξ∗i se activan cuando un dato está fuera del margen permitido, lo que significa

que es un error significativo.
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En términos más intuitivos, SVR busca un hiperplano que pase cerca de los datos, pero

sin intentar ajustarlos perfectamente. Esto ayuda a evitar el sobreajuste, especialmente

en casos donde los datos contienen ruido.

Además, al igual que en SVM, SVR puede usar funciones kernel (en el caso del presente

trabajo se usa RBF, el kernel de base radial) para transformar los datos de entrada a un

espacio de mayor dimensión, permitiendo que las relaciones no lineales sean capturadas

de manera efectiva. El (RBF ) se define como:

K(xi, xj) = exp
(
−γ∥xi − xj∥2

)
donde γ controla el alcance de la influencia de un solo punto de dato. Esto permite

que SVR modele relaciones complejas en los datos de entrada.

La optimización de los hiperparámetros consiste en ajustar C y γ. El parámetro de

costo C regula el equilibrio entre sesgo y varianza del SVR y γ define la adaptabilidad

de la frontera de decisión [42]. Los hiperparámetros C y γ se ajustaron en el bucle

externo a través de una búsqueda en cuadŕıcula de 6× 6 en los rangos 0.6 ≤ C ≤ 1.02

y 10 ≤ γ ≤ 10.4 para maximizar el MAE del SVR.
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6. Resultados

Los principales resultados de los experimentos y su contextualización se presentan en

esta sección. Primero, se realiza la búsqueda de los puntos de trabajo óptimos del

filtro RLS para la extracción de la CC(n), evaluando la interacción entre el factor

de olvido, λ, y los N armónicos de la serie de Fourier N . Segundo, se analiza el

impacto de la selección de caracteŕısticas, incluyendo un ranking de las caracteŕısticas

seleccionadas según su relevancia y la evaluación del rendimiento del modelo en función

de diferentes algoritmos de selección y el número de caracteŕısticas K incluidas. Por

último, se examina el rendimiento del modelo a lo largo de las cuatro fases analizadas

(Normoventilación, Hipoventilación, Trendelenburg e Infusión).

6.1 Configuración del filtro RLS

Como se ha mencionado en la metodoloǵıa, una de las etapas principales ha sido la

optimización de los dos parámetros de ajsute del filtro. λ es un parámetro clave en el

filtro RLS, que controla cómo el filtro “olvida” los errores pasados a medida que procesa

nuevos datos. Este factor se utiliza para darle más o menos peso a las mediciones más

recientes. Aśı, junto al factor de olvido, se ha calculado cuánta relevancia tiene el

número de armónicos usado en la serie de Fourier.

Para ello, se evalúan todas las combinaciones posibles de los parámetros N y λmediante

un ”grid search” en las 50 repeticiones del procedimiento de validación cruzada anidada.

Los valores considerados para N son 1, 2, 3, 4 y 5, mientras que los valores de λ son

0.9950, 0.9970, 0.9990, 0.9993, 0.9996 y 0.9999.

El desempeño de cada configuración se mide a través del error absoluto medio en un

modelo de regresión lineal. En la siguiente imagen se observa en un mapa de calor, el

resumen del error absoluto medio para cada combinación de N y λ.

Como se puede observar en la Figura 6.1 la combinación más optima de número de

armónico y factor de olvido se da con N= 3 y λ = 0,9999.
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Figure 6.1: Mapa de calor del MAE promedio en función del número de armónicos y
el factor de olvido.

6.2 Algoritmos de selección de caracteŕısticas

En la Figura 6.2. presentada, se compara el desempeño de tres métodos de selección

de caracteŕısticas: RReliefF, MRMR y PTA(3,2), evaluados en términos de MAE

en función del número de caracteŕısticas seleccionadas. Se observa que, en general,

el rendimiento de los algoritmos vaŕıa dependiendo de la cantidad de caracteŕısticas

utilizadas, mostrando una tendencia decreciente del MAE conforme se incrementa el

número de caracteŕısticas hasta cierto punto, para luego estabilizarse.

Como se ha mencionado anteriormente, el algoritmo RReliefF es una extensión del

método ReliefF, diseñado para evaluar la relevancia de las caracteŕısticas mediante

la estimación de diferencias ponderadas entre instancias cercanas. En la gráfica, se

observa que RReliefF presenta el menor MAE en comparación con los otros métodos

cuando se selecciona un número reducido de caracteŕısticas, alcanzando su valor mı́nimo

cuando se incluyen 14 caracteŕısticas en el modelo. Sin embargo, a partir de ese punto,

a medida que se incluyen más caracteŕısticas, el MAE experimenta un ligero aumento

antes de estabilizarse en un valor cercano a 1.05. Este comportamiento sugiere que
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RReliefF es efectivo para identificar un conjunto óptimo de caracteŕısticas relevantes,

pero su rendimiento podŕıa degradarse si se incorporan atributos irrelevantes y/o

redundantes.

Por otro lado, el método MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance)

selecciona caracteŕısticas buscando un equilibrio entre la relevancia con la variable

objetivo y la redundancia con las caracteŕısticas ya seleccionadas. Su objetivo es

maximizar la información útil mientras se minimiza la redundancia dentro del conjunto

seleccionado. En la Figura 6.2., el MRMR muestra un comportamiento similar al de

RReliefF al incluir las primera caracteŕısticas, aunque su MAE inicial es ligeramente

superior. A medida que se incrementa el número de caracteŕısticas, el error se

reduce y alcanza su valor mı́nimo en 9 caracteŕısticas, antes de comenzar a aumentar

gradualmente. Este resultado indica que MRMR logra el equilibrio perfecto entre

relevancia y redundancia de las caracteŕısticas seleccionadas con un número ligeramente

menor de atributos en comparación con RReliefF pero con un MAE más alto.

En cuanto a PTA(3,2) este método combina enfoques de búsqueda secuencial hacia

adelante (Secuential Forward Selection, SFS) y hacia atrás (Secuential Backward

Selection, SBS) para seleccionar caracteŕısticas de manera progresiva, agregando y

eliminando atributos en cada iteración basándose en un criterio de desempeño. Los

parámetros(3,2) indican que en cada iteración se seleccionan gradualmente hacia

delante las 3 mejores caracteŕısticas para después usando la selección gradual hacia

atrás, eliminar las 2 menos relevantes. De esta manera el algoritmo en cada iteración

incluye la caracteŕıstica más relevante en el modelo, evitando el efecto “anidamiento”

presentado por los métodos puramente secuencials SFS y SBS. Esta selección difiere

de las otros métodos mencionados ya que se llevó a cabo utilizando un esquema de

validación cruzada interna de 4 particiones, mediante un enfoque wrapping en el cual

se evalúa el MAE en un modelo de regresión lineal siempre con el objetivo de minimizar

el mismo.

En la gráfica, se evidencia un comportamiento más estable, con un MAE mı́nimo inicial,

que a diferencia de los otros métodos, no muestra prácticamente mejora significativa

al aumentar el número de caracteŕısticas.

En términos generales, los resultados sugieren que RReliefF es el algoritmo

más adecuado cuando se busca minimizar el MAE con un número reducido

de caracteŕısticas, mientras que MRMR con un comportamiento similar, no

consigue reducir tanto el MAE. El algoritmo PTA(3,2), por su parte, muestra

un comportamiento más consistente a lo largo de toda la gama de caracteŕısticas
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evaluadas sin realmente conseguir el objetivo de encontrar el equilibrio entre número

de caracteŕısticas y MAE mı́nimo.

Figure 6.2: MAE en función de las caracteŕısticas inclúıdas en el modelo para los
distintos algoritmos de selección de caracteŕısticas

6.3 Modelo final

El modelo desarrollado en este trabajo para la estimación del GC se basó en una

SVR que incuyó k = 14 caracteŕısticas seleccionadas en cada réplica mediante ReliefF.

Se utilizó validación cruzada estratificada con 5 pliegues externos y 4 internos para

asegurar la generalización del modelo.

Por otro lado en la Figura 6.3 podemos ver el análisis hecho para evaluar la

relevancia de caracteŕısticas basado en su aparición en las 14 posiciones de rankings

generados durante (50 repeticiones × 5 pliegues de CV = 250 bucles de selección de

caracteŕısticas). En cada iteración, las caracteŕısticas se ordenan según su importancia

relativa utilizando ReliefF, y se registran cuántas veces cada caracteŕıstica aparece

entre las primeras N posiciones (donde N vaŕıa de 1 a 14). Este proceso se repite para

todos los pliegues y repeticiones, acumulando estas frecuencias. Finalmente, estas

frecuencias se convierten en probabilidades al normalizarlas por el número total de

rankings generados.

El análisis del ranking de las caracteŕısticas más importantes revela una marcada
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predominancia de métricas provenientes de momentos estad́ısticos, como la skewness

(asimetŕıa), y de medidas temporales, como el ancho de pulso y las duraciones clave

en las fluctuaciones. Entre estas métricas destacan el tiempo desde el inicio de la

fluctuación hasta el pico positivo máximo (D1), aśı como el tiempo desde el pico

positivo máximo hasta el final de la fluctuación y el ancho de pulso (D2), tanto en

la señal medida en el abdomen como en la carótida. Estas caracteŕısticas resaltan por

su capacidad para capturar los patrones temporales y la forma general de las señales

analizadas, lo cual resulta crucial para la discriminación de los datos.

Adicionalmente, el modelo subraya la relevancia de caracteŕısticas derivadas de los

flancos negativos de los coeficientes de detalle (d6, d7). En particular, la amplitud de

estos flancos aporta información complementaria a las métricas temporales, indicando

que los coeficientes de detalle juegan un papel relevante en la caracterización de

patrones espećıficos presentes en las señales.

Otro aspecto interesante es la distribución equitativa de la información aportada por

las señales medidas en la carótida y el abdomen. Por ejemplo, dentro de las 10

caracteŕısticas más probables del ranking, cinco provienen de la señal carot́ıdea y cinco

de la señal abdominal. Este balance sugiere que ambas señales contribuyen de manera

significativa al modelo, sin que ninguna de ellas domine claramente como la principal

fuente de información discriminativa.

En general, el ranking refleja un equilibrio entre caracteŕısticas que capturan aspectos

globales, como la forma y las duraciones de las fluctuaciones, y métricas más espećıficas

obtenidas a partir de los coeficientes de detalle. Este balance destaca la importancia

de combinar ambas perspectivas para mejorar el rendimiento del modelo y asegurar

una caracterización integral de las señales.
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Figure 6.3: MAE en función de las caracteŕısticas inclúıdas en el modelo para los
distintos algoritmos de selección de caracteŕısticas

6.4 Gasto card́ıaco real vs estimado

La gráfica Bland-Altman presentada Figura 6.4, permite analizar las diferencias entre

los valores reales del GC, medidos por el Hemosphere, y las predicciones generadas

por nuestro modelo. En el eje x se representan las mediciones reales del Hemosphere,

mientras que en el eje y se muestran las diferencias (GC real - GC estimado) entre las

predicciones y los valores reales. Este enfoque proporciona una visión clara sobre el

comportamiento del modelo y su nivel de concordancia con las mediciones reales.

El sesgo, calculado como la mediana de las diferencias debido a la ausencia de

normalidad (p < 0.001), tiene un valor de -0.086, lo que indica que, en general, el

modelo predice sin un sesgo concreto, lo que sugiere la ausencia de una tendencia

global hacia una sobreestimación o subestimación sistemática por parte del modelo.

Los ĺımites que delimitan el intervalo donde se encuentra aproximadamente el 90%

de las diferencias, se sitúan en [-1.87, 2.35]. Al analizar la dispersión de los puntos,

se observa que la mayoŕıa de las diferencias se encuentran en un rango entre -1 y 1

cuando los valores de GC están entre 5 y 8 L/min. Esto sugiere un buen nivel de

concordancia entre el modelo y el Hemosphere en esta región. Sin embargo, se observa

que, a partir de un GC de 9 L/min, el modelo tiende a subestimar las mediciones reales
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y por debajo de valores de 4 L/min tiende a la sobreestimación. Esto podŕıa explicarse

por la naturaleza del conjunto de datos, compuesto principalmente por sujetos sanos,

lo que lleva al modelo a especializarse en predecir valores dentro de un rango ”normal”

de GC, que podŕıa considerarse entre 4 y 8 L/min.

Figure 6.4: Gráfico de Bland-Altman que muestra los valores reales del GC dados por
el dispositivo Hemosphere en litros por minuto frente al error calculado como GC real
- GC estimado. La ĺınea negra discont́ınua representa el sesgo mientras que las ĺıneas
discont́ınuas rojas indican el intervalo de acuerdo al 90%.

Para finalizar, se realizó un análisis detallado de la distribución del error absoluto medio

en las distintas fases del protocolo de estudio, tal como se muestra en la Figura 6.5:

Normoventilación, Hipoventilación, Trendelenburg e Infusión.

En la fase de Normoventilación, el MAE se mantuvo relativamente bajo, con una

mediana cercana a 1.0 L/min, aunque se identificaron algunos valores at́ıpicos que

podŕıan estar relacionados con la variabilidad interindividual. En la transición hacia

la fase de Hipoventilación, se evidenció un aumento notable del MAE, alcanzando

una mediana de aproximadamente 1.5 L/min. Este incremento podŕıa explicarse

por la influencia de los artefactos de movimiento asociados con patrones respiratorios

irregulares, especialmente tras la fase de hiperventilación, que pudo haber dejado un

efecto residual en las mediciones. Adicionalmente, el dispositivo utilizado calcula el

gasto card́ıaco basándose en los últimos 20 segundos de presión arterial invasiva, lo que

podŕıa haber maximizado las discrepancias durante esta breve fase.
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Figure 6.5: Gráfico de cajas del error absoluto medio (MAE) en las diferentes fases del
protocolo de estudio

Durante la fase de Trendelenburg, el MAE mostró una disminución significativa,

estabilizándose en torno a una mediana de 0.8 L/min. Este descenso podŕıa atribuirse

a la postura inclinada, que favorece una redistribución más homogénea del volumen

sangúıneo, reduciendo artefactos fisiológicos y facilitando la obtención de mediciones

más consistentes.

Por último, en la fase de Infusión, el MAE experimentó un leve incremento en

comparación con Trendelenburg, situándose en torno a una mediana de 0.9 L/min.

Esta diferencia es mı́nima respecto a la fase anterior y los valores de error en esta

etapa siguen siendo bastante bajos en comparación con el resto, ya que es la fase de la

cual más información se ha extráıdo.

37



7. Conclusiones

Este estudio presentó un marco técnico que combina procesado avanzado de señales

y técnicas de aprendizaje automático para estimar el gasto card́ıaco. Se registraron

señales de ECG, BCG carot́ıdeo y abdominal, junto con mediciones de gasto card́ıaco

obtenidas mediante presión arterial invasiva. Las señales adquiridas fueron procesadas

utilizando filtros adaptativos y la transformada wavelet, seguidos de una selección de

caracteŕısticas. Para esta última, se aplicó el método RReliefF con el objetivo de

identificar las caracteŕısticas más relevantes y optimizar el rendimiento del modelo de

aprendizaje automático basado en SVR. Finalmente, el desempeño del modelo se evaluó

mediante el MAE en la estimación del gasto card́ıaco en situaciones de medicina de

emergencia, analizando su efectividad en un contexto cĺınico real.

El presente estudio documenta, hasta donde sabemos, un paso prometedor hacia

una estimación precisa y confiable del gasto card́ıaco utilizando señales que

pueden registrarse fácilmente en entornos prehospitalarios. Los biosensores de

BCG ofrecen varias ventajas: (1) son muy fáciles y rápidos de desplegar; (2)

el registro y procesamiento de las señales de BCG podŕıa realizarse tanto en un

dispositivo autónomo como integrado en monitores/desfibriladores comerciales con las

modificaciones adecuadas de hardware y software; y (3) la estimación del CO seŕıa

completamente automatizada, evitando el uso de equipos técnicamente complejos y la

necesidad de personal altamente capacitado para obtener lecturas confiables del CO.

En cuanto a la precisión, nuestro modelo mostró un MAE de 0,96 L/min, lo que

representa un error relativo de aproximadamente el 14% (considerando un CO promedio

de 6,7 L/min). La comunidad médica, y en particular la cĺınica prehospitalaria, debe

alcanzar un consenso sobre la validez y aplicabilidad de un método con este margen de

error relativo. Hipotetizamos que, bajo condiciones hemodinámicamente estables, la

capacidad de proporcionar mediciones precisas puntuales puede ser determinante. Sin

embargo, en pacientes inestables, la capacidad de rastrear cambios en el CO podŕıa ser

igualmente, o incluso más, valiosa y crucial.

Además, planteamos la hipótesis de que la precisión del método podŕıa mejorarse en

estudios futuros mediante, primero, la incorporación de información no correlacionada

extráıda de señales de impedancia transtorácica, capnograf́ıa y fotopletismograf́ıa

registradas por monitores/desfibriladores en entornos prehospitalarios, y segundo,

utilizando modelos de machine learning más complejos y menos interpretables, como
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ensambles de árboles de decisión o redes neuronales artificiales.

En conclusión, presentamos un método basado en machine learning para estimar

el CO utilizando únicamente caracteŕısticas morfológicas extráıdas de biosensores

de BCG carot́ıdeo y abdominal en sujetos sanos. Este método puede considerarse

como el primer paso hacia un estimador de CO automatizado, no invasivo, fácil de

implementar, económico y confiable, especialmente útil en la medicina de emergencias

prehospitalarias para guiar la terapia, optimizar el tratamiento y, en última instancia,

contribuir a aumentar la tasa de supervivencia.
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and D. González-Otero. Reliable extraction of the circulation component

in the thoracic impedance measured by defibrillation pads. Resuscitation,

84(10):1345–1352, 2013.

[28] E. Alonso, J. Ruiz, E. Aramendi, D. González-Otero, S. R. de Gauna, U. Ayala,
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5.3 Análisis de la señal BCG carot́ıdea reconstruida y sus coeficientes de

detalle, en la parte superior muestra la señal reconstruida, mientras que
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