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RESUMEN

El andlisis di la marcha humana permite identificar y diagnosticar aporiunamente diversas patologias, donde un
cofmacio fralamieno v rehabilitacion parmiliria dar a las pereonas oon dificuliades moloras megor calidad de vida.
Para realizar un esiudic complelo v detalado de la marcha, es necesana una infraesbuciura v eguipos
adecuados, e3ios pueden presaniar cosios elevados. Por ko anberiof, en esle rabajo s& nealiza b eslimacion
automatica de parametrss espacicbemporales de la marcha, lales coms cadencia del paso, velockdad del paso y
longilud de zancada, empleands sefiales relacionadas con la cinslica de la misma (aceleracion lineal y vedocidad
angular an cada uno de los ejes), ulilizando tenicas de aprendizaje de mequing supervisaso. En esie rabajo se
consideran sefisles adquiridas por tres dispositvos, dos comerciales, lales como o GWALK y o Apple Wateh, y
obro bagado en sensores IMU, de bajo coslo, desarrollade en el grupo de imvestigacon BISEMIC. Esla base de
datos, adquinida por e mismo gUpo, esth compuesta por 58 regatos de sefiales inerdales adguindos de 33
vollintanos. En piemer ligss, |as sefiales Tueron preprocesadas para luego exvaer de allas carasclerisbeas
espaciales v no lineales. Poslenormente, se crearon grupos de canacberislicas, gue fueron los dalos de entrada,
para desarollar diferenies eslimadores de cadencia, velocidad y longilud de zancada. Esbo fue desarallado en
Python, uliizands |a Bbreria Seiil-Learn. El mejor algeritme para la estimacion de lodes los pardmelios, en
lodos los dispositivos, fue maguinas de sopore veclorial, destacandd los resuliades oblenidos en la estimacion
de cadencia (R2=0.866), velocidad [R2=0.88B) y longilud de zancada (R2=0,824) ulilizando e deposilivo
basado en IMU. Estes resultados abren & panorama a rabajos fuluros que permilan realizar la estimacsn de
olros pardrmelios espaciclemporales de la marcha con disposiives de bajo costo, da manera que pusdan ser
ullizados para Una evaliscssn cianialiva da ka marcha.
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Marcha humana, Aprendizaje de maguna, Eateracion de pardmetros de mareha

Qe

¥ BE" DIRECTOR DE TRAEAJD DE GRADD



FEA2020

www_upbbga =du.cofbibliotecaformatoi.php

GEHERAL SUMMARY OF WORK OF GRADE

TITLE: ESTIMATION OF CHARACTERISTIC PARAMETERS OF THE GAIT CYCLE
USING MACHINE LEARNING TECHNIQUES

AUTHOR(S): Mario Earles Olero Andrate

FRCLILTY: Fatultad de Ingenienia Elecirdnca

MRECTOR: Silvia Alejandra Sabelo Lopeaz
ABSTRACT

The analysis of human gait allows the fmely identification and disgrosis of various pathologes, where a eorrect
treabment and rehabitabon would allow to provide people with mator dificulies a bether quakty of life. To camry
aul a eomplete and detailed study of the human gail, i B necessary bo have an adequate infrasiruciure and
equiprment, which can have high costs, Therefore, in this resaarch, the aulematic estimaticn of spatiaktempesal
parameters of walking is carmed oul, such as siep cadente, step spead and sifde length, using signals related io
the kinetice ol walking (linear acesheration snd angular speed in each of the axig). by means of supervised
frachine leaming techniques. This work consders signals acquined by three devices, two of commercial brands,
GWALK and Apple Watch, and another ane with a kow cost, based on IMU serscrs developed by the BISEMIC
resaanch group. This dalabase, acquired by the same group, B composed by 58 records of inedial signals
acquired Trom 33 volirleers. Firsl ihe signals were pre-processed o hen exirac spaial and mon-inear
eharaclerslics from them. Then, groups of characterislics weee created, which were the inpul data, te develop
different estimalors of cadence, speed and siride length. This was developed in Python, using the Sckit-Leam
Bbrary, The beat algodithem for the estimation of all parameters in all devices, wis suppor! veehor machines,
highlighting the resulls ohtained in the estimation of cadence (R2=0,866), speed (R2=0.86B) and stride length
{R2=0,824) using e Bil-based device. These resulls widen the outlook for fulre research that will aliow e
estimation of olher spatial-temporal parameters of gail wilh low-cost devices, so thal they can be used for a
quantitative evaliation of gait.

KEYWORDSE:

Husran gait, Machine keaming, Exlimation of gait parameters

Qo

V" B" DIRECTOR OF GRADUATE WORK



ESTIMACION DE PARAMETROS CON APRENDIZAJE DE MAQUINA 1

INTRODUCCION

El estudio de la marcha humana permite evaluar diferentes tipos de patologias, donde el
tratamiento y rehabilitacion permitiria dar a las personas con dificultades motoras mejor
calidad de vida (Collado, 2004; Mock & Sweeting, 2007). La existencia de estas
incomodidades generan en las personas posturas fisicas incorrectas, ademas enfermedades
que afectan el organismo causando un decaimiento general como obesidad, patologias
respiratorias, canceres (Vismara et Al., 2007), o incluso problemas psicolégicos o
psiquiatricos como cuadros depresivos (Van lersel, Haitsma, Olde Rikkert & Benraad,

2005).

Un correcto estudio de la marcha y sus parametros espaciotemporales (Daza, 2007,
p.262) necesita de infraestructura y equipos adecuados para realizar una evaluacion
cuantitativa de la misma, esto puede no suceder por los elevados costos en los dispositivos
utilizados, por lo tanto, la evaluacion de la marcha se hace de forma cualitativa, esto impide
tener un diagndstico de mayor calidad y la posibilidad de extraer mas informacion acerca
del sujeto, que contribuiria directamente al mejoramiento en el diagnostico de patologias y

seleccion de terapias de rehabilitacién de pacientes.

Existen estudios donde se busca realizar la estimacion de parametros de marcha que
pueden proporcionar informacion acerca de las patologias que presenta un sujeto, estas
pueden ser neuroldgicas, musculo-esqueléticas y circulatorias (Tabla 3), estos utilizan
técnicas clasicas como lo son la regresion lineal y la regresién maltiple, empleadas en los

trabajos (Stansfield, B. W. et Al, 2006; Dixon, P. C. et Al, 2014; Wahid, F. et Al, 2016;
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Jena, S. et Al, 2017; Mikos, V. et Al, 2018; Braga, J. et Al, 2020), en los cuales se realiza

estimacion de parametros espaciotemporales de la marcha (Tabla 39).

Teniendo en cuenta el auge que tienen las técnicas de aprendizaje de maquina, en este
caso se propone evaluar que tan conveniente resulta considerar estas técnicas para la
estimacion. En concordancia a lo presentado anteriormente se propone estimar la cadencia,
la longitud de zancada y la velocidad del ciclo de marcha basado en técnicas de aprendizaje
de maquina usando sefiales adquiridas a partir de diferentes dispositivos. La base de datos
utilizada fue desarrollada en el grupo de investigacion en Bioingenieria, Sefiales y
Microelectronica — BISEMIC vy esta conformada por sefiales provenientes de tres sistemas
para la medicion de la marcha: el GWALK, sistema de referencia para este trabajo, se
encuentra certificado medicamente para realizar esta medicidn, el sistema IMU, un sistema
de bajo costo desarrollado por completo en el grupo BISEMIC (Vargas, 2017) y el sistema

Apple Watch, también desarrollado en el grupo BISEMIC.

Este documento se encuentra estructurado de la siguiente forma:

En el capitulo 1 se presenta el planteamiento del problema. Inicialmente se explica el
problema, luego se muestran los trabajos realizados anteriormente por otros autores para
asi proponer el objetivo general y los objetivos especificos del trabajo, y para finalizar se

da a conocer la justificacion del trabajo hecho.

En el capitulo 2 se exhibe el marco tedrico que permite comprender el trabajo realizado.
Expone la teoria relacionada con la cinética de la marcha humana y los dispositivos

utilizados para su medicion, algunas técnicas de regresion de aprendizaje automatico



ESTIMACION DE PARAMETROS CON APRENDIZAJE DE MAQUINA 3
supervisado que pueden utilizarse para resolver problemas de estimacion, y, por Gltimo, las

medidas de desempefio aplicadas.

En el capitulo 3 se plantea la metodologia con la que se realiz6 este trabajo de
investigacion. Se describe completamente los procedimientos realizados en cada una de las
fases del trabajo: revision de la base de datos, preprocesamiento de las sefiales y extraccion
de las caracteristicas, andlisis exploratorio de los datos y desarrollo de los estimadores de
pardmetros espaciotemporales de la marcha. Esto con el fin de dar claridad de la
investigacion hecha, con ello mostrar como pueden otros investigadores reproducir el

mismo proceso Y asi generar resultados similares a los presentados en este trabajo.

En el capitulo 4 se muestran en detalle los resultados obtenidos en este proyecto. Aqui
se encuentran los desempefios conseguidos por los diferentes algoritmos de aprendizaje de

maquina empleados para la estimacion.

En el capitulo 5 se analizan los resultados, dando importancia no Unicamente al
cumplimiento del objetivo propuesto, sino también resaltando los diversos hallazgos
logrados y la interpretacion de los mismos, y la comparacion con otras investigaciones

realizadas.

Por ultimo, en el capitulo 6 se finaliza el documento presentando las conclusiones del

trabajo llevado a cabo, recomendaciones y trabajos que pueden surgir a futuro.
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CAPITULO 1

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Definicion del problema

Hoy en dia la marcha humana y su estudio permite evaluar diferentes tipos de patologias,
estas pueden ser temporales o definitivas, locales o generales, donde el tratamiento y
rehabilitacion permitiria dar a las personas con dificultades motoras mejor calidad de vida
(Collado, 2004; Mock & Sweeting, 2007); adicional a ello, otros tipos de dolencias que se
ven implicados en la marcha también son valorados. La presencia de molestias hace que
los sujetos empiecen a tomar posturas fisicas incorrectas, ademas enfermedades que
afectan el organismo causando un decaimiento general como obesidad, patologias
respiratorias, edad, canceres (Vismara et Al., 2007), o incluso problemas psicolégicos o
psiquiatricos como cuadros depresivos (Van lersel, Haitsma, Olde Rikkert & Benraad,

2005).

Para realizar un estudio completo y detallado, es necesario contar con la infraestructura
y equipos adecuados, los cuales se pueden localizar y ser utilizados en el respectivo
laboratorio de marcha. Alli se podra garantizar que mediante un conjunto de herramientas
se tomaran los datos necesarios y se llevara a cabo un examen cuantitativo de los patrones
de movimiento. La informacion obtenida facilita el diagndstico, tratamiento, seguimiento
e implementacion de métodos de rehabilitacion en patologias asociadas con el movimiento

(Carrillo, Jaramillo & Castro, 2010).
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Los centros de rehabilitacion fisica requieren de herramientas para hacer una evaluacion
cuantitativa del progreso de sus pacientes, es decir, poder tomar datos de variables de la
marcha como lo son las fases del ciclo de la marcha, periodo de paso, cadencia, velocidad,
longitud de zancada y de paso, entre otros, para asi aumentar la calidad del diagndstico y
las posibilidades de extraer conclusiones acerca de la evolucion de un paciente en
rehabilitacion; sin embargo, muchos carecen de herramientas, como un laboratorio de
marcha, que les permita tener un registro de estas variables, y por lo tanto la evaluacion de

la marcha se hace, frecuentemente, de forma cualitativa.

Analizar la marcha humana permite identificar y diagnosticar oportunamente diversas
patologias que se presentan, esto se logra con el estudio adecuado de los parametros de la
marcha humana necesarios para realizar la evaluacion de la misma. Para conseguir una
correcta evaluacion se hace necesario procesar apropiadamente las sefiales obtenidas en las
pruebas de marcha para poder extraer la informacion que entrega el sujeto, ademas
determinar si presenta alguna patologia, esto se puede realizar mediante técnicas de
aprendizaje de maquina, dando la posibilidad de generar reportes robustos del estado en

que se encuentra el paciente.

Uno de los primeros autores en realizar trabajos relevantes en marcha humana utilizando
aprendizaje de maquina se encuentra Begg (2005) quien investigo la aplicacion de un
enfoque de aprendizaje de maquina (Support vector machine, SVM) para el
reconocimiento automatico de los cambios de la marcha debido al envejecimiento
utilizando tres tipos de medidas de la marcha: basica temporal / espacial, cinética y

cinematica.
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También es conocido que la clasificacion de los patrones de marcha tiene un gran
potencial como herramienta de diagnostico, por ejemplo, para el diagnostico de lesiones o
para identificar la marcha en riesgo en los ancianos. En este tema de importancia en la
marcha Eskofier (2013) presenta un método para clasificar las diferencias grupales en el
patron de la marcha utilizando la informacion espacial y temporal completa del
movimiento del segmento cuantificado por marcadores. Las tasas de clasificacion que se
obtienen se comparan con estudios previos que utilizan caracteristicas de clasificacion

convencionales.

Autores como Horst (2019) estudian la singularidad de los patrones de marcha
individuales en biomecéanica clinica utilizando redes neuronales profundas. Al atribuir
porciones de las predicciones del modelo a las variables de entrada (fuerzas de reaccion
del suelo y angulos de articulacién de cuerpo completo), la técnica de Propagacion de
relevancia en capas (LRP) demuestra de manera confiable qué variables en qué momento
de las ventanas del ciclo de la marcha son mas relevantes para la caracterizacion de los

patrones de marcha de un determinado individuo.

Por lo anterior, se pretende contribuir al mejoramiento en el diagndstico de patologias
y seleccion de terapias de rehabilitacidon de pacientes, a partir de la estimacién automatica
de parametros de marcha, tales como cadencia del paso, velocidad, longitud de zancada,
entre otros, utilizando sefiales relacionadas con la cinética de la misma que son adquiridas
empleando dispositivos no comerciales de bajo costo. A partir de estas sefiales se realiza

un preprocesamiento que permita tener una adecuada base de datos para luego proceder a
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realizar extraccion de diferentes caracteristicas de las sefiales y con ellas a partir de técnicas

de aprendizaje de maquina lograr la estimacion automatica de parametros de marcha.

1.2 Antecedentes

El patrdn de marcha humana tiene una variedad de parametros, que van desde los mas
basicos hasta los mas complejos, con ellos se puede caracterizar la marcha de un sujeto;
siendo el modo mas sencillo la descripcion de la marcha utilizando los parametros
espaciotemporales. Estos parametros no siempre son constantes, pueden variar entre
sujetos y también en el mismo sujeto, solo cuando se mantienen las condiciones y factores
que afectan a la marcha, como la edad, la altura, el peso, la fatiga, el terreno, entre otros,
se dice que los parametros resultan ser representativos (Collado, 2004). El anélisis
espaciotemporal de estos parametros, asi como las demas caracteristicas espaciotemporales

de la marcha permiten un estudio detallado de esta actividad fisica (Camara, 2011).

Actualmente existen en el mercado sistemas que posibilitan el andlisis de la marcha
humana, estos se utilizan principalmente para las terapias de rehabilitacion, permitiendo
monitorear durante las pruebas determinados parametros espaciotemporales de la marcha
y con ello realizar un seguimiento a la evolucion del paciente. Entre las empresas mas
reconocidas por el desarrollo de sistemas comerciales para analizar la marcha se encuentra
NORAXON (NORAXON, 2017). Entre sus desarrollos se encuentra MyoVideo, que es un
sistema de andlisis por video con software de vanguardia que permite el rastreo automatico
de angulos; el sistema MyoPressure, el cual consta de una caminadora adaptada para medir
la distribucion de la fuerza/presion mientras se esta parado, caminando o corriendo; otro

desarrollo es MyoMotion, el cual es un sistema cinematico de cuerpo completo en 3D en
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el cual los sensores miniatura de NORAXON son colocados en los segmentos elegidos del
usuario (pueden ser cabeza, brazo superior/inferior, manos, térax, tronco, pelvis, muslos,
espinillas y pies) para procesar y mostrar toda la informacién cinematica y cinética de estos
segmentos en tiempo real y por ultimo se encuentra el sistema MyoMuscle, el cual permite
medir hasta 32 musculos de forma inaldmbrica. Ademas, una variedad de sensores
biomecéanicos, como goniémetros, interruptores de pie, acelerébmetros, y de ritmo

cardiaco/respiratorio pueden ser afiadidos (Kim & Lee, 2013).

Otros sistemas comerciales que permiten el analisis de la marcha fueron desarrollados
por la compafiia suiza Kistler (KISTLER, 2015), la cual es lider mundial en tecnologia de
medicion dindmica de presion, fuerza, par y aceleracion con las diferentes plataformas de
fuerza que venden actualmente, y la compaiiia inglesa Vicon (VICON, 2018) ellos han
desarrollado diferentes soluciones para el analisis de la marcha tanto en hardware y
software, como lo son sensores inerciales, cAmaras y visores de realidad aumentada. Estas
dos ultimas empresas han ofrecido sistemas que se pueden sincronizar y utilizar en
conjunto para estudiar la marcha y con ello realizar aportes a la ciencia en este campo de

estudio (Wiszomirska, Blazkiewicz, Kaczmarczyk, Brzuszkiewicz-Kuzmicka & Wit,

2017)

Uno de los sistemas comerciales desarrollados mas comodos y portables es el BTS G-
WALK (BTS Bioengineering, 2017), el cual es un sistema inercial inalambrico para la
evaluacion funcional de movimiento, el cual permite hacer test clinicos al paciente y
obtener en poco tiempo los parametros fundamentales y la cinemética de marcha, carrera

y salto. Estos datos, esenciales en la rehabilitacién, ayudan médicos y especialistas a
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observar el estado del paciente y a evaluar la eficacia de terapias o programas de
rehabilitacion. El sensor se ubica en la parte baja de la espalda del sujeto y puede hacer la
terapia en un laboratorio o en cualquier otro entorno; sin embargo, su costo resulta una

desventaja para su acceso.

Entre las investigaciones que se han apoyado en esta tecnologia se han realizado
estudios en marcha normal y patolégica. Cuando la marcha es normal, la Escuela
Universitaria de Educacion Fisica, Wroctaw en su Laboratorio de Analisis Biomecanico se
ha dedicado a establecer un patron cinematico de la marcha adulta (Pietraszewski,
Winiarski & Jaroszczuk, 2012); en el caso de afecciones neurologicas se encuentra el
trabajo realizado para el estudio del riesgo de caida y desbalanceo dindmico en pacientes
que padecen ataxia, llegando a la conclusién de que el G-WALK funciona eficientemente
en laevaluacion de la marchay el balanceo cuando se presenta esta enfermedad (Caliandro,
Conte, lacovelli, Tatarelli, Castiglia, Reale & Serrao, 2019); también se ha trabajo en el
caso de enfermedades neuromusculares, aqui se investigé los efectos de diferentes ayudas
para caminar (baston simple, muleta bilateral de antebrazo y Walker) sobre parametros de
marcha y analisis cinematico de la pelvis en pacientes con enfermedades neuromusculares
adultas, concluyendo que en el proceso de determinar las ayudas para caminar se debe tener
en cuenta la biomecanica del paciente, necesidades fisiologicas y psicosociales,
expectativas, satisfacciones y niveles de independencia antes de proporcionar alguna ayuda

para caminar (Demir & Yildirim, 2019).
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Respecto al andlisis de la marcha, Arellano-Gonzalez (2019) afirma que es una
herramienta importante para la identificacién y diagnostico pertinente de enfermedades,
asi como para la evaluacion y monitoreo de procedimientos de rehabilitacién. Ademas,
resalta que el campo de aplicacion clinica es donde se utiliza la mayoria de los parametros
de la marcha humana reportados en la literatura. También observa que los parametros
espaciotemporales son los mas comunes y permiten un estudio detallado y econdmico del
proceso de la marcha humana, tanto normal como patoldgica, en las distintas areas de

aplicacion.

Para analizar la marcha humana se han utilizado diferentes técnicas de aprendizaje de
maquina para poder evaluar el efecto de la estimulacion subtaldmica en la enfermedad de
Parkinson en la fuerza de reaccion del suelo durante la marcha, ademas de poder clasificar
sujetos que sufren de Parkinson, con y sin medicacion, y sujetos normales comparando el
desempefio de clasificacion en redes neuronales probabilisticas, maquinas de soporte
vectorial y regresion logistica (Muniz et Al, 2010). También se ha identificado y
clasificado tipos de enfermedades neuroldgicas y enfermedades neuromusculares (NND)
o artritis idiopatica juvenil (JIA). que afectan la marcha, ahorrando tiempo ya que esto se
realizaba manualmente por un empleado y permitiendo que una clasificacion efectiva
facilite su recuperacion futura (Joyseeree, Abou & Miller, 2015), igualmente se ha
realizado la clasificacion de la marcha para la deteccion de la enfermedad de Parkinson
usando caracteristicas espaciotemporales de la marcha, estos hallazgos ayudaran en el
diagnodstico y el tratamiento de la Enfermedad de Parkinson utilizando caracteristicas

espaciotemporales de la marcha (Wahid, Begg, Hass, Halgamuge & Ackland, 2015).
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general
Estimar la cadencia, la longitud de zancada y la velocidad del ciclo de marcha basado
en técnicas de aprendizaje de maquina usando sefiales adquiridas a partir de diferentes

dispositivos.

1.3.2 Objetivos especificos

Evaluar el estado de la base de datos adquirida en las pruebas de laboratorio,
usando los dispositivos G-WALK, Apple Watch y Sistema IMU, realizadas en

la Universidad Pontificia Bolivariana seccional Bucaramanga.

— Procesar las sefiales adquiridas por los diferentes dispositivos para la
identificacion y extraccion de caracteristicas espaciales y no lineales del ciclo de

marcha.

— Entrenar diferentes algoritmos de aprendizaje de maquina supervisado
utilizando las caracteristicas extraidas de las sefiales para la estimacion de la

cadencia, la longitud de zancada y la velocidad del ciclo de marcha.

— ldentificar las sefiales y el algoritmo que proporcionan el mejor desempefio en

la estimacion de parametros de marcha a partir de métodos estadisticos.
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1.4 Justificacion

El anélisis de la marcha humana es una herramienta que resulta ser de gran provecho
para diversas practicas, como lo son el diagndstico y eleccidn de tratamientos en pacientes
con enfermedades neuro-musculo-esqueléticas. Actualmente hay diferentes tecnologias y
procedimientos que permiten realizar correctamente este analisis y con ello la adquisicién
de los pardmetros cuantitativos caracteristicos de un patrén de marcha de manera objetiva.
El andlisis de marcha es un examen susceptible a muchas perturbaciones y en donde se
deben considerar muchos factores para realizar este estudio de manera adecuada, estos
factores van desde la etapa de configuracion y planeacion del laboratorio hasta el momento
del analisis mismo de los resultados, sin dejar a un lado el desarrollo del examen de la
marcha humana y el proceso de adquisicion de los parametros (Villa, Gutiérrez & Pérez,

2008).

En el mundo se esta investigando acerca del uso de sensores inerciales para evaluar la
marcha humana (Hak et Al, 2015; Isaacson, Swanson & Pasquina, 2013; Rabago,
Dingwell & Wilken, 2015; Rampp et Al., 2014; Sloot, Van der Krogt & Harlaar, 2014;
Wang et Al., 2014; Zhuang et Al., 2016). Esta alternativa es mas economica y el paciente
no debe ser grabado en video, lo que contribuye a que su patrén natural de marcha no se

altere (Camargo, Garzon & Camacho, 2012).

Cabe resaltar que son pocos los laboratorios que en Colombia cuentan con sistemas de
sensores inerciales para analisis de movimiento humano, adicional a ello la investigacion
acerca de estos sistemas para la medicién de la marcha no esta presente en muchas

universidades del pais (Agudelo, Brifiez, Guarin, Ruiz & Zapata, 2013). También es
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importante mencionar que en Colombia se han realizado pocos estudios para analizar la
marcha humana usando técnicas de aprendizaje de maquinas, lo que permite sentar un
precedente en este campo que tiene mucho potencial para ser explorado, ademas de ser un

tema de actualidad e interés médico.

Con este trabajo se abre la oportunidad para comprobar si se pueden emplear sistemas
no convencionales ni comerciales para la evaluacion de la marcha humana; puesto que es
muy comun que la evaluacion de la marcha sea hecha de forma cualitativa y sin tener
ninguna historia cuantitativa que permita contrastar, con informacion veridica, el progreso

0 retroceso de una persona.

Con la realizacidn de este proyecto se podra evaluar el desempefio de un sistema para
la medicion de parametros de la marcha humana que usa sensores IMU vy fue desarrollado
en el grupo de investigacion Bioingenieria, Sefiales y Microelectronica — BISEMIC
(\Vargas, 2017) con dispositivos comerciales tales como G-WALK 'y Apple Watch. Ademas
de darle versatilidad al dispositivo desarrollado en los laboratorios de la universidad para
realizar estimaciones de cantidades diferentes a las temporales, esto permitiria una mejora
al poder estimar otros pardmetros obtenidos en el tiempo. Asimismo, posibilita a futuro
una interface para el usuario que le genere el reporte de interés. También, se establece un
precedente al estudio de la marcha en pacientes con diferentes patologias ofreciendo a la
UPB, afianzar el foco de investigacion en salud y fortalecer la linea de trabajo en
aprendizaje automatico y procesamiento de sefiales del grupo de investigacion
Bioingenieria, Sefiales y Microelectronica — BISEMIC que pertenece a la facultad de

ingenieria eléctrica y electrdnica.
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CAPITULO 2
MARCO TEORICO

2.1  Cinética de la marcha humana

La marcha humana es un modo de locomocién bipeda con actividad alternada de los
miembros inferiores, que se caracteriza por una sucesién de doble apoyo y de apoyo
unipodal, es decir que durante la marcha el apoyo no deja nunca el suelo, mientras que, en
la carrera, como en el salto, existen fases aéreas, en las que el cuerpo queda suspendido
durante un instante. También se puede definir como un desequilibrio permanente hacia
delante. Desde una Optica dinamica, la marcha es una sucesion de impulsos y frenados, en
los que el motor o el impulso se sitta a nivel del miembro inferior posterior y el frenado

en el anterior. (Sanz, 2006, p.1)

2.1.1 Ciclo de la marcha
Dada la alta complejidad que se presenta para el analisis de la marcha, esta actividad
humana se ha descrito generalmente en términos temporales de periodos y fases, para
facilitar la descripcion y el estudio de los eventos que se derivan en cada uno de ellos. Un
ciclo de marcha es el periodo en el que se presentan acciones sucesivas, alternas y
uniformes; se inicia en un evento especifico hasta que se repite en el pie ipsilateral
generalmente, se utiliza el contacto inicial para su descripcion de inicio y culminacion

(Daza, 2007).
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Como lo dice Vera (1999) citado por Hernandez (2008)
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El ciclo de marcha comienza cuando un pie hace contacto con el suelo y termina

con el siguiente contacto del mismo pie; a la distancia entre estos dos puntos de

contacto con el suelo se le llama un paso completo. También divide al ciclo de la

marcha en dos principales componentes: la fase de apoyo y la fase de balanceo.

Una pierna esté en fase de apoyo cuando esta en contacto con el suelo y después

esta en fase de balanceo cuando no contacta con el suelo.

Estas dos fases se van alternando de una pierna a la otra durante la marcha. En un

paso completo, el apoyo sencillo se refiere al periodo cuando solo una pierna esta

en contacto con el suelo. El periodo de doble apoyo ocurre cuando ambos pies

estan en contacto con el suelo simultaneamente. La diferencia entre correr y

caminar es la ausencia de un periodo de doble apoyo.

Figura 1

Representacion de las principales componentes de la marcha

BALANCEO IZQUIERDO APOYO IZQUIERDO

APOYO DERECHO - BALANCEO DERECHO

apoyo

—
Doble

Apoyo sencillo . Doble
apoyo

v

F 3

Duracion total del ciclo de la marcha

Doble
apoyo

Nota. Adaptado de “Biomecanica de la marcha humana normal y patologica”, de Vera, P., 1999, Valencia,

Espafia: Instituto de Biomecanica de Valencia.
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En su libro de Biomecénica de la marcha humana normal y patoldgica, el Dr. Vera

(1999) del Instituto de Biomecéanica de Valencia divide la fase de apoyo y la fase de

balanceo en diferentes periodos, la informacion seré presentada en las siguientes tablas y

figuras.

Tabla 1

Fase de apoyo de la marcha y su divisién

Fase de Apoyo (62% del ciclo de la marcha)

Periodo

Descripcion

Duracion y distribucion porcentual

Contacto
del talon

Instante en que el talon toca el
suelo.

Apoyo
plantar

Contacto de la parte anterior
del pie con el suelo.

10%

Apoyo
medio

Momento en que el trocanter
mayor se encuentra alineado
verticalmente con el centro del
pie. visto desde el plano sagital

20% (del 10% al 30%)

Elevacion
del talon

Instante en que el talon se
eleva del suelo

20% (del 30% al 50%)

Despegue
del pie

Momento en que los dedos se
elevan del suelo

12% (del 50% al 62%)

Nota. Adaptado de “Biomecanica de la marcha humana normal y patolégica”, de Vera, P., 1999, Valencia,

Espafia: Instituto de Biomecanica de Valencia.
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Figura 2

Fases del ciclo de la marcha durante el periodo de soporte

Nota. Recuperado de “Evaluacion clinico funcional del movimiento corporal. Capitulo 11: Examen de la

marcha”, de Daza, J. 2007, p. 261, Bogota, Colombia: Editorial Panamericana.

Tabla 2

Fase de balanceo de la marcha y su division

Fase de Balanceo (38% del ciclo de la marcha)
Periodo Descripcion Duracion y distribucion porcentual

Se caracteriza por la rapida aceleracion
Aceleracion | del extremo de la pierna mmediatamente 13% (del 62% al 75%)
despues que los dedos dejan el suelo

La pierna en movimiento rebasa a la

. 10% (del 75% al 85%)
pierna de apoyo como un pendulo.

Balanceo medio

La pierna desacelera al acercarse al final

0, 0, 0
il infervalo, 15% (del 85% al 100%)

Desaceleracion

Nota. Adaptado de “Biomecéanica de la marcha humana normal y patolégica”, de Vera, P., 1999, Valencia,

Espafia: Instituto de Biomecanica de Valencia.
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Figura 3

Fases del ciclo de la marcha durante el periodo de balanceo

Nota. Recuperado de “Evaluacion clinico funcional del movimiento corporal. Capitulo 11: Examen de la

marcha”, de Daza, J. 2007, p. 262, Bogota, Colombia: Editorial Panamericana.

2.1.2 Parametros espaciotemporales de la marcha
El examen de la marcha debe permitir la cuantificacion de pardmetros temporales y
espaciales que proporciona una descripcion basica de la marcha de la persona. Sus
resultados facilitan la relacion con los datos obtenidos durante el proceso de evaluacion del
movimiento corporal humano y la identificacion de deficiencias corporales que inciden en

la marcha, y de limitaciones en esta actividad. (Daza, 2007, p.262)

A continuacion, se presentan los parametros temporales de la marcha, estos pueden

valorarse con relativa facilidad en el examen por observacion.

— Ciclo de la marcha: Lapso de tiempo en el que transcurren dos eventos idénticos
sucesivos del mismo pie; generalmente, se selecciona el contacto inicial para su

descripcion de inicio y culminacién. En este sentido, se registra el ciclo de
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marcha de la extremidad inferior derecha e izquierda para establecer la

comparacion que permita identificar asimetrias. (Daza, 2007, p.263)

— Periodo de paso: Referido al intervalo de tiempo entre el contacto inicial de un
pie y el mismo evento del pie contralateral. El registro comprende la medicion
de las dos extremidades. Cuando existe dolor en una extremidad inferior, la

persona reduce considerablemente el tiempo de apoyo. (Daza, 2007, p.263)

— Periodo de soporte: Es el lapso de tiempo que pasa entre el instante en que el
pie hace contacto con el piso (talon), hasta el momento del despegue de los
dedos del mismo. De forma similar a los parametros anteriores, requiere el

registro bilateral. (Daza, 2007, p.263)

— Periodo de balanceo: Es el tiempo transcurrido entre el instante del despegue
de los dedos del pie que pierden por completo la relacion con el piso, hasta el
punto del contacto del talon con el suelo. También exige el registro de las dos

extremidades. (Daza, 2007, p.263)

— Frecuencia o cadencia: Este parametro hace referencia al nimero de pasos por
unidad de tiempo que, generalmente, se fija en un minuto. La frecuencia
determina el ritmo y la rapidez de marcha que autoselecciona toda persona
cuando camina naturalmente. Varia de acuerdo con la longitud de las
extremidades, el peso corporal y la habilidad para caminar y, disminuye con el

proceso de envejecimiento. (Daza, 2007, p.263)
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Velocidad: Es la relacion de la distancia recorrida en la direccion de la marcha
por unidad de tiempo (velocidad=distancia/tiempo), se expresa en metros sobre
segundo (m/s). Constituye una variable que indica la habilidad para caminar.
Establece una relacion con la cadencia y la longitud del paso largo. (Daza, 2007,

p.263)

Ahora se presentan los parametros espaciales de la marcha, estos se deben explorar

bilateralmente.

Longitud de paso largo o zancada: Es la distancia lineal en metros entre dos
eventos iguales y sucesivos de la misma extremidad. En ocasiones, se confunde
con el ciclo de marcha, pero es determinante aclarar que uno es parametro
espacial, mientras que el otro es temporal, aunque sus definiciones parezcan

similares. (Daza, 2007, p.263)

Longitud de paso o paso corto: Es la distancia lineal en metros desde un evento
especifico, que, generalmente, es el contacto inicial de una extremidad hasta el
mismo evento de la extremidad opuesta. La comparacion de los registros que
permite la medicion, tanto del paso corto derecho como el izquierdo,

proporciona informacion de la simetria de la marcha. (Daza, 2007, p.263)

Ancho de paso: Esta dado por la distancia lineal en centimetros entre dos puntos
iguales de los pies. Es una variable directamente relacionada con la estabilidad
y el equilibrio; esto significa que con un ancho amplio de paso la persona

incrementa su estabilidad y equilibrio. (Daza, 2007, p.263)
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— Angulo de paso: Se refiere a la orientacion que tiene el pie durante el apoyo. El
eje longitudinal de cada pie forma un angulo con la linea de progresion (linea
de direccién de la marcha); normalmente, esta entre los 5° y los 8°. (Daza, 2007,

p.263)

Figura 4

Longitudes de paso largo o zancada y paso corto

f Paso conto derecho
Zancada devecha

Zancada izquierda

Paso corto legqueerdo ¢
-
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Lancada derecha

Nota. Recuperado de “Evaluacion clinico funcional del movimiento corporal. Capitulo 11: Examen de la

marcha”, de Daza, J. 2007, p. 264, Bogota, Colombia: Editorial Panamericana.
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Figura 5

Parametros espaciales de la marcha
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Nota. A. Ancho de paso. B. Angulo de paso. El ancho y el 4ngulo de paso constituyen dos variables de
importante valoracion; el centro del retropié es un punto de referencia que facilita la medicién. Recuperado
de “Evaluacion clinico funcional del movimiento corporal. Capitulo 11: Examen de la marcha”, de Daza, J.

2007, p. 264, Bogota, Colombia: Editorial Panamericana.

En su libro Daza (2007) afirmo lo siguiente:

Los parametros temporales y espaciales son variables que se pueden ver
alteradas por factores como la estatura, la edad, el sexo, la forma, la posicion y la
funcion de las estructuras neuromusculares y osteoarticulares, y el dolor, entre
otros; Ademas, el calzado, la indumentaria, los aspectos culturales, la moda, la
condicién emocional y mental son factores que repercuten en los parametros

espaciotemporales de la marcha. (p. 263-265)
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2.1.3 Parametros clinicos de la marcha y su importancia

Segun Arellano-Gonzélez, Medellin-Castillo & Cervantes-Sanchez (2019) la
importancia del anlisis de la marcha humana en el &rea clinica radica en el hecho de que
los trastornos de la marcha afectan a un alto porcentaje de la poblacion mundial. La
discapacidad debido a problemas en el caminado representa aproximadamente el 55% del
total de discapacidades a nivel mundial. Los trastornos de la marcha pueden ser
consecuencia de diversas patologias que se sabe afectan las funciones motrices. La
semiologia mas comun de los procesos patologicos que afectan a la marcha humana son:
el dolor, limitacion del movimiento o movilidad, debilidad muscular, y el control

neuroldgico deficitario.

En consecuencia, el estudio de las caracteristicas de la marcha humana, a través de
parametros biomecanicos representa una herramienta de gran potencial para el diagnostico,
tratamiento y monitoreo de patologias. En la literatura se han analizado una gran cantidad
de marchas patoldgicas, las cuales se pueden clasificar en tres grupos de acuerdo con el
problema que las origina: neuroldgico, musculo-esquelético y circulatorio. En la siguiente
tabla se presenta una sintesis de los parametros de la marcha utilizados para analizar y
detectar los diferentes tipos de patologias o problemas, y se comparan con los parametros

utilizados en el estudio de la marcha normal.
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Tabla 3
Sintesis de los parametros de la marcha en aplicaciones clinicas y de acuerdo con el tipo

de problema patoldgico

Marcha patolégica de acuerdo con el

problema de origen Marcha
- Misculo- . mormal
Ti'po pa Parimetro de Ia marcha Acrénimo Bewseiyte esquelético | ialaddi
parimetros
Altura dec paso ALP X
Ancho de paso/Amplitud de base AP X X X
Espaciales Distancia recorrida DR X
Longitud de paso LP X X X X
Longitud de zancada LZ X X X X
Cadencia CAD X X X X
Duracion de paro DP X
Tiempo de apoyo TA X X X X
Temporales Tiempo de balanceo 8 X X X X
Tiempo de paso P X X X
Velocidad de la marcha W X X X X
Velocidad de zancada VZ X X
Angulo de paso ANP X X
Angulos de articulaciones ANA X X X
Angulares Orientacion del segmento corporal 0sC X X X
Postura del cuerpo (inclinacion, PC X X
simetria)
Fuerza muscular FM X X
Fuerza Fuerzas de reaccion del suclo GRF X X X
Momento MO X X X
Autonomia de la marcha AM X
Caidas CAI X
Electromiogratia EMG X X X
Otros Existencia de temblores ET X
Fases de la marcha FMA X X X X
Monitorco de la marcha a largo plazo MMLP X
Ruta RUT X

Nota. Fuente:  Arellano-Gonzélez, J. C., Medellin-Castillo, H. 1., & Cervantes-Sanchez, J. J. (2019)
Identificacién y analisis de los pardmetros biomecénicos utilizados para la evaluacion de la marcha humana

normal y patoldgica. XXV CONGRESO INTERNACIONAL ANUAL DE LA SOMIM
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2.1.4 Examen y andlisis de la marcha

La valoracion de la marcha compone un mecanismo diagnostico primordial en la

valoracion de enfermedades especialmente las que estan vinculadas al sistema musculo

esquelético (Oberg, Karsznia & Oberg,1993).

El anélisis de la marcha es un tema de interés desde hace muchos afios, por ende los
procedimientos usados para su evaluacion se han transformado con el paso del tiempo, se
han mejorado y simplificado los métodos para su andlisis y se han avanzado en nuevas
formas que posibilitan evaluar los diversos indicadores de la marcha de forma objetiva y
eficaz, valorar las circunstancias que pueden modificarla, identificar variaciones del patron
de marcha en diferentes patologias y lesiones traumaticas, y realizar un control y
seguimiento de pacientes para observar la evolucion de los mismos, valorar la efectividad
del tratamiento, recuperacion tras una intervencion quirdrgica, necesidad de ayudas
técnicas, etc. (Bensoussan, Viton, Barotsis & Delarque, 2008 citado por Agudelo, Brifiez,

Guarin, Ruiz & Zapata, 2013)

Ridao Fernandez (2019) afirma que la intervencion en reeducacién de la marcha
necesita de una correcta evaluacion de esta funcién motriz. Solo a través de la valoracion
fiable y objetiva podran identificarse las limitaciones estructurales y funcionales que guien
el establecimiento de los objetivos terapéuticos y la eleccion del tratamiento adecuado para
el paciente. La valoracién inicial del paciente es, por tanto, fundamental. Posteriores
evaluaciones, realizadas de forma continuada, permitiran conocer la evolucion del usuario

a lo largo del tiempo.
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En el entorno investigativo, tener vacantes diferentes maneras de poder valorar de forma
objetiva, cuantitativa, eficaz y eficiente supone importantes avances. Uno de estos es el
desarrollo de tratamientos novedosos capaces de abordar nuevos propésitos terapéuticos o
la comparacion entre diferentes terapias, ya sean conservadoras o quirurgicas, para conocer

su efectividad.

La evaluacién de la marcha es muy importante, por esto muchos investigadores se han
dedicado al desarrollo de diferentes métodos de analisis de esta funcion motriz. Asi, la

marcha ha sido evaluada desde diferentes perspectivas: biomecanica, tecnoldgica y clinica.

- Analisis observacional o clinico: El analisis clinico de la marcha tiene como
objeto principal deducir los desdrdenes de esta funcion motriz a través de datos
visuales, objetivarlos, cuantificarlos y documentar el progreso de los pacientes
durante el proceso terapéutico (Araujo, 2009). Estas técnicas, ampliamente
utilizadas por los profesionales de la salud, exigen un procedimiento riguroso y
sistematico en su ejecucion. Es recomendable evaluar la marcha de los
pacientes mediante grabaciones en video. Para ello pueden emplearse dos
camaras de video comercial, que dispongan de zoom y enfoque automatico,
apoyadas sobre un tripode en una sala normalmente iluminada. Una de las
camaras se coloca en el plano frontal y la otra en el plano sagital. De este modo
se consigue un registro de la marcha de los pacientes, ademas de facilitar la
ensefianza del analisis observacional a otros profesionales sanitarios (Sanchez-

Lacuesta, 1999).
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Analisis biomecanico de la marcha: La biomecanica analiza la marcha desde
las perspectivas cinematica y cinética. El analisis cinemético estudia el
movimiento de los cuerpos, sin analizar las fuerzas que generan ese movimiento
(Plas, 1996). La goniometria y la electrogoniometria, que miden el rango de
movilidad de una determinada articulacion durante la marcha, o la
videofotogrametria, que aporta informacion bidimensional o tridimensional del
movimiento y que serd expuesta mas adelante, son ejemplos de analisis
cinematico (Kim, 2015). El analisis cinético se centra en el estudio de las
fuerzas a las que estd sometido el cuerpo. Estas fuerzas se agrupan en dos
categorias: fuerzas internas y externas. Existen diferentes dispositivos para
tratar de estimar estas fuerzas como las plataformas de fuerza o las plantillas

dinamométricas (Chumanov, 2010).

Andlisis de la marcha mediante medios tecnologicos: Los ultimos avances
tecnoldgicos en el campo de la Biomecanica comprenden una serie de métodos
de evaluacion eficaces y eficientes, que priorizan la precision en los datos
cuantitativos (Zipp, 2004). A lo largo del tiempo, se han desarrollado una gran
variedad de dispositivos para su uso clinico. Entre los medios tecnol6gicos mas
empleados podemos encontrar: la dinamometria, la acelerometria, los
podometros, las plantillas instrumentadas, los sistemas de grabaciones en video,
la electromiografia y los sistemas de analisis de movimiento en tres
dimensiones. Cada uno de ellos, empleado en laboratorio, es capaz de valorar

distintos ambitos de la biomecéanica de la marcha, como el movimiento de las
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articulaciones, la actividad eléctrica muscular o las fuerzas generadas. (Thomas,

2004)

2.2  Dispositivos para la medicién de la marcha
Aqui se presentan los diferentes dispositivos que permiten el registro y analisis de la

marcha humana, a continuacién seran mencionados los méas usados para esta practica.

- Electrogoniometro: Consiste en un potenciémetro giratorio con brazos fijados
al eje y la base para la fijacion a los segmentos del cuerpo yuxtapuestos a la
articulacion de interés. Los goniometros multiaxiales extienden esta capacidad al
proporcionar medidas ortogonales adicionales de desplazamiento rotativo, méas
apropiadas. para la medicién del movimiento de las articulaciones humanas. Los
electrogonidmetros ofrecen las ventajas de la visualizacion en tiempo real y la
recopilacion rapida de informacion de una sola articulacion. Sin embargo, estos
dispositivos estan limitados a la medicion de angulos relativos y pueden ser
engorrosos en aplicaciones clinicas tipicas como la simultanea, evaluacion bilateral
del movimiento de cadera, rodilla y tobillo durante la marcha. (Bronzino &

Peterson, 2014, p. 270)

- Acelerémetros: Estos permiten medir aceleraciones lineales y angulares (si
varios transductores estan configurados correctamente). Los datos de velocidad y
posicion pueden derivarse a través de la integracién numérica, aunque se debe tener
cuidado con la seleccion de las condiciones iniciales y el manejo de los efectos

gravitacionales. (Bronzino & Peterson, 2014, p. 270)
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- Sistemas basados en camaras de video: Este enfoque para la medicion del
movimiento humano implica el uso de marcadores externos que se colocan en los
segmentos del cuerpo del paciente y se alinean con puntos de referencia anatomicos
especificos. Las trayectorias de los marcadores se controlan mediante un sistema
de cAmaras de captura de movimiento (generalmente de 6 a 12) colocadas alrededor
de una medicion volumen. En un anélisis cuadro por cuadro, se utilizan técnicas
estereofotogrametria para producir las coordenadas tridimensionales (3-D)
instantaneas de cada marcador (en relacion con un sistema de coordenadas de
laboratorio fijo) a partir del conjunto de imagenes de camara bidimensionales.

(Bronzino & Peterson, 2014, p. 270)

- Plataformas de fuerza: El vector de fuerza de reaccion en tierra tridimensional,
el par de reaccion en tierra vertical y el punto de aplicacion del vector de fuerza de
reaccion en tierra (denominado centro de presion) se miden con plataformas de
fuerza incrustadas en la pasarela. Las plataformas de fuerza con dimensiones de
superficie de medicion tipicas de 0.5 x 0.5 m se componen de varios conjuntos de
sensores de tensidbn o sensores piezoeléctricos montados rigidamente juntos.

(Bronzino & Peterson, 2014, p. 271)

- Pedobarografia: La carga dindmica distribuida que corresponde a la fuerza de
reaccion vertical del suelo se puede evaluar con el uso de una matriz plana y
bidimensional de pequefios sensores de fuerza piezoresistivos. La resolucion
general del pedobardgrafo esta dictada por el tamafio de la "celda" del sensor

individual. Las matrices de sensores configuradas como plantillas de zapatos o
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placas planas ofrecen al usuario clinico dos alternativas de medicién. Aunque esta
tecnologia proporciona al médico clinico una mejor comprensién de la interaccion
entre la superficie plantar del pie del paciente y el suelo, la interpretacion cuidadosa
de los datos es esencial en pacientes con deformidad del pie y patrones de marcha

alterados. (Bronzino & Peterson, 2014, p. 271)

- Electromiografia dindmica: Los electrodos colocados en la superficie de la piel
y los alambres finos insertados en el masculo se utilizan para medir los potenciales
de voltaje producidos al contraer los musculos. La actividad de la musculatura de
las extremidades inferiores se evalUa de esta manera con respecto al momento y la
intensidad de la contraccion. Las variables de recoleccion de datos que afectan la
calidad de la sefial EMG incluyen la ubicacion y la distancia entre los electrodos de
grabacidn, las condiciones de la superficie de la piel, la distancia entre el electrodo
y el musculo objetivo, la amplificacion y el filtrado de la sefial, y la tasa de
adquisicion de datos. La calidad de la sefial EMG debe evaluarse en toda la
recopilacion de datos EMG utilizando la sefial sin procesar. Las caracteristicas
fisicas de la actividad muscular se pueden estimar a partir de la sefial EMG sin
procesar cuando se hace referencia a las fases del ciclo de la marcha. Los datos
EMG también se pueden presentar como una forma de onda rectificada y / o
integrada. Para evaluar la intensidad de la contraccion, las amplitudes EMG
dinamicas generalmente se normalizan mediante un valor de referencia, por
ejemplo, la amplitud EMG durante una contraccion voluntaria maxima. Este ultimo

requisito es dificil de lograr de manera consistente para los pacientes que tienen un
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control aislado limitado de los musculos individuales, como los pacientes con

pardlisis cerebral. (Bronzino & Peterson, 2014, p. 271)

- Giroscopios: Estos sensores inerciales que miden la velocidad angular en los
tres ejes y su principio de funcionamiento se basan en la medicion del efecto
Coriolis que se produce entre la estructura del giroscopio y una segunda estructura
existente dentro del dispositivo. Una distincién grande que hay con respecto al
acelerémetro es que el analisis del movimiento humano con giroscopios es mas
condicionado debido a sus caracteristicas implicitas. Una de ellas es el hecho de no
aportar informacion inercial afadida respecto del acelerometro cuando hay

ausencia de movimiento (Martin, 2014).

En la siguiente figura se observa a un paciente "instrumentado” con esferas reflectantes
0 marcadores y electrodos EMG que camina a lo largo de un camino nivelado mientras es
monitoreada por 6-12 camaras de movimiento (que monitorean el desplazamiento de los
marcadores reflectantes) y 2—4 plataformas de fuerza (que miden las cargas de reaccion en
el suelo). También podria caminar sobre una plataforma de presion de pie que mide la
distribucién de la presién plantar. Su caminata también esta grabada en video con 1 0 2
camaras de video convencionales. Todas estas sefiales (de las cAmaras de movimiento,
plataformas de fuerza, electrodos EMG, plataforma de presion del pie) se envian a la
computadora central de recoleccidn de datos en el laboratorio. Luego, el operador procesa
estas sefiales para producir la informacién utilizada, junto con las grabaciones de video y
otros datos de examenes clinicos, para identificar anomalias en la marcha y guiar la

planificacion del tratamiento (Bronzino & Peterson, 2014, p. 271).
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Figura 6
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Enfoques y sistemas de medicion de la marcha
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Nota. Recuperado de “Biomedical engineering fundamentals”, de Bronzino, J. & Peterson, D., 2014, p. 271,

Estados Unidos: CRC Press.

2.3 Dispositivos para la medicidén de parametros de la marcha

2.3.1 Sistema IMU
En el laboratorio BISEMIC de la facultad de ingenieria eléctrica y electronica de la
Universidad Pontificia Bolivariana Seccional Bucaramanga se desarrollé un sistema para
la medicion de pardmetros de tiempo de la marcha humana. Este sistema cuenta con
sensores de medicién inercial (IMU) que se localizan en cada uno de los tobillos del
paciente. Las sefiales obtenidas por medio del giroscopio fueron sefiales analdgicas de

velocidad angular en los ejes X, Y y Z en funcién del tiempo, sin ningln procesamiento, a

una frecuencia de muestreo de 100 Hz. (Vargas, 2017)
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2.3.2 Apple Watch

El Apple Watch Series 3 es un dispositivo comercial que posee varios sensores, para
este trabajo solo se explotaron y usaron los sensores de acelerémetro y giroscopio. El reloj
inteligente tiene un procesador de doble nucleo de 2.4 GHz, conexion Wi-Fi y Bluetooth
4.2 para transferencia de datos. Las sefiales obtenidas fueron sefiales analdgicas de
aceleracion lineal y velocidad angular, sin ningin procesamiento, a una frecuencia de
muestreo de 50 Hz. Teniendo en cuenta la ubicacion del reloj es posible configurarlo para

obtener las medidas tanto para la mufieca derecha como para la izquierda.

Figura 7

Apple Watch Series 3

Nota. Recuperado de “Apple Watch Series 37, de Apple (Mayo 2020). Recuperado de

https://www.apple.com/es/shop/buy-watch/apple-watch-series-3
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2.3.3 G-WALK

El sistema BTS G-WALK es un dispositivo comercial disefiado para el estudio de la
marcha y sus parametros. Este dispositivo estd constituido por cuatro IMU para medir
parametros de tiempo y espacio de la marcha humana; el algoritmo que emplea este sistema
se basa en la técnica de fusién de sensores, que consiste en tomar las sefiales de todos los
IMU e integrarlas para hacer las compensaciones necesarias y obtener una sola sefal
corregida, a partir de la cual se calculan los parametros deseados. Las sefiales obtenidas
fueron sefales analdgicas filtradas y procesadas, de aceleracion lineal y velocidad angular,

por medio del acelerémetro y el giroscopio, a una frecuencia de muestreo de 100 Hz.

Figura 8

Kit del dispositivo G-WALK
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Nota. Recuperado de “G-WALK”, de BTS Bioengineering (Mayo 2020). Recuperado de

https://www.btsbioengineering.com/products/g-walk-inertial-motion-system/

2.4  Aprendizaje de maquina

Esta area del conocimiento proviene de la rama de la computacion y de la inteligencia
artificial, y se enfoca en conceder la capacidad de aprender a maquinas y que sean capaces
de modificarse cuando reciben nuevos datos a través de diferentes técnicas de aprendizaje
de maquina. Estos algoritmos buscan reconocer patrones en datos y a través de ellos
obtener predicciones futuras de un ambiente o situacion utilizando algoritmia estadistica y

teorias de probabilidad (Murdoch, 2019).

El aprendizaje de maquina tiene dos grandes ramas como lo son el aprendizaje
supervisado y aprendizaje no supervisado, el supervisado se cimenta en informacion que
ha sido etiquetada o clasificada para tomar sus propias decisiones y el no supervisado esta
preparado para sacar y deducir informacion relevante de los datos entregados sin ser
etiquetados o clasificados, es mayormente usado para realizar predicciones (Alpaydin,

2016).

El aprendizaje supervisado tiene como finalidad originar una ecuacion que describa el
comportamiento del sistema, esto se lleva a cabo mediante la recoleccidn significativa de
un conjunto de ejemplos que estan previamente etiquetados o clasificados, y con esta
ecuacion poder dar una posible solucion a una nueva entrada (Ciaburro, 2017). Esta rama

del aprendizaje de maquina presenta dos tipos de problemas:
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— De regresion: Su propdsito es crear un modelo que pueda entregar una respuesta

cuantitativa, un valor continuo de acuerdo a la informacién entregada en un grupo

de datos etiquetados o clasificados, por ejemplo, predicciones acerca del valor de

una vivienda teniendo en cuenta su estrato, ubicacion y cantidad de pisos o el tiempo

que una persona visualiza una informacion en un mensaje de un tema determinado.

— De clasificacion: De forma semejante a lo que sucede en los problemas de

regresion, aqui se busca obtener una respuesta cualitativa, un valor discreto, también

llamado variable categorica, con unos datos de entrada con informacion para

alimentar el modelo de clasificacion, por ejemplo, poder clasificar si un tumor es

benigno o maligno o clasificar diferentes modelos de coches fabricados en distintas

empresas.

Figura 9
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Nota. Recuperado de “[Azure Machine Learning] Tipos de problemas en Machine Learning”, de
EPICALSOFT INSTANCE BLOG (Mayo 2020). Recuperado de

http://epicalsoft.blogspot.com/2018/11/azure-machine-learning-algoritmos-de.html

En cambio, el aprendizaje no supervisado permite agrupar los datos de entrada segun
las caracteristicas que se le facilitan previamente al algoritmo y la salida representa que
tanta similitud existe entre la informacion que se le ha presentado al modelo para ser
entrenado hasta entonces y los datos de entrada que esté recibiendo el mismo modelo

(Ciaburro, 2017).

Un detalle muy importante cuando se ejecutan estas clasificaciones, predicciones, entre
otras es que el modelo creado sea capaz de generalizar su conocimiento aprendido, si esto
no se hace de una forma adecuada el modelo puede presentar alguno de estos dos grandes
problemas como lo son el sobreajuste (overfitting) y sub-ajuste (underfitting). El
sobreajuste sucede cuando el modelo solo aprende con informacién muy especifica y
particular, esto genera un sesgo y por ende al ingresar nueva informacion y no ser idéntica
a la informacién con la que fue entrenado pierde la capacidad de identificarlo, y el sub-
ajuste ocurre cuando el modelo recibe muy poca informacion del conjunto de datos de
entrenamiento, lo que lleva a identificar cualquier cosa ingresada como correcta (Gollapudi

& Laxmikanth, 2016).
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2.4.1 Regresion

El analisis de Regresién es una rama del aprendizaje de maquina supervisado. Su
finalidad es plantear un modelo que relacione cierto nimero de caracteristicas dadas en los
datos de entrada y una variable de respuesta a la salida que es de tipo continua. En los
problemas de regresion se busca conseguir una respuesta cuantitativa dentro de un conjunto
infinito de posibles resultados, como, por ejemplo, predicciones sobre precios de inmuebles
0 el nimero de segundos que alguien dedicara a visualizar un video (Raschka, 2015).

Algunos ejemplos de regresion son:

Predecir cuantos articulos seran vendidos en una temporada.

Predecir la cantidad de personas que se hospedaran en mayo en un hotel.

Estimar cuanto tiempo va a durar el trayecto de un carro hasta llegar a su destino.

Estimar la mortalidad de pacientes con cancer.

Hay varios algoritmos de Aprendizaje de maquina que se pueden utilizar para resolver

problemas de Regresidn. Se pueden resaltar las siguientes técnicas:

Arboles de decision.

- Maquinas de vectores de soporte.

- Bosques aleatorios.

- Aprendizaje profundo.

- Redes neuronales.



ESTIMACION DE PARAMETROS CON APRENDIZAJE DE MAQUINA 39
2.4.2 Méquinas de vectores de soporte

Segun Cortes & Vapnik (1995) la red de vectores de soporte es una nueva maquina de
aprendizaje para problemas de clasificacién de dos grupos. La maquina implementa
conceptualmente la siguiente idea: los vectores de entrada se asignan de forma no lineal a
un espacio de caracteristicas de muy alta dimensién. En este espacio de caracteristicas se
construye una superficie de decision lineal. Propiedades especiales de la superficie de
decision garantizan una alta capacidad de generalizacion de la maquina de aprendizaje. La
idea detras del vector de soporte la red se implementd previamente para el caso restringido

donde los datos de entrenamiento se pueden separar sin errores.

2.4.3 Arboles de decision

Segun Loh (2011) los arboles de clasificacion y regresion son métodos de aprendizaje
automatico para construir modelos de prediccion a partir de datos. Los modelos se obtienen
dividiendo recursivamente el espacio de datos y ajustando un modelo de prediccion simple
dentro de cada particion. Como resultado, la particion se puede representar graficamente
como un arbol de decision. Los arboles de clasificacion estan disefiados para variables
dependientes que toman un namero finito de valores desordenados, con un error de
prediccion medido en términos de costo de clasificacion erronea. Los arboles de regresion
son para variables dependientes que toman valores discretos continuos u ordenados, con
un error de prediccion tipicamente medido por la diferencia al cuadrado entre los valores
observados y los pronosticados. Este articulo ofrece una introduccion al tema al revisar
algunos algoritmos ampliamente disponibles y comparar sus capacidades, fortalezas y

debilidades en dos ejemplos.
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2.4.4 Bosques aleatorios

Segun Breiman (2001) los Bosques Aleatorios son una combinacién de predictores de
arboles, de modo que cada &rbol depende de los valores de un vector aleatorio muestreado
independientemente y con la misma distribucién para todos los arboles en el bosque. La
generalizacion del error para bosques converge hasta un limite a medida que aumenta el
namero de arboles en el bosque. El error de un bosque de clasificadores de arboles depende
de la fuerza de los arboles individuales en el bosque y la correlacién entre ellos. El uso de
una seleccion aleatoria de caracteristicas para dividir cada nodo produce tasas de error que
se comparan favorable a Adaboost, pero son mas robustos con respecto al ruido. Error
interno del monitor de estimaciones, fuerza y correlacion se utilizan para mostrar la
respuesta al aumento del nimero de caracteristicas utilizadas en la division del bosque. Las
estimaciones internas también se utilizan para medir la importancia variable. Estas ideas

también son aplicables a la regresion.

2.4.5 Redes neuronales
Van Gerven & Bohte (2017) definen las redes neuronales artificiales como una técnica
computacional que fue inspirada en la dinamica que presentan las neuronas biologicas, que
estan conectadas entre si y transmiten sefiales. La informacion ingresa a las neuronas, en
donde recibe diferentes operaciones para terminar entregando datos de salida. Las
conexiones de neuronas se dan a través de enlaces, los cuales son regidos por un valor de
peso, estos pesos pueden modificar el estado dando paso a la activacion de las neuronas

que siguen en al enlace, también a la salida de la neurona puede existir una funcion
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limitadora, esta modifica la salida o establece un margen a superar antes de continuar con

la neurona siguiente y es llamada funcion de activacion.

La finalidad de una red neuronal es dar respuesta a los problemas de la misma forma
como lo hace el cerebro humano, a pesar que las redes neuronales son mas abstractas ya
que estas presentan normalmente dos capas que interacttan con el mundo exterior, son la
capa de entrada que es donde ingresan los datos a la red y la capa de salida que muestra la
respuesta de la red a los datos de entrada, ademas presentan capas intermedias llamadas

capas ocultas.

2.4.6 Aprendizaje profundo

Para Bengio, Courville & Vincent (2013) existe el aprendizaje profundo, y este a su vez
es una rama del aprendizaje automatico el cual hace uso de redes neuronales para realizar
sus tareas. Actualmente es muy usado y ha permitido el desarrollo de herramientas como
la traduccion automatica o el reconocimiento de la voz. Se caracteriza por necesitar grandes
cantidades de datos para su entrenamiento, y tiene la capacidad de hallar esas
caracteristicas relevantes de los datos por si solo. Esta técnica esta incluida en un conjunto
méas grande de algoritmos de aprendizaje de maquina que se basan en asimilar
representaciones de datos. Una observacion tiene diferentes formas de representarse, pero
algunas representaciones permiten que el aprendizaje de tareas tenga mayor facilidad si es
basado en ejemplos, ademas, la investigacion que se lleva a cabo en este campo busca qué

representaciones son mejores y como crear modelos para reconocer estas representaciones.
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Diversos algoritmos de aprendizaje profundo, como lo son las redes neuronales
profundas, las redes neuronales profundas convolucionales, y las redes Long Short Term
Memory, han sido aplicadas de forma activa a soluciones tecnoldgicas, mantenimiento
predictivo, ademas de ser de interés en temas como reconocimiento de sefiales de audio y
masica, reconocimiento automatico del habla y vision por computador, en donde han

presentado resultados destacados en el desarrollo de diferentes tareas asignadas.

2.4.7 Medidas de desempefio
El desempefio de un estimador puede observarse con diferentes medidas de desempefio
(Botchkarev, A., 2018; Handelman et Al.,2019), las utilizadas en este trabajo son las

siguientes:

- Coeficiente de determinacion: Denominado R?, es una medida estadistica que
representa la proporcion de la varianza de una variable dependiente que se explica
por una o varias variables independientes en un modelo de regresion. Mientras que
la correlacion explica la fuerza de la relacion entre una variable independiente y una
dependiente, el R-cuadrado explica en qué medida la varianza de una variable
explica la varianza de la segunda variable. Este coeficiente puede tomar valores
entre 0 y 1. Se presenta que cuanto mas cercano a 0 es el valor obtenido, menos
ajustado estard el modelo, por ende, los resultados obtenidos serdn menos
confiables; en cambio, cuanto mas cercano a 1 es el valor obtenido, mayor sera el
ajuste del modelo a la variable que se pretende estimar. (Cameron, A. C., &

Windmeijer, F. A.,1997).
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Raiz del error cuadratico medio: Denominado RMSE. Es la desviacion estandar de
los residuos (errores de prediccion). Los residuos son una medida de cuan lejos de
la linea de regresion estan los puntos de datos; RMSE es una medida de cuan
extendidos estan estos residuos. En otras palabras, te dice cuan concentrados estan
los datos alrededor de la linea de mejor ajuste. El error cuadrado medio de la raiz se
utiliza cominmente en climatologia, prediccion y analisis de regresion para verificar
los resultados experimentales (Barnston, A. G.,1992; Hyndman, R. J., & Koehler,

A. B., 2006).

En el RMSE, los errores se elevan al cuadrado antes de ser promediados. Esto
basicamente implica que el RMSE asigna un mayor peso a los errores mas grandes.
Esto indica que el RMSE es mucho mas util cuando hay grandes errores y éstos
afectan drasticamente al rendimiento del modelo. En esta métrica también, cuanto

mas bajo es el valor, mejor es el rendimiento del modelo.

Error cuadratico medio: Denominado MSE. Este error dice cuan cerca esta una linea
de regresion de un conjunto de puntos. Lo hace tomando las distancias de los puntos
a la linea de regresion (estas distancias son los "errores™) y al cuadrado. La
cuadratura es necesaria para eliminar cualquier signo negativo. También da mas
peso a las diferencias mas grandes. Se llama error de la media al cuadrado ya que se
encuentra el promedio de un conjunto de errores (Lehmann, E. L., & Casella, G.,

2006; Wackerly, D., Mendenhall, W., & Scheaffer, R. L.,2014).
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Es una de las métricas méas utilizadas, pero menos Util cuando una sola mala
prediccién arruinaria toda la capacidad de prediccidn del modelo, es decir, cuando
el conjunto de datos contiene mucho ruido. Es més til cuando el conjunto de datos
contiene valores atipicos o inesperados (valores demasiado altos o demasiado

bajos).

- Error absoluto medio: Denominado MAE. Es una medida de los errores entre
observaciones emparejadas que expresan el mismo fendmeno. Entre los ejemplos de
Y frente a X figuran las comparaciones de lo previsto frente a lo observado, el
tiempo subsiguiente frente al tiempo inicial y una técnica de medicion frente a una

técnica de medicion alternativa (Willmott, C. J., & Matsuura, K., 2005).

No es muy sensible a los valores atipicos en comparacion con MSE, ya que no
castiga los grandes errores. Se utiliza normalmente cuando el rendimiento se mide
con datos variables continuos. Da un valor lineal, que promedia las diferencias
individuales ponderadas por igual. Cuanto mas bajo es el valor, mejor es el

rendimiento del modelo.



ESTIMACION DE PARAMETROS CON APRENDIZAJE DE MAQUINA 45

Figura 10
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2.5  Anadlisis exploratorio de datos

El andlisis exploratorio de datos (Exploratory Data Analysis, EDA) o estadistica
descriptiva es un paso previo e imprescindible a la hora de comprender los datos con los
que se va a trabajar y altamente recomendable para una correcta metodologia de
investigacion. Este procedimiento fue desarrollado por John W. Tukey en la década de
1970 y tiene como objetivo desarrollar un entendimiento de los datos obtenidos, lo cual

permite identificar las principales caracteristicas de un conjunto, utilizando pocas gréaficas
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y/o valores estadisticos. Los pasos seguidos en esta exploracion de los datos basicamente

son dos:

Medicion y descripcion de los datos: Esto se realiza por medio de la estadistica
descriptiva, utilizando las medidas de tendencia central (promedios que, en una sola
cifra, resumen todos los valores de una muestra: media, mediana y moda son las mas
habituales) y las medidas de dispersion (que calculan hasta qué punto la muestra se

agrupa o no en torno a esos promedios).

Comparacion de los caracteres: Esto se realiza por medio de la estadistica
inferencial. Las pruebas méas frecuentemente utilizadas comienzan por las mas
sencillas comparaciones visuales, a través de graficas como la campana de Gauss,
nubes de dispersion o diagramas de caja y arbotantes, pasando por las socorridas
tablas de contingencia, y por los tipicos analisis de varianza (que no es mas que una
confrontacion muy precisa de los promedios de varias muestras), hasta llegar a los

mas complejos analisis multivariantes de conglomerados.
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CAPITULO 3
METODOLOGIA

La metodologia utilizada para el desarrollo de este trabajo es la metodologia cuantitativa
con un disefio experimental, en donde el desempefio se rige por la exactitud lograda en la
correcta estimacion de pardmetros de la marcha. Este tipo de metodologia es una de las
mas reconocidas en areas del conocimiento como la informatica, las matematicas y la
estadistica. Es una metodologia que tiene como centro el uso de los niUmeros para analizar,
investigar y comprobar tanto informacion como datos. Ademas, esta investigacion es de
tipo descriptiva; las variables a medir y la poblacion sobre las cuales se recolectan los datos
estan claramente definidos. Como los resultados dependen de la técnica a utilizar, aun asi,

el enfoque posee relacion con lo visto en los antecedentes.

Normalmente, el método cuantitativo utiliza de recursos usados en el campo de la
estadistica y con ello manipular la informacién numerica que se tiene. Esta metodologia
precisa que exista una relacion numeérica entre las variables del problema de investigacion
para asi trabajar con facilidad, ademas de saber como esta conformada la informacion, la

cantidad de datos, el inicio y fin de los mismo y el tipo de elementos que lo conforman.

A continuacion, se presentard la manera en que se desarrollara el trabajo propuesto
titulado ESTIMACION DE PARAMETROS CARACTERISTICOS DEL CICLO DE
MARCHA UTILIZANDO TECNICAS DE APRENDIZAJE DE MAQUINA, en el cual

se van a estimar parametros espaciotemporales caracteristicos del ciclo de marcha basado
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en técnicas de aprendizaje de maquina. En la siguiente figura se observan las fases del

trabajo.

Figura 11

Desarrollo del trabajo de grado

Estimacion de parametros caracteristicos
del ciclo de marcha utilizando técnicas de
aprendizaje de maquina

l

Revision Bibliografica

Desarrollo del
estimador de
parametros a partir del
analisis de la
regresion

Pre -
Procesamiento de las
sefiales y extraccion de
caracteristicas

Evaluacion y
comparacién del
desempefio

Divulgacion de
Resultados

Familiarizacion con la
base de datos

3.1 Base de datos
La base de datos esta compuesta por sefiales obtenidas de tres diferentes sistemas para
la evaluacion de parametros de la marcha, uno comercial, G-WALK, y otros dos

dispositivos no convencionales para la evaluacion de la marcha, Apple Watch y IMU.

Esta base de datos se obtuvo en un experimento realizado en el laboratorio de
Bioingenieria, Sefiales y Microelectronica, BISEMIC, perteneciente a la facultad de
ingenieria eléctrica y electronica de la Universidad Pontificia Bolivariana Seccional
Bucaramanga. El experimento consistié en tomar a un sujeto, ubicarlo en un punto
especifico, colocar los diferentes sistemas para la evaluacion de parametros de la marcha

sobre él, encenderlos y realizar una caminata lineal de 25 metros durante 6 minutos; en este
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periodo de tiempo los dispositivos adquieren los datos de la marcha del sujeto y esta

informacién procede a guardarse en un computador.

Figura 12

Protocolo experimental para la adquisicién de la base de datos
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Es importante resaltar que los dispositivos usados se encuentran ubicados en diferentes
partes del cuerpo al realizar la prueba de marcha, el dispositivo G-WALK se encuentra
ubicado en la parte baja de la espalda, especificamente sobre la vértebra S1, los Apple
Watch se encuentran ubicados en cada mufieca y el sistema IMU esta posicionado en los

tobillos del sujeto, estas ubicaciones se encuentran representadas en la figura 12.
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Figura 13
Localizacion de los dispositivos utilizados en la adquisicion de la base de datos en un

sujeto con sus respectivos ejes

» Sistema IMU

Este experimento se realizé con 33 personas que afirman no presentar ninguna patologia
en la marcha, 21 hombres y 12 mujeres, en un rango de edad entre 18 y 28 afos. La base
de datos cuenta con un total de 58 registros, cada uno consta de 3 archivos los cuales
contienen la informacion adquirida por cada dispositivo. Los parametros fisiologicos con

los que cuenta la base de datos son género, edad, altura y peso de cada uno de los sujetos,
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y los pardmetros de la marcha medidos por los diferentes dispositivos se encuentran en la

siguiente tabla.
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Tabla 4

Parametros obtenidos de los diferentes dispositivos

52

G-WALK (Fs = 100 Hz)

Apple Watch (Fs = 50 Hz)

Sistema IMU (Fs = 100 Hz)

El archivo con las series de tiempo entrega los
siguientes vectores:

- Muestras tomadas.
- De tiempo.

- De aceleracion lineal de los ejes X, Yy Z

(m/ s?).

- De velocidad angular de los ejes X, Yy Z
(grados/s).

Los informes entregan la siguiente informacion:
- Duracion de la marcha.

- Momento del inicio de la marcha.

- Momento del final de la marcha.

- Pasos elaborados.

- Cadencia del Paso.

- Velocidad de la marcha.

- Longitud de la Zancada.

- Porcentaje de Longitud de la Zancada
respecto a la altura.

- Longitud de paso.

- Duracién de zancada de cada lado.
- Duracién Fase de Apoyo.

- Duracidn Fase de Oscilacidn.

- Duracién Apoyo Doble.

- Duracién Soporte Individual.

Se tienen los siguientes vectores:

-Donde se encuentra el momento
en que fue tomada una
muestra.

-De muestras.

-De aceleracion lineal de los ejes
X, Yy Z(m/s?).

-De velocidad angular de los ejes
X,YyZ(rad/s).

-Con la cantidad de pasos
realizados.

-Con la cadencia de paso.
-Con la distancia recorrida.

-Con la cantidad de pisos
ascendidos.

-Con la cantidad de pisos
descendidos.

-Con el tiempo de inicio un paso.

-Con el tiempo del final un paso.

Se tienen los siguientes vectores:

-De muestras.

-De velocidad angular de la
pierna derecha en los ejes X,
Yy Z (grados/s).

-De velocidad angular de la
pierna izquierda en los ejes
X, Yy Z (grados/s).
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En este trabajo la estimacion de los parametros se enfocara en la cadencia, la longitud

de zancada y la velocidad del ciclo de marcha. Teniendo en cuenta la versatilidad que tienen

estos parametros para la identificacion y andlisis del ciclo de marcha tanto normal como

patoldgico, en casos neuroldgicos, musculo-esqueléticos y circulatorios. (Arellano, 2019)

El G-WALK es un sistema inalambrico que consiste en un sensor de inercia compuesto
por un acelerémetro triaxial, un sensor magnético y un giroscopio triaxial que al
posicionarse en la vértebra L5 permite realizar un analisis funcional de la marcha. El
sistema extrapola de datos adquiridos los parametros de la marcha espacio-temporales
necesarios para realizar un diagndstico o para definir una estrategia de entrenamiento o

rehabilitacion.

La informacion fue obtenida con el reporte de evaluacion de marcha que entrega el
software BTS G-STUDIO y estad conformada por 2 informes, en uno esta detallada la
informacion promedio de los parametros del ciclo de marcha en cada uno de los recorridos
realizados ENTIENDASE COMO RECORRIDO EL TRAYECTO ENTRE CAMBIOS
DE DIRECCION, y en el otro se encuentra la informacion promedio de todos los recorridos
que fueron realizado durante toda la prueba, y un archivo donde se encuentran las series de

tiempo de la prueba realizada.

Los Apple Watch Series 3 poseen varios sensores, para este trabajo solo se explotaron
y usaron los sensores de acelerometro y giroscopio. Las sefiales obtenidas fueron sefiales
analdgicas de aceleracion lineal y velocidad angular en los ejes X, Y y Z en funcion del

tiempo, sin ningln procesamiento, a una frecuencia de muestreo de 50 Hz. La informacién
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entregada por el dispositivo Apple Watch estd conformada por un archivo donde se

encuentran las series de tiempo de la prueba realizada.

El sistema desarrollado en la Universidad Pontificia Bolivariana Seccional
Bucaramanga cuenta con sensores de medicion inercial (IMU) que se localizan en cada
uno de los tobillos del paciente. Las sefiales obtenidas por medio del giroscopio fueron
sefiales analdgicas de velocidad angular en los ejes X, Y y Z en funcién del tiempo, sin
ningun procesamiento, a una frecuencia de muestreo de 100 Hz. La informacion entregada
por el sistema IMU estd conformada por un archivo donde se encuentran las series de

tiempo de la prueba realizada.

Figura 14

Sefiales adquiridas con el dispositivo IMU
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Figura 15

Sefiales adquiridas con el dispositivo G-WALK
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Figura 16

Sefiales adquiridas con el dispositivo Apple Watch
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Para el desarrollo de este trabajo se seleccionaron de la base de datos completa a 28
sujetos sanos, 18 hombres y 10 mujeres, contando con un total de 53 registros. Esta
decision de depurar la base de datos se tomd luego de revisar la calidad de la informacion
que tenian las pruebas e informes de los sujetos, ya que algunos presentaban pruebas o

informes incompletos debido a que se desactivaron durante la prueba.

La distribucion de la base de datos se puede observar en las siguientes figuras:

- Son 18 hombres y 10 mujeres, representados en el histograma con el namero 0y 1.

- Laedad de los sujetos de la base de datos se encuentra distribuida entre los 18 y 28

afios, teniendo en su mayoria personas con 22 afios 0 menos.

- Laaltura de los sujetos de la base de datos se encuentra distribuida con personas que

miden desde 1.50 m hasta 1.90 m
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Figura 17

Representacion de distribuciones de frecuencias correspondientes al género, edad y

altura de los sujetos que conforman la base de datos
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Figura 18

Representacion de distribuciones de frecuencias correspondientes al peso, al indice de

masa corporal (IMC) y a la clasificacion del indice de masa corporal (IMC) de los

sujetos que conforman la base de datos
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3.2 Pre - Procesamiento de las sefiales y extraccién de caracteristicas

Toda sefial bioldgica y eléctrica es susceptible al ruido, por lo tanto, es necesario realizar
un filtrado que permita obtener una mejor sefial para poder ser utilizada y extraer la
informacidon requerida para la estimacién de los pardmetros de marcha. Es importante dejar
claro que las caracteristicas a estimar serdn comparadas con la informacion que entrega el
sistema G-WALK, ya que es el dispositivo comercial con aval médico para evaluar la
condicion de los pacientes en un analisis de marcha. Estas sefiales deben ser adaptadas para
ser procesadas por varios motivos: no todos los dispositivos adquirieron los datos a la
misma frecuencia de muestreo, por ello es necesario definir una frecuencia de muestreo
estandar para trabajar; ademas las sefiales tienen un desfase al inicio de la toma de datos
debido a que los dispositivos se encendieron en tiempos diferentes y requieren de una
sincronizacion; igualmente debe realizarse una segmentacion de las sefiales para descartar

los giros que el sujeto realizaba para cambiar de direccion.

El proceso realizado se encuentra descrito en la siguiente figura.
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Figura 19

Proceso realizado para el procesamiento de las sefiales de la base de datos
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El proceso inicia con la seleccion de la frecuencia de muestreo con la que se va a trabajar

todas las sefiales. Después, se procede a realizar la sincronizacion de las sefales, buscando

la pareja de variables entre dispositivos diferentes gue mejor permitan la sincronizacién de

las mismas. Luego, se realiza la segmentacion y extraccion de los ciclos de marcha en cada
una de las sefales, eliminando el registro del giro realizado durante la prueba de marcha.
A continuacion, se filtran y normalizan los segmentos seleccionados y por ultimo se
obtienen las caracteristicas de todos los segmentos, las cuales van a ser utilizadas en el

aprendizaje de maquina.

Inicialmente se tienen las sefiales de los dispositivos con diferentes frecuencias de
muestreo, con una frecuencia de 100 Hz las sefiales del dispositivo GWALK e IMU, y con

una frecuencia de 50 Hz las sefiales del dispositivo Apple Watch. Teniendo en cuenta que
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el dispositivo de referencia es el GWALK la frecuencia de muestreo con la que se trabajara

durante este proyecto sera de 100 Hz.

Esto significa que la frecuencia de muestreo de las sefiales adquiridas por el Apple
Watch fueron duplicadas, esto se hizo utilizando la funcién interp de MATLAB para la
interpolacién, para luego obtener todas las sefiales del Apple Watch con una frecuencia de
100 Hz. Cabe resaltar que la morfologia de la sefial no se ve afectada al realizar este

aumento de frecuencia.

Luego de definir y ajustar la frecuencia de muestreo de las sefiales, se procede a realizar
la sincronizacion de las sefiales de los diferentes dispositivos. Para esto fue necesario
graficar las sefiales para visualizar el inicio del movimiento del sujeto en cada uno de los
dispositivos utilizados. Hay que dejar claro que la sincronizacion se realiz6 teniendo como

referencia la sefial del dispositivo GWALK.

En la figura 20 se pueden observar las sefiales del dispositivo IMU y GWALK, aqui se
destaca que el IMU fue encendido después que el GWALK, por lo tanto, estas se
encuentran adelantadas con respecto al GWALK, y las sefiales del IMU de la pierna
izquierda y derecha se encuentran sincronizadas entre ellas. En esta misma figura se pueden
observar las sefiales de los dispositivos Apple Watch y GWALK, donde se identifica que
los Apple Watch fueron encendidos después que el GWALK, por lo tanto, estas se
encuentran adelantadas con respecto al GWALK, y las sefiales de los Apple Watch de la
mufieca izquierda y derecha no se encuentran sincronizadas entre ellas, esto se debe a que

primero se encendio el dispositivo de la mufieca derecha y luego el de la mufieca izquierda.



ESTIMACION DE PARAMETROS CON APRENDIZAJE DE MAQUINA 63
Figura 20
Sefiales originales del Sujeto 1 en la 1ra prueba realizada correspondientes a la

Velocidad angular en el eje X de los diferentes dispositivos
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Luego de analizar el comportamiento de las diferentes sefiales de los dispositivos IMU
y Apple Watch (Y) con respecto a la sefial de referencia del dispositivo GWALK (X) se
lleva a cabo la busqueda de los desfases que existen entre las sefiales X y Y, esto se realiza
con la funcion finddelay de MATLAB, que entrega una estimacion del desfase entre las
sefiales. La pareja de sefales utilizadas para la sincronizacién fueron las correspondientes
a la velocidad angular en el eje X de los dispositivos a sincronizar. Es importante resaltar
que para facilitar el proceso de sincronizacion de las sefiales es necesario mejorar el
protocolo de adquisicién de las sefiales, en donde se establezca un estricto orden de

encendido de los dispositivos.
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Después de encontrar el desfase que hay entre las sefiales, lo siguiente a realizar es
agregar ceros equivalentes a esta diferencia en la sefial a sincronizar; es decir, concatenar
al inicio de la sefial un vector de ceros que corresponde al desfase que hay entre las sefiales
que se desean sincronizar. Finalmente, en la figura 21 se observan las sefiales de los

diferentes dispositivos sincronizadas.

Figura 21
Sefales sincronizadas del Sujeto 1 en la 1ra prueba realizada correspondientes a la

Velocidad angular en el eje X de los diferentes dispositivos
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Después de sincronizar las sefiales y ajustar la frecuencia de muestreo de la base de
datos se procede a extraer los segmentos de las sefiales de los diferentes dispositivos.
Analizando las diferentes sefiales se encuentra que en la Velocidad angular en el eje X del

GWALK se encuentra un pico en la sefial, este maximo entre segmentos se asocia al giro



ESTIMACION DE PARAMETROS CON APRENDIZAJE DE MAQUINA 65
realizado por el sujeto para cambiar la direccion de su movimiento al completar los 25

metros del recorrido (figura 22), a partir de esta caracteristica se realiza la segmentacion.

Figura 22
Sefial original del Sujeto 1 en la 1ra prueba realizada correspondientes a la Velocidad

angular en el eje X del dispositivo GWALK
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Para segmentar las sefiales es necesario cargar dos sefiales, como se observa en la figura
23, teniendo como sefal de referencia para realizar la segmentacion la sefial de velocidad

angular en el eje X del G-WALK, y otra sefial que sera segmentada.
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Figura 23

Sefial de referencia y sefial a segmentar
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Inicialmente se procede a sacar la envolvente de la sefial de referencia de la velocidad
angular en el eje X con la funcion envelope de MATLAB, aqui se obtiene la envolvente

superior e inferior de la sefial, esto se visualiza en la figura 24.
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Figura 24

Sefial de referencia con su respectiva envolvente superior e inferior
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Utilizando una ventana deslizate de 1.000 muestras se localizan los maximos locales de
cada una de las ventanas en la envolvente de la velocidad angular, esto es posible realizarlo
con la funcion findpeaks de MATLAB. Después se define un umbral con respecto a la

envolvente superior, el cual se define como:

Umbral = Xenvotvente + 2 * Genvolvente
Superior Superior

Donde:

Xenvowente: ES la media de la amplitud de la sefial envolvente superior.
Superior

Oenvolente . ES la desviacion estandar de la amplitud de la sefial envolvente superior.
Superior
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Los méaximos locales que superen este umbral seran utilizados para realizar la
segmentacion, los otros seran descartados. Al tener los puntos de interés, se guarda la

ubicacion de estos para proceder a segmentar la sefial. Este proceso se puede ver en las

figuras 25y 26.

Figura 25

Deteccion de picos en la envolvente superior de la sefial de referencia
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Figura 26

Picos de interés obtenidos luego de la umbralizacion de los mismos
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A continuacidn, se define una ventana de 300 muestras teniendo como centro el pico de
interés para luego extraerlo de la sefial; luego, en este fragmento se calcula la derivada de
la envolvente superior, y en ella se identifica un maximo y un minimo local,
correspondientes al inicio y el final de cada giro realizado, esto a su vez permite ubicar los
inicios y finales de los segmentos que existen en la sefial. Teniendo el inicio y final de cada
segmento se calcula el tamafio de las diferentes ventanas que permiten eliminar el pico que
se presenta al final del segmento; con la ubicacidn y tamafio de cada segmento se proceden
a extraer los segmentos de la sefial. La secuencia de lo mencionado anteriormente se

encuentra en las figuras 27, 28, 29 y 30.
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Figura 27

Sefial de referencia con su respectiva envolvente superior y su derivada
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Figura 28

Ventana de 300 muestras en donde se halla el inicio y final de un segmento
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Figura 29

Segmento final extraido de la sefial
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Figura 30

Representacion grafica del proceso realizado para extraer los segmentos
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Después de tener los segmentos extraidos es necesario filtrarlos para eliminar posibles
ruidos y altas potencias que interfieran en las sefiales, esto se realiz6 con las funciones

buttpord, butter y filter de Matlab, y luego se escalaron las sefiales, que ahora tendran su

amplitud en 1 y -1, con la funcién rescale de Matlab, la cual utiliza la siguiente ecuacion:

(X — sz'ﬂ) (b — (1)

X =a+
Xma:s — Xmin

En el siguiente ciclo, luego de tener los segmentos de cada sefial filtrados y
normalizados, listos para ser usados, se proceden a extraer caracteristicas de los mismos,
esto se realiza en cada segmento y se obtienen las siguientes caracteristicas espaciales:
Media aritmeética, Mediana, Curtosis, Desviacion estandar, Coeficiente de asimetria de
Pearson, Rango Intercuartilico y Coeficiente de variacion; y las caracteristicas no lineales

son: Entropia de Shannon y Entropia de la muestra.

— Media aritmética: También llamado promedio de un grupo de datos o serie de
tiempo es quien la caracteriza cuantitativamente, es obtenido sumando todos
sus valores y dividiendo esto por entre el nimero de sumandos. (Rustom,

A.,2012)

— Mediana: También llamado valor mediado, al valor de la variable que ocupa la
posicion central o las dos posiciones centrales de los datos ordenados. Asi la
mediana es un valor o dos valores que separa a los datos ordenados en dos

grupos con igual nimero de observaciones, uno con valores mayores o iguales
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a la mediana y el otro con valores menores o iguales a la mediana. (Rustom,

A.,2012)

— Curtosis: Ademas de la simetria, otra caracteristica importante de la forma en
que se distribuyen los datos de la muestra es como es el agrupamiento en torno
al valor central. Como se observa en la Figura 3.4, los datos se pueden distribuir
de forma que tengamos un gran apuntamiento (o pico en el histograma)
alrededor del valor central, en cuyo caso diremos que tenemos una distribucion
leptocurtica, o en el extremo contrario, el histograma puede ser muy aplanado,
lo que corresponde a una distribucion platicirtica. En el caso intermedio,
diremos que la distribucion es mesocurtica y el agrupamiento correspondera al
de una distribuciéon llamada normal, o en forma de campana de Gauss. Esta
caracteristica del agrupamiento de los datos se denomina curtosis y para
cuantificarla se define el coeficiente de curtosis como el cociente entre el
momento de cuarto orden respecto a la media y la cuarta potencia de la
desviacion tipica. Este coeficiente adimensional alcanza valores mayores
cuanto mas puntiaguda es la distribucion, teniendo un valor de 3 para la
distribucién mesocdrtica (o normal), mayor que 3 para la leptocurtica y menor

para la platicdrtica. (Zamorano Calvo, J., 2011)

— Desviacion estandar: La desviacion estandar, representada por o, es una medida
que se implementa para cuantificar la dispersion de un conjunto de datos o
variacion. La desviacion estandar es igual a la raiz cuadrada de la varianza.

Tener una desviacion baja nos dice que los datos estan agrupados cerca de su
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promedio, que es lo que se espera, mientras que un valor alto quiere decir que
los datos se encuentran en valores mas amplios. La desviacion estandar se puede
utilizar para establecer un valor de referencia para estimar la variacioén general

de un proceso. (Zamorano Calvo, J., 2011)

— Coeficiente de asimetria de Pearson: Se dice que una distribucion de medidas
es simetrica cuando valores de la variable equidistantes, a uno y otro lado, del
valor central tienen la misma frecuencia. Es decir, en este caso tendremos
simetria en el histograma (o en el diagrama de barras) alrededor de una vertical
trazada por el punto central. En el caso de una distribucién perfectamente
simetrica los valores de media aritmética, mediana y moda coinciden. En el caso
de no tener simetria, diremos que tenemos asimetria a la derecha (o positiva) o
a la izquierda (o negativa) dependiendo de que el histograma muestre una cola
de medidas hacia valores altos o bajos de la variable respectivamente. También
se puede decir que la distribucion esta sesgada a la derecha (sesgo positivo) o a

la izquierda (sesgo negativo). (Zamorano Calvo, J., 2011)

— Rango Intercuartil: EI rango intercuartilico IQR (o rango intercuartil) es una
estimacion estadistica de la dispersién de una distribucién de datos. Consiste en
la diferencia entre el tercer y el primer cuartil. Mediante esta medida se eliminan
los valores extremadamente alejados. El rango intercuartilico es altamente
recomendable cuando la medida de tendencia central utilizada es la mediana
(ya que este estadistico es insensible a posibles irregularidades en los extremos).

Conforme aumente el IQR, indicara que la dispersion sera mayor. Por lo tanto,
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en distribuciones con una gran asimetria, (alejadas de la distribucion normal o
campana de Gauss) es méas apropiado medir la tendencia central y la dispersion
mediante la mediana y el rango intercuartilico respectivamente que con la media

aritmética y la desviacion tipica. (Molinero, L., 2003)

— Coeficiente de Variacion: Es una medida estadistica que ofrece informacion
respecto de la dispersion relativa de un conjunto de datos. Esta medida es muy
utilizada en la ciencia de las estadisticas, relacionando la media aritmética y la
desviacion estandar de un conjunto de datos. Asi, en resumen, el coeficiente de
variacion seria la variacién ambicionada de un conjunto de datos respecto de su
media aritmética. Este coeficiente es utilizado para comparar conjuntos de datos
de poblaciones distintas, teniéndose en cuenta el valor de la media aritmética,
lo que nos permite eliminar las eventuales distorsiones de las medias de dos o

mas poblaciones. (Rustom, A.,2012)

— Entropia de Shannon: Mide la incertidumbre de una fuente de informacion. La
entropia también se considera como la cantidad de informacion promedio que
contienen los valores de una sefial. Los valores con menor probabilidad son los
que aportan mas informacion. Cuando todos los simbolos son igualmente
probables (distribucion de probabilidad plana), todos aportan informacion
relevante y la entropia es maxima. Basicamente, una entropia mas alta indica
sistemas mas complejos o cadticos, por lo tanto, menos previsibilidad.

(Shannon, C. E., 1948)
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— Entropia de la muestra: En ingles llamada Sample Entropy, es una herramienta
atil para investigar la dinamica de la frecuencia cardiaca y otras series de
tiempo. La entropia de la muestra es el logaritmo natural negativo de una
estimacion de la probabilidad condicional de que las subseries (epoch) de
longitud m que coincidan puntualmente dentro de una tolerancia r también

coincidan en el siguiente punto. (Goldberger et Al., 2000)

3.3 Desarrollo de un estimador de parametros usando aprendizaje de
maquina
El propdsito de esta seccion es proponer un estimador que permita obtener valores
aceptados de los diferentes parametros de marcha que se pretenden estimar: la velocidad
del paso, la cadencia, la longitud de zancada, la cantidad de pasos elaborados y la duracién
de la marcha. Para ello se extrajeron de las sefiales diferentes caracteristicas espaciales y
no lineales que serviran como entradas en los diferentes algoritmos de aprendizaje de
maquina utilizados para desarrollar el estimador. Para esto es necesario analizar las
relaciones presentes entre las caracteristicas extraidas con respecto a los parametros que se
pretenden estimar, de manera que se pueda seleccionar el algoritmo de aprendizaje de

maquina apropiado para mejorar el desempefio de la estimacion.

3.3.1 Analisis exploratorio de datos
Al realizarse el andlisis es importante tener claridad acerca de las magnitudes fisicas
obtenidas por cada uno de los dispositivos usados y las caracteristicas extraidas de las

mismas, esta informacion se encuentra en las siguientes tablas.
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Tabla s

Magnitudes fisicas obtenidas por los diferentes dispositivos

Magnitud Fisica
Aceleracion
. . . Velocidad
Dispositivo Lineal o
Angular (m/°A2)
(m/sn2)

GWALK X X

Apple Watch X X

IMU X

Tabla 6

Caracteristicas extraidas de las sefiales de los dispositivos

Caracteristicas extraidas de las senales

Espaciales No Lineales
* Media ¢ Entropia de Shannon en
* Mediana Amplitud de la sefial
* Curtosis * Entropia de la Muestra
* Desviacion estandar en Amplitud de la sefial

¢ Coeficiente de Asimetria| ¢ Entropia de Shannon en
de Pearson Tiempo de la sefial
* indice Intercuartilico ¢ Entropia de la Muestra
¢ Coeficiente de Variacion| en Tiempo de la sefial

7l
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De este analisis exploratorio de datos se pretende conocer y comprender la relacion
existente entre las caracteristicas extraidas y los parametros de marcha, evitando hacer
suposiciones que lleven a modelos imprecisos o que lleven a modelos que no describan de
forma apropiada a los datos. Esto permitira encontrar alguna correlacion y/o tendencia que
para seleccionar los algoritmos de aprendizaje de maquina a utilizar para el desarrollo de

los estimadores.

A continuacidn, se presentaran los resultados de la exploracion de los datos, que fue
realizada numericamente con el coeficiente de Pearson y graficamente con graficas de

dispersion, para cada una de las magnitudes fisicas obtenidas de los dispositivos.

Aceleracion Lineal

Luego de realizar la correspondiente exploracion de los datos se pudo concluir que los
valores mas altos de la correlacion lineal se dan con 3 caracteristicas, el Indice
Intercuartilico (IQR), la Entropia de Shannon y Entropia de la muestra en la amplitud de la
sefal, del dispositivo GWALK y los Apple Watch, de la sefial adquirida en el eje X, y solo
un par de parametros, Velocidad del Paso y Longitud de Zancada, esta informacion se

encuentra plasmada detalladamente en la tabla 7-8 y se observa en la Figura 31-32.
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Tabla 7

79

Caracteristicas extraidas de las sefiales de los dispositivos y su respectivo coeficiente de

Pearson con la Velocidad del Paso

Velocidad del Paso

Aceleracion Lineal Eje X
Apple‘Watch GWALK Apple Watch
lzquierdo Derecho
XIQR XIQR XIQR
0,60 0,87 0,54
XEntShanonAMP [ XEntShanonAMP [ XEntShanonAMP
0,58 0,91 0,61
XSampenAMP XSampenAMP XSampenAMP
0,57 0,76 0,59

Figura 31

Caracteristicas de la Aceleracion Lineal en el Eje X de los diferentes dispositivos con

respecto a la Velocidad del Paso
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Tabla 8

80

Caracteristicas extraidas de las sefiales de los dispositivos y su respectivo coeficiente de

Pearson con la Longitud de Zancada

Longitud de Zancada

Aceleracion Lineal Eje X
Apple.Watch GWALK Apple Watch
lzquierdo Derecho
XIQR XIQR XIQR
0,57 0,75 0,50
XEntShanonAMP | XEntShanonAMP | XEntShanonAMP
0,52 0,80 0,57
XSampenAMP XSampenAMP XSampenAMP
0,44 0,61 0,49

Figura 32

Caracteristicas de la Aceleracion Lineal en el Eje X de los diferentes dispositivos con

respecto a la Longitud de Zancada
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Velocidad Angular

Luego de realizar la correspondiente exploracion de los datos se pudo concluir que
existe una correlacion lineal con una sola caracteristica, la Entropia de la muestra en la
amplitud de la sefial, del dispositivo GWALK y sensores IMU, de la sefial adquirida en el
eje Z, y solo un parametro, la Velocidad del Paso, esta informacion se encuentra plasmada

detalladamente en la tabla 9 y se observa en la Figura 33.

Tabla 9
Caracteristicas extraidas de las sefiales de los dispositivos y su respectivo coeficiente de

Pearson con la Velocidad del Paso

Velocidad Angular Eje Z

IMU lzquierdo GWALK IMU Derecho

ZSampenAMP ZSampenAMP ZSampenAMP
0,67 0,57 0,74

Velocidad
del Paso
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Figura 33
Caracteristicas de la Velocidad Angular en el Eje Z de los diferentes dispositivos con

respecto a la Velocidad del Paso
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Con las demas caracteristicas extraidas no se encontrd una relacion lineal con los
parametros de la marcha, por lo tanto, es necesario utilizar algoritmos diferentes a la

regresion lineal para el desarrollo del estimador.

Después de llevar a cabo el analisis correspondiente se implementaran los diferentes
algoritmos de aprendizaje de maquina supervisado para desarrollar el estimador de
parametros de la marcha. Esto serd realizado en Spyder, el cual es un entorno de desarrollo
integrado multiplataforma de cddigo abierto para programacion cientifica en lenguaje
Python, en este caso la version de utilizada es Python 3; aqui se utilizaran diferentes
librerias como lo son Pylab, Numpy, SciPy, Pyplot, Pandas, Seaborn y la mas importante
Scikit-learn, el cual es un modulo de Python que integra una amplia gama de algoritmos

de aprendizaje automatico de ultima generacion para problemas supervisados y no
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supervisados de mediana escala. Este paquete se centra en llevar el aprendizaje automatico
a los no especialistas mediante un lenguaje de alto nivel de uso general (Pedregosa et Al.,

2011).

A continuacion, se presenta como fue el disefio de los estimadores y lo realizado con
cada uno de los diferentes algoritmos de aprendizaje de maquina utilizados para desarrollar

el estimador de parametros de marcha.

3.3.2 Diseiio de los estimadores
Los estimadores fueron desarrollados utilizando los siguientes algoritmos mencionados
en esta seccion. En la tabla X se mencionan los algoritmos, modulos y funciones utilizadas
para el desarrollo de los estimadores. Estas funciones pertenecen a la libreria Scikit-learn

de Python, la cual esta enfocada en aprendizaje automatico (Pedregosa et Al, 2011).

Tabla 10

Disefio de los estimadores

Algoritmo Modulo Funcion Hiperparametros
Regresion Lineal Simple Linear Models LinearRepression -
Regresion Lineal Multiple Linear Models LinearRegression -
Max_depth
Arboles de Decision Decision Trees DecisionTreeRegressor | Min samples split

Min samples leaf

N_estimators

. Max depth

Bosques Aleatorios Ensemble Methods RandomForestRegressor . ax_cep .
Min_samples_split

Min samples leaf

Kernel

Gamma

Maquinas de Soporte Vectorial | Support Vector Machines SVR Degree

Epsilon
C
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Las entradas a estos estimadores fueron 3 grupos de variables de entrada, el primero
compuesto por las caracteristicas espaciales extraidas de las sefiales, el segundo por las
caracteristicas no lineales y el tercero compuesto por todas las caracteristicas. Esta decision
fue tomada con el proposito de evaluar como es el desempefio de los diferentes grupos de
caracteristicas y encontrar cual es el que mejor permite estimar la cadencia del paso, la

velocidad del paso y la longitud de zancada.

Tabla 11

Grupos de las caracteristicas extraidas del GWALK

Numero Grupo de caracteristicas Descripcion

1 GWALK Caracteristicas espaciales y no lineales de las sefiales de aceleracion lineal y velocidad angular del GWALK
2 GWALKAccLinealEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de aceleracion lineal del GWALK

3 GWALKVelAngularEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de velocidad angular del GWALK

4 GWALKEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de aceleracién lineal y velocidad angular del GWALK

5 GWALKAccLinealNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de aceleracién lineal del GWALK

6 GWALKVelAngularNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de velocidad angular del GWALK

7 GWALKNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de aceleracion lineal y velocidad angular del GWALK

Tabla 12

Grupos de las caracteristicas extraidas del sistema IMU

Nimero Grupo de caracteristicas Descripcién

1 IMU Caracteristicas espaciales y no lineales de las sefiales velocidad angular de ambos sensores
2 IMUVelAngularEspacial Caracterfsticas espaciales de |as sefiales velocidad angular de ambos sensores

3 IMUVelAngularNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales velocidad angular de ambos sensores

4 IMUL Caracteristicas espaciales y no lineales de las sefiales velocidad angular del sensor izquierdo
5 IMULVelAngularEspacial Caracterfsticas espaciales de las sefiales velocidad angular del sensor izquierdo

6 IMULVelAngularNoLineal Caracterfsticas no lineales de las seflales velocidad angular del sensor izquierdo

7 IMUR Caracteristicas espaciales y no lineales de las sefiales velocidad angular del sensor derecho
8 IMURVelAngularEspacial Caracterfsticas espaciales de |as sefiales velocidad angular del sensor derecho

9 IMURVelAngularNoLineal Caracterfsticas no lineales de las seflales velocidad angular del sensor derecho
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Tabla 13

Grupos de las caracteristicas extraidas del sistema Apple Watch

Numero | Grupo de caracteristicas Descripcion
1 AW Caracteristicas espaciales y no lineales de las sefiales de aceleracicn lineal y velocidad angular de ambos relojes
2 AWAccLinealEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de aceleracion lineal de ambos relojes
3 AwVelAngularEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de velocidad angular de ambos relojes
4 AWEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de aceleracion lineal y velocidad angular de ambos relojes
5 AWAccLinealNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de aceleracion lineal de ambos relojes
6 AwVelAngularNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de velocidad angular de ambos relojes
7 AWNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de aceleracion lineal y velocidad angular de ambos relojes
8 AWL Caracteristicas espaciales y no lineales de las sefiales de aceleracion lineal y velocidad angular del Apple Watch izquierdo
9 AWLAccLinealEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de aceleracidn lineal del Apple Watch izquierdo
10 AWLVelAngularEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de velocidad angular del Apple Watch izquierdo
11 AWLEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de aceleracidn lineal y velocidad angular del Apple Watch izquierdo
12 AWLAccLinealNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de aceleracion lineal del Apple Watch izquierdo
13 AwLVelAngularNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de velocidad angular del Apple Watch izquierdo
14 AWLNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de aceleracidn lineal y velocidad angular del Apple Watch izquierdo
15 AWR Caracteristicas espaciales y no lineales de las sefiales de aceleracian lineal y velocidad angular del Apple Watch derecho
16 AWRAccLinealEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de aceleracion lineal de Apple Watch derecho
17 AWRVelAngularEspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de velocidad angular del Apple Watch derecho
18 AWREspacial Caracteristicas espaciales de las sefiales de aceleracion lineal y velocidad angular del Apple Watch derecho
19 AWRAccLinealNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de aceleracidn lineal del Apple Watch derecho
20 AWRVelAngularNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de velocidad angular del Apple Watch derecho
21 AWRNoLineal Caracteristicas no lineales de las sefiales de aceleracion lineal y velocidad angular del Apple Watch derecho

Los datos se dividieron en dos conjuntos: los datos de entrenamiento, correspondientes
al 70% de todos los datos, y los datos de prueba, correspondientes al 30% de todos los
datos; esto se realiza con el fin de evitar un sobreajuste (overfitting) de los modelos con

respecto a los datos que se tienen. Esto se realizé utilizando la funcion train_test_split.

Ademas, se implementd la técnica de la Validacion Cruzada o k-fold Cross Validation
empleando un k=10, para evaluar los desempefios obtenidos y garantizar que estos son
independientes de la particion realizada entre datos de entrenamiento y de prueba; esta
técnica también permite detectar un posible sobreajuste. Para esto se utilizo la funcidn

cross_validate.

Las medidas de desempefio utilizadas para la evaluacion de los estimadores fueron el
coeficiente de determinacion R?, este determina que tan cercano o distante se encuentran

las predicciones de la funcion de ajuste establecida en un modelo; el mejor resultado
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posible es 1.0, y ocurre cuando la prediccidon coincide con los valores de la variable
objetivo; el rango de valores que puede tomar esta medida es de -0 a 1, encontrando que
si el valor es negativo, significa que el modelo no es capaz de predecir los datos ingresados
y que es peor que predecir la media . Ademas, se utilizaron la raiz del error cuadrético
medio (RMSE), el error cuadratico medio (MSE) y el error absoluto medio (MAE),

meétricas cominmente utilizada para evaluar problemas de regresion.

Por ultimo, la estrategia utilizada para realizar el ajuste de hiperparametros de los
estimadores (Tabla 14) se llevo a cabo con la funcién GridSearchCV, la cual considera
exhaustivamente todas las combinaciones de hiperparametros deseados y se conserva la

combinacion que mejor desempefio presenta.

Tabla 14

Caracteristicas de los hiperparametros

Algoritmo | Hiperparametros Valores Modelos Entrenados
Arboles de Max_depth 1,2,3,...,18,19,20 Hiperpardmetro 1 x Hiperpardmetro 2 x
Decisién Min_samples_split 1,2.3,...,18,19,20 Hiperpardmetro 3 x Validaciones Cruzadas x | 20x20x20x10x3=240000
Min_samples leaf 1,2.3,..,18,19,20 Pardmetros a estimar
N_estimat 100, 250
Bosques \—;; ”:;: ?;S 310,15 "’O 2550 Hiperparametro 1 x Hiperparametro 2 x
que 2% GO et Hiperpardmetro 3 x Hiperparametro 4 x 2x6x9x7x10x3=22680
Aleatorios | Min samples split 2,3,4,5,6,7,8,9,10 g . \
— = Validaciones Cruzadas x Pardmetros a estimar
Min_samples leaf 2.3.4.5,10,25,50
Kernel linear, poly, rbd, sigmoid
Gamma scale, auto Hiperpardmetro 1 x Hiperpardmetro 2 x
Maquinas de - .p i . .p i .
Degree 1,2,3 4.5 Hiperparametro 3 x Hiperparametro 4 x
Soporte . . e Ax2x5x9%6x10x3=64800
. . \ 0.0001, 0.00025, 0.005, 0.001, 0.01,| Hiperparametro 5 x Validaciones Cruzadas x
Vectorial Epsilon ’ : ’ ’ ’ . .
0.05,01,05,1 Pardmetros a estimar

C 1,5,10,25,50, 100
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CAPITULO 4
RESULTADOS

4.1 Regresion lineal simple
El analisis fue realizado para cada una de las caracteristicas extraidas de las sefiales. En
las tablas 16, 18 y 20, se muestran las caracteristicas extraidas de las sefiales consideradas

para desarrollar los estimadores con la regresion lineal simple.

Debido a los malos resultados que se obtuvieron con este algoritmo y la gran cantidad
de caracteristicas presentes, a continuacion, se presentan los mejores desempefios

obtenidos en los diferentes sistemas de medicion de la marcha humana.

Con respecto al GWALK se puede concluir que las caracteristicas que mejor desempefio
presentan son las correspondientes a las extraidas de la sefial de Aceleracion lineal del Eje
X del dispositivo. Las caracteristicas que presentan un desempefio superior son la
desviacion estandar (R? = 0,815), el indice Intercuartilico (R? = 0,720) y la Entropia de
Shannon en la amplitud de la sefial (R?> = 0,831) de la sefial de aceleracion lineal en el eje
X con respecto a las demas caracteristicas obtenidas de este dispositivo; por el contrario,
la caracteristica que peor desempefio present6 fue el coeficiente de variacion (R? = -0,131
y -0,148) de la sefial de aceleracion lineal en el eje Z. El pardmetro que mejor se puede

estimar con este algoritmo es la velocidad del paso.
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Tabla 15

Mejores desempefios de la regresion lineal para el GWALK

Pariametro Caracteristica R? RMSE MSE MAE
Entropia de la muestra en la
Cadencia del paso | amplitud de la sefial eneleje X | 0,225 5.996 36,541 5.042
de la Velocidad Angular
Entropia de Shannon en la
Velocidad del paso | amplitud de la seflalen el eje X | 0.831 0.067 0.005 0.055
de la Aceleracion Lineal
Desviacion estandar de la sefial
Longitud de Zancada | en el eje X de la Aceleracion 0.636 0.093 0.009 0.077
Lineal
Tabla 16
Descripcion de las caracteristicas extraidas del GWALK
Caracteristicas GWALK
Aceleracion Lineal Velocidad Angular
1 XMedia 12 YMedia 23 ZMedia 34 XMedia 45 YMedia 56 ZMedia
2 XMediana 13 YMediana 24 IMediana 35 XMediana 46 YMediana 57 IMediana
3 XCurtosis 14| YCurtosis 25 ZCurtosis 36 XCurtosis 47 YCurtosis 58 ZCurtosis
4 XDesv Std 15 YDesv Std 26 IDesv Std 37 XDesv Std 48 YDesv Std 59 ZDesv Std
5 XCAP 16 YCAP 27 ZCAP 38 XCAP 49 YCAP 60 ZCAP
[ XIQR 17 YIQR 28 ZIOR 39 XIQR 50 YIQR 61 ZIQR
7 XCcv 18 YCV 29 v 40 XCV 51 YCV 62 Fian
8 | XEntShanonAMP | 19| YEntShanonAMP | 30| ZEntShanonAMP | 41| XEntShanonAMP| 52| YEntShanonAMP | 63| ZEntShanonAMP
9| XSampenAMP |20| YSampenAMP |31| ZSampenAMP |42] XSampenAMP |53] YSampenAMP |64| ZSampenAMP
10| XEntShanonTIME| 21| YEntShanonTIME | 32| ZEntShanonTIME| 43| XEntShanonTIME| 54| YEntShanonTIME| 65| ZEntShanonTIME
11| XSampenTIME [22| YSampenTIME |33| ZSampenTIME |44| XSampenTIME |55] YSampenTIME |66| ZSampenTIME

Para el sistema IMU se analizaron por separado las caracteristicas extraidas de los

sensores ubicados en cada una de las piernas de los sujetos, aqui se observo que la

caracteristica que mejor desempefio presentaba entre los sensores IMU izquierdo y derecho

es la Entropia de la muestra en la amplitud de la sefial (R? = 0,456 y 0,429) de la sefial de

velocidad angular en el eje Z del sensor izquierdo y derecho, y la caracteristica que peor
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desempefio presentd fue el coeficiente de variacion (R? = -21,541) de la sefial de velocidad

angular en el eje X del sensor izquierdo.

Con respecto al sistema IMU completo, compuesto por los sensores ubicados en cada
uno de los tobillos, se puede concluir que las caracteristicas que mejor desempefio
presentan son las correspondientes a las extraidas de la sefial de Velocidad Angular del Eje
Z de los sensores ubicados en cada pierna. La caracteristica que presenta un desempefio
superior con respecto a las demas caracteristicas obtenidas de este sistema es la Entropia
de la muestra en la amplitud de la sefial (R* = 0,456 y 0,429); por el contrario, la
caracteristica que peor desempefio presentd fue el coeficiente de variacion (R? = -22,081).
Los parametros que mejor se pueden estimar con este algoritmo es la velocidad del paso,

la cadencia del paso y la duracion de la marcha.

Tabla 17

Mejores desempefios de la regresion lineal para el sistema IMU

Parametro Caracteristica R RMSE MSE MAE

Entropia de la muestra en la
Cadencia del paso |amplitud de la sefial en el eje Z de| 0,456 4,937 24,798 3,909
la Velocidad Angular

Entropia de la muestra en la
Velocidad del paso |amplitud de la sefial en el eje Z de| 0,429 0.124 0.016 0.094
la Velocidad Angular

Desviacion estandar de la senal
Longitud de Zancada en el eje Z de la Velocidad 0.193 0.140 0.020 0.115
Angular
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Tabla 18

Descripcion de las caracteristicas extraidas del sistema IMU

90

Caracteristicas IMU

Velocidad Angular Sensor lzquierdo Velocidad Angular Sensor Derecho
1 XMedia 12 YMedia 23 ZMedia 34 XMedia 45 YMedia 56 ZMedia
2 XMediana 13 YMediana 24 ZMediana 35 XMediana 46 YMediana 57 ZMediana
3 XCurtosis 14 YCurtosis 25 ZCurtosis 36 XCurtosis 47 YCurtosis 58 ZCurtosis
4 XDesv 5td 15 ¥Desv 5td 26 ZDesv 5td 37 XDesv Std 48 YDesv 5td 59 ZDesv 5td
5 XCAP 16 YCAP 27 ZCAP 38 XCAP 49 YCAP 60 ZCAP
6 XIQR 17 YIQR 28 ZIOQR 39 XIQR 50 YIQR 61 ZIQR
7 XCV 18 YCV 29 v 40 XCV 51 YCV 62 oV
8 | XEntShanonAMP | 19| YEntShanonAMP | 30| ZEntShanonAMP | 41| XEntShanonAMP | 52| YEntShanonAMP | 63| ZEntShanonAMP
9 XSampenAMP |20| YSampenAMP |31] ZSampenAMP |42 XSampenAMP |53 YSampenAMP |64 ZSampenAMP
10| XEntShanonTIME | 21| YEntShanonTIME | 32| ZEntShanonTIME | 43| XEntShanonTIME | 54| YEntShanonTIME | 65| ZEntShanonTIME
11| XSampenTIME [22]| YSampenTIME |33| ZSampenTIME |44 XSampenTIME |55] YSampenTIME [66| ZSampenTIME

Para el sistema Apple Watch se analizaron por separado las caracteristicas extraidas de
los relojes ubicados en cada una de las mufiecas de los sujetos, aqui se observéd que las
caracteristicas que mejor desempefio presentaban entre el Apple Watch izquierdo y derecho
son el indice Intercuartilico (R? = 0,331) y la Entropia de la muestra en la amplitud de la

sefial (R? = 0,307) en el eje X de la sefial de aceleracion lineal del Apple Watch izquierdo,

y la caracteristica que peor desempefio presenté fue la curtosis (R? = -1,587) en el eje Y de

la sefial de velocidad angular del Apple Watch izquierdo.

Con respecto al sistema Apple Watch completo, compuesto por los dos relojes ubicados
en cada una en las mufiecas, se puede concluir que las caracteristicas que mejor desempefio
presentan son las correspondientes a las extraidas de la sefial de Aceleracion Lineal del Eje
X de los relojes ubicados en cada mufieca. Las caracteristicas que presentan un desempefio
superior con respecto a las demas caracteristicas obtenidas de este dispositivo son el indice

Intercuartilico (R? = 0,331) y la Entropia de Shannon en la amplitud (R? = 0,308 y 0,307)
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en el eje X de la sefial de aceleracion lineal. Los pardmetros que mejor se pueden estimar

con este algoritmo es la velocidad del paso, la longitud de la zancada y la duracion de la

marcha.

Tabla 19

Mejores desempefios de la regresion lineal para el sistema Apple Watch

Parametro Caracteristica Rr? RMSE MSE MAE
Coeficiente de Asimetria de
Cadencia del paso | Pearson de la sefial en el eje Z de| 0.124 6.422 43,072 5,045
la Aceleracion Lineal
) Rango Intercuartil de la sefial en
Velocidad del paso . . 0.331 0.136 0.019 0.112
el eje X de la Aceleracion Lineal
, Rango Intercuartil de la sefial en
Longitud de Zancada . . 0.321 0.128 0.017 0.101
el eje X de la Aceleracion Lineal
Tabla 20
Descripcion de las caracteristicas extraidas del sistema Apple Watch
Caracteristicas Apple Watch
Aceleracién Lineal Reloj Izquierdo Velocidad Angular Reloj lzquierdo
1 XMedia 12 YMedia 23 ZMedia 34 XMedia 45 YMedia 56 ZMedia
2 XMediana 13 YMediana 24 ZMediana 35 XMediana 46 YMediana 57 ZMediana
3 XCurtosis 14 YCurtosis 25 ZCurtosis 36 XCurtosis 47 YCurtosis 58 ZCurtosis
4 XDesv Std 15 YDesv Std 26 ZDesv Std 37 XDesv Std 48 YDesv Std 59 ZDesv Std
5 XCAP 16 YCAP 27 ZCAP 38 XCAP 49 YCAP 60 ZCAP
6 XIQR 17 YIQR 28 ZIOR 39 XIQR 50 YIQR 61 ZIOR
7 Xcv 18 YCV 29 ¢V 40 Xcv 51 YCV 62 cv
8 | XEntShanonAMP | 19| YEntShanonAMP |30| ZEntShanonAMP | 41| XEntShanonAMP | 52 | YEntShanonAMP | 63 | ZEntShanonAMP
9 XSampenAMP 20| YSampenAMP 31| ZSampenAMP 42 XSampenAMP 53 YSampenAMP 64 ZSampenAMP
10| XEntShanonTIME |21| YEntShanonTIME |32| ZEntShanonTIME | 43 | XEntShanonTIME | 54 | YEntShanonTIME | 65 | ZEntShanonTIME
11 XSampenTIME 22 YSampenTIME 33| ZSampenTIME 44 XSampenTIME 55 YSampenTIME 66 ZSampenTIME
Aceleracién Lineal Reloj Derecho Velocidad Angular Reloj Derecho
67 XMedia 78 YMedia 89 ZMedia 100 XMedia 111 YMedia 122 ZMedia
68 XMediana 79 YMediana 90 ZMediana 101 XMediana 112 YMediana 123 ZMediana
69 XCurtosis 80 YCurtosis 91 ZCurtosis 102 XCurtosis 113 YCurtosis 124 ZCurtosis
70 XDesv Std 81 YDesv Std 92 ZDesv Std 103 XDesv Std 114 YDesv Std 125 ZDesv Std
71 XCAP 82 YCAP 93 ZCAP 104 XCAP 115 YCAP 126 ZCAP
72 XIQR 83 YIQR 94 ZIOR 105 XIQR 116 YIQR 127 ZIOR
73 Xcv 84 YCV 95 pia) 106 Xcv 117 YCV 128 yia'
74| XEntShanonAMP | 85| YEntShanonAMP | 96| ZEntShanonAMP |107| XEntShanonAMP |118| YEntShanonAMP |129| ZEntShanonAMP
75 XSampenAMP 86| YSampenAMP 97| ZSampenAMP 108| XSampenAMP 119] YSampenAMP 130 ZSampenAMP
76| XEntShanonTIME | 87| YEntShanonTIME |98| ZEntShanonTIME |109| XEntShanonTIME |120| YEntShanonTIME [131] ZEntShanonTIME
77 XSampenTIME 88| YSampenTIME 99| ZSampenTIME 110| XSampenTIME 121 YSampenTIME 17 ZSampenTIME
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En el andlisis de la seccidn 3.3.2 se concluyd que las caracteristicas que presentan una
tendencia lineal son el indice Intercuartilico, la Entropia de Shannon y Entropia de la
muestra en la amplitud de la sefial, del dispositivo GWALK vy los Apple Watch de la
aceleracion lineal en el eje X; y sobre la Entropia de la muestra en la amplitud de la sefal,
del dispositivo GWALK y sensores IMU de la velocidad angular en el eje Z. Esta
conclusion se reafirma con el analisis y los resultados obtenidos de los estimadores

realizados con el algoritmo de regresion lineal simple.

Al observar el bajo desempefio de los estimadores con este algoritmo, se procedio a
utilizar otros algoritmos mas robustos que pueden tener mejor desempefio como los

presentados en las siguientes secciones.

4.2 Regresion lineal multiple
El analisis fue realizado para diferentes grupos de caracteristicas extraidas de las

sefales. Los resultados obtenidos son presentados en la Figura 34, 38 y 42.

En las tablas 11, 12 y 13 se muestra el significado de cada uno de los nimeros
representados en el eje X de la grafica 34, 38 y 42, estos corresponden a cada uno de los

grupos de las caracteristicas consideradas para la regresion lineal maltiple.

Con respecto al GWALK se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor
desempefio presenta son las correspondientes a las caracteristicas espaciales extraidas de
las sefiales de Aceleracion lineal del dispositivo (R? = 0,923). Por el contrario, el grupo de

caracteristicas que peor desempefio presentd fue las caracteristicas espaciales extraidas de
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las sefales de Velocidad Angular del dispositivo (R? = 0,048 y 0,196). El parametro que

mejor se puede estimar con este algoritmo es la velocidad del paso.

Tabla 21

Mejores desempefios de la regresion lineal multiple para el GWALK

Parametro Caracteristica R® RMSE MSE MAE

. Caracteristicas No Lineales de
Cadencia del paso 0.584 4,191 17.943 3.260

todas las seflales

) Caracteristicas Espaciales de las
Velocidad del paso N o 0.923 0.046 0.002 0.039
seflales de la Aceleracion Lineal

) Caracteristicas Espaciales y No
Longitud de Zancada . N 0.824 0.063 0.004 0.049
Lineales de todas las sefiales

Figura 34

Coeficiente R? vs Caracteristicas del GWALK

0,9

08
0,7
0,6
05
0,4
0,3
0,2
01
0
1 2 3 4 5 6 7

Caracteristicas

Coeficiente R?

mCadencia ®Velocidad m®Longitud de Zancada



ESTIMACION DE PARAMETROS CON APRENDIZAJE DE MAQUINA 94

A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 35, 36 y 37), estés figuras estan conformadas por
tres graficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Ultimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desempefio.

Analizando la informacion grafica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desemperio es la velocidad del paso.

Figura 35

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el GWALK
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Figura 36

Residuos vs Valores predichos de la Velocidad con el GWALK
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Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el GWALK
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Para el sistema IMU se analizaron por separado los grupos de caracteristicas extraidas
de los sensores ubicados en cada una de las piernas de los sujetos, aqui se observo que el
grupo de caracteristicas que mejor desempefio presentaba es el correspondiente a las
caracteristicas espaciales y no lineales extraidas de las sefiales de Velocidad Angular del
sensor derecho (R? = 0,643); y el grupo de caracteristicas que peor desempefio presento fue
las caracteristicas espaciales de la velocidad angular correspondientes al sensor izquierdo

(R? = -2,657).

Con respecto al sistema IMU completo, compuesto por los sensores ubicados en cada
uno de los tobillos, se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor desempefio
presentd son las caracteristicas no lineales a las extraidas de la sefial de Velocidad Angular
de ambos sensores (R? = 0,573). Por el contrario, el grupo de caracteristicas que peor
desempefio presentd fueron las caracteristicas espaciales y no lineales extraidas de las
sefiales de Velocidad Angular de ambos sensores (R? = -0,094). El parametro que mejor se

puede estimar con este algoritmo es la cadencia del paso.

Tabla 22

Mejores desempefios de la regresion lineal multiple para el sistema IMU

Parametro Caracteristica R RMSE MSE MAE
Caracteristicas Espaciales y No
Cadencia del paso | Lineales de las sefiales del sensor| 0.643 3.887 15.639 3.023
derecho

Caracteristicas Espaciales de la
Velocidad del paso Velocidad Angular del sensor 0.603 0,105 0,011 0,085
derecho

Caracteristicas Espaciales de la
Longitud de Zancada | Velocidad Angular del sensor 0.448 0.114 0,014 0,091
derecho
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Figura 38

Coeficiente R? vs Caracteristicas del sistema IMU
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 39, 40 y 41), estas figuras estan conformadas por
tres gréaficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Gltimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desempefio.

Analizando la informacion grafica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el parametro con mejor desempefio es la cadencia del paso.
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Figura 39

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el sistema IMU
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Figura 41

Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el sistema IMU
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Para el sistema Apple Watch se analizaron por separado las caracteristicas extraidas de
los relojes ubicados en cada una de las mufiecas de los sujetos, aqui se observo que el grupo
de caracteristicas que mejor desempefio presentaba es el correspondiente a las
caracteristicas no lineales extraidas de las sefiales del Apple Watch derecho (R? = 0,571),
y el grupo de caracteristicas que peor desempefio presento fue el correspondiente a las

-3,407).

caracteristicas espaciales extraidas de las sefiales del Apple Watch izquierdo (R?

Con respecto al sistema Apple Watch completo, compuesto por los dos relojes ubicados
en cada una en las mufiecas, se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor
desempefio presentd fueron las correspondientes a las caracteristicas no lineales extraidas
de las sefiales de ambos relojes (R? = 0,617). Por el contrario, el grupo de caracteristicas

que peor desempefio presentd esta conformado por las caracteristicas espaciales extraidas
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de las sefales de ambos relojes (R? = -4,113). El parametro que mejor se puede estimar con

este algoritmo es la velocidad del paso.

Tabla 23

Mejores desempefios de la regresion lineal multiple para el sistema Apple Watch

Parametro Caracteristica R? RMSE MSE MAE

. Caracteristicas Espaciales de las
Cadencia del paso 0,527 4.677 22.300 3,738

seflales del reloj izquierdo

. Caracteristicas No Lineales de las
Velocidad del paso N . 0.617 0.101 0.010 0,080
todas sefiales ambos relojes

. Caracteristicas No Lineales de las
Longitud de Zancada N . 0.483 0.111 0.013 0,085
todas sefiales ambos relojes

Figura 42

Coeficiente R? vs Caracteristicas del sistema Apple Watch
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 43, 44 y 45), estés figuras estan conformadas por
tres graficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Ultimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desempefio.

Analizando la informacion grafica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desemperio es la velocidad del paso.

Figura 43

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el sistema Apple Watch
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Residuos vs Valores predichos de la Velocidad con el sistema Apple Watch

Residuos

Todas las caracteristicas no lineales

Caracteristicas no lineales Aceleracion Lineal

Todas las caracteristicas espaciales

o L » .
0.2 0.2 0.2 1
°
o oig®° °
o e % 0%
° ° o
o o ..Q o%
0.0 1 - 0.0
)
ad » °° '* ‘o .'
o o a® %
° 8 ,° ® LI )
° L] (] F}
-0.2 -0.2
° °
-0.4 -0.4 -0.4
-0.6 -0.6 -0.6
-0.8 -0.8 -0.8
-1.0 -1.0 -1.0 A
08 09 10 11 12 13 14 15 0.8 0.9 1.0 11 io 13 00 02 04 06 08 10 12 14

Valores Predichos

Figura 45

Valores Predichos

Valores Predichos

Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el sistema Apple Watch
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4.3 Arboles de decision

El andlisis fue realizado para diferentes grupos de caracteristicas extraidas de las

sefales. Los resultados obtenidos son presentados en las figuras 46, 50 y 54.

En las tablas 11, 12 y 13 se muestra el significado de cada uno de los nimeros

representados en el eje X de las figuras 46, 50 y 54, los cuales corresponden a cada uno de

los grupos de caracteristicas considerados para los arboles de decision.

Los hiperparametros optimizados en este algoritmo fueron:

Max_depth: El principal parametro a controlar es la profundidad méaxima del
arbol, calculado como el recorrido mas largo desde la raiz hasta el Gltimo nodo;
si no se pone un valor para la profundidad el arbol se expandira al maximo y
probablemente nuestro modelo sufra de overfitting. Ademas, se debe tomar en
cuenta el nimero de observaciones disponibles: el nimero necesario para
construir un arbol se duplica con cada nivel que se agrega, por lo que ante una

muestra pequefia es aln mas importante tomar en cuenta este parametro.

Min_samples_split: Este valor regula el nGmero minimo de muestras necesarias
antes de dividir un nodo. Al obligar a los nodos a convertirse en hojas por no
tener el nimero minimo de datos para poder ser un nodo y dividirse, reducimos

el sobre ajuste.

Min_samples_leaf: Este valor regula el nimero minimo de muestras que debe

haber en un nodo para que este pueda ser considerado un nodo externo o hoja.
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Esto obligara a los nodos a no seguir dividiendo y convertirse en hoja antes,

reduciendo asi el sobre ajuste.

Con respecto al GWALK se puede concluir que el grupo de caracteristicas con mejor

desempefio son las caracteristicas espaciales extraidas de las sefiales del dispositivo

(R? = 0,895); por el contrario, el grupo de caracteristicas que peor desempefio presentd fue

el compuesto por las caracteristicas no lineales extraidas de las sefiales de velocidad

angular del dispositivo (R? = 0,061). El parametro que mejor se puede estimar con este

algoritmo es la velocidad del paso.

Tabla 24

Mejores desempefios de los arboles de decision para el GWALK

Lineal

Parametro Caracteristica R’ RMSE MSE MAE Hiperparametros
Caracteristicas E cales d Max_depth=10
Cadencia del paso racteristicas sFacm e e 0,325 5,104 | 27254 | 3,732 Min samples leaf=6
todas las sefiales . .
Min_samples_split =2
Caracteristicas E iales d Max_depth =14
. aracteristicas Espaciales de .
Velocidad del paso F 0,895 0,052 0,003 0,039 Min_samples leaf =1
todas las sefiales . .
Min_samples split=13
Caracteristicas Espaciales de Max_depth=7
Longitud de Zancada | todas las sefiales de Aceleracion | 0,780 0,067 0,005 0,048 Min_samples leaf =1

Min_samples_split =15
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Figura 46

Coeficiente R? vs Caracteristicas del GWALK
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 47, 48 y 49), estas figuras estan conformadas por
tres graficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Gltimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desemperio.

Analizando la informacion grafica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desempefio es la velocidad del paso.
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Figura 47

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el GWALK
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Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el GWALK
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Para el sistema IMU se analizaron por separado las caracteristicas extraidas de los

sensores ubicados en cada una de las piernas de los sujetos, aqui se observé que el grupo

de caracteristicas que mejor desempefio presentd esta conformado por las caracteristicas

espaciales y no lineales extraidas de las sefiales del sensor izquierdo (R? = 0,709), vy el

grupo de caracteristicas que peor desempefio presentd fue el compuesto por las

caracteristicas no lineales de las sefiales extraidas del sensor derecho (R? = 0,177).

Con respecto al sistema IMU completo, compuesto por los sensores ubicados en cada

uno de los tobillos, se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor desempefio

presento son las caracteristicas espaciales y no lineales extraidas de las sefiales de ambos

sensores (R? = 0,721); por el contrario, el grupo de caracteristicas que peor desempefio

presentd estd conformado por las caracteristicas no lineales extraidas de las sefiales de
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ambos sensores (R? = 0,236). El pardmetro que mejor se puede estimar con este algoritmo

es la velocidad del paso.

Tabla 25

Mejores desempefios de los arboles de decision para el sistema IMU

Parametro Caracteristica R- RMSE | MSE MAE Hiperparametros
Caracteristicas Espaciales y No Max_depth =13
Cadencia del paso | Lineales de todas las sefiales del | 0.709 3.671 14.503 | 2.418 Min_samples leaf =3
sensor izquierdo Min samples split=13
Caracteristicas Espaciales v No Max_depth=75
Velocidad del paso | Lineales de todas las sefiales de | 0,721 0,087 0,008 0,067 | Min_samples leaf =12
ambos sensores Min_samples split =2
Caracteristicas Espaciales y No Max_depth =12
Longitud de Zancada | Lineales de todas las sefiales del | 0.596 0,002 0,009 0.062 Min samples leaf=1
sensor izquierdo Min_samples_split = 10

Figura 50

Coeficiente R? vs Caracteristicas del sistema IMU
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 51, 52 y 53), estés figuras estan conformadas por
tres graficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Ultimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desempefio.

Analizando la informacion grafica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desemperio es la velocidad del paso.

Figura 51

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el sistema IMU
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Residuos vs Valores predichos de la Velocidad con el sistema IMU
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Para el sistema Apple Watch se analizaron por separado las caracteristicas extraidas de
los relojes ubicados en cada una de las mufiecas de los sujetos, aqui se observé que el grupo
de caracteristicas que mejor desempefio presentd estd compuesto por las caracteristicas
espaciales extraidas de las sefiales del Apple Watch izquierdo (R? = 0,763), y el grupo de
caracteristicas que peor desempefio presentd estd compuesto por las caracteristicas no
lineales extraidas de las sefales de velocidad angular del Apple Watch derecho

(R? = -0,203).

Con respecto al sistema Apple Watch completo, compuesto por los dos relojes ubicados
en cada una en las mufiecas, se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor
desempefio presentd son las correspondientes a las caracteristicas espaciales extraidas de
las sefiales de Aceleracion Lineal de ambos relojes (R? = 0,720). Por el contrario, el grupo
de caracteristicas que peor desempefio presentd son las correspondientes a las
caracteristicas no lineales extraidas de las sefiales de velocidad angular de ambos relojes
(R? = 0,040). El parametro que mejor se puede estimar con este algoritmo es la velocidad

del paso.

Tabla 26

Mejores desempefios de los arboles de decision para el sistema Apple Watch

Parametro Caracteristica R? RMSE MSE MAE Hiperparametros

Max_depth=7
0.595 4,207 | 19,719 | 2,865 | Min_samples_leaf =1
Min_samples_split = 10

Caracteristicas Espaciales de

Cadencia del paso
P todas las sefiales de ambos relojes

Caracteristicas Espaciales de las Max_depth=9
Velocidad del paso | sefiales de Aceleracion Lineal de | 0,720 0.086 0,008 0,059 | Min_samples_leaf =3
ambos relojes Min_samples_split=8

Max depth=7

Caracteristicas E iales de 1
aracletisicas BSPacies €785 | 0764 | 0.074 | 0,006 | 0.054 | Min_samples_leaf=3

Min_samples_split= 15

Longitud de Zancada o
- todas senales del reloj izquierdo
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Figura 54

Coeficiente R? vs Caracteristicas del sistema Apple Watch
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 55, 56 y 57), estas figuras estan conformadas por
tres gréaficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Gltimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desemperio.

Analizando la informacion grafica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el parametro con mejor desempefio es la longitud de zancada.
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Figura 55

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el sistema Apple Watch
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Figura 57

Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el sistema Apple Watch
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4.4 Bosques aleatorios
El analisis fue realizado para cada una de las caracteristicas extraidas de las sefiales. Los

resultados obtenidos son presentados en gréaficas las figuras 58, 62 y 66.

En las tablas 11, 12 y 13, se muestra el significado de cada uno de los nimeros
representados en el eje X de las figuras 58, 62 y 66, los cuales corresponden a cada uno de

los grupos de caracteristicas considerados para los bosques aleatorios.

Los hiperparametros optimizados en este algoritmo fueron:

- N_estimators: Este valor define el nimero de arboles que va a tener el bosque
aleatorio. Normalmente a mayor cantidad de arboles se estabiliza el error en las

estimaciones, por ende, se obtiene un mejor desempefio, pero a partir de cierto
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punto deja de mejorar y sélo hace que vaya que sea mas demorado el tiempo de

procesamiento.

- Max_depth: El principal parametro a controlar es la profundidad méaxima del
arbol, calculado como el recorrido mas largo desde la raiz hasta el Gltimo nodo;
si no se pone un valor para la profundidad el arbol se expandira al maximo y
probablemente nuestro modelo sufra de overfitting. Ademas, se debe tomar en
cuenta el nimero de observaciones disponibles: el nimero necesario para
construir un arbol se duplica con cada nivel que se agrega, por lo que ante una

muestra pequefia es alin mas importante tomar en cuenta este parametro.

- Min_samples_split: Este valor regula el nGmero minimo de muestras necesarias
antes de dividir un nodo. Al obligar a los nodos a convertirse en hojas por no
tener el nimero minimo de datos para poder ser un nodo y dividirse, reducimos

el sobre ajuste.

- Min_samples_leaf: Este valor regula el nGmero minimo de muestras que debe
haber en un nodo para que este pueda ser considerado un nodo externo o hoja.
Esto obligara a los nodos a no seguir dividiendo y convertirse en hoja antes,

reduciendo asi el sobre ajuste.
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Con respecto al GWALK se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor
desempefio present6 son las correspondientes a las caracteristicas espaciales extraidas de
las sefiales del dispositivo (R? = 0,937); por el contrario, el grupo de caracteristicas que
peor desempefio presentd son las caracteristicas espaciales extraidas de las sefiales de
Velocidad Angular del dispositivo (R? = 0,486). El pardmetro que mejor se puede estimar

con este algoritmo es la velocidad del paso.

Tabla 27

Mejores desempefios de los bosques aleatorios para el GWALK

Parametro Caracteristica R RMSE | MSE MAE Hiperparametros
Max_depth =10
0.688 3,621 13.629 2.726 Min_samples_leaf =2
Min_samples_split =3

Caracteristicas Espaciales y No

Cadencia del paso
P Lineales de todas las sefiales

Max_depth =20
0.937 0,040 0.002 0.031 Min samples leaf =2
Min samples split =2

Caracteristicas Espaciales de

Velocidad del
clocidad ael paso todas las sefiales

Max depth =15
0.879 0,052 0.003 0.039 Min_samples_leaf =2
Min_samples_split=2

Caracteristicas Espaciales y No

Longitud de Zancada i
= Lineales de todas las sefiales
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Figura 58

Coeficiente R? vs Caracteristicas del GWALK
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 59, 60 y 61), estas figuras estan conformadas por
tres gréaficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Gltimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desemperio.

Analizando la informacion grafica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desempefio es la velocidad del paso.
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Figura 59

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el GWALK
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Figura 60

Residuos vs Valores predichos de la Velocidad con el GWALK
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Figura 61

Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el GWALK
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Para el sistema IMU se analizaron por separado las caracteristicas extraidas de los
sensores ubicados en cada una de las piernas de los sujetos, aqui se observé que el grupo
de caracteristicas que mejor desempefio presentd esta conformado por las caracteristicas
espaciales y no lineales extraidas de las sefiales del sensor izquierdo (R? = 0,817), y el
grupo de caracteristicas que peor desempefio presentd esta conformado por las
caracteristicas no lineales extraidas de las sefiales de velocidad angular del sensor derecho

(R? = 0,558).

Con respecto al sistema IMU completo, compuesto por los sensores ubicados en cada
uno de los tobillos, se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor desempefio
presento son las correspondientes a las caracteristicas espaciales y no lineales extraidas de
las sefiales de ambos sensores (R? = 0,849). Por el contrario, el grupo de caracteristicas que

peor desempefio presentd son las correspondientes a las caracteristicas no lineales extraidas
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de las sefiales de ambos sensores (R? = 0,642). El pardmetro que mejor se puede estimar

con este algoritmo es la velocidad del paso.

Tabla 28

Mejores desempefios de los bosques aleatorios para el sistema IMU

Parametro Caracteristica R RMSE | MSE MAE Hiperparametros

Caracteristicas Espaciales y No Max_depth =20
Cadencia del paso | Lineales de todas las sefiales de | 0,801 3,001 9.457 2,250 | Min_samples leaf =2
ambos sensores Min samples split=3

Caracteristicas Espaciales y No Max_depth =20
Velocidad del paso | Lineales de todas las sefiales de | 0.849 0,063 0.004 0,047 | Min samples leaf=2
ambos sensores Min_samples_split =2

Caracteristicas Espaciales de las Max_depth = 15
Longitud de Zancada | sefiales de Velocidad Angular de | 0.782 0,070 0.006 0,051 | Min_samples leaf=2
ambos sensores Min_samples_split =2

Figura 62

Coeficiente R2 vs Caracteristicas del sistema IMU
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 63, 64 y 65), estas figuras estan conformadas por
tres graficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Ultimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desempefio.

Analizando la informacion gréfica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desempefio es la velocidad del paso.

Figura 63

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el sistema IMU
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Figura 64

Residuos vs Valores predichos de la Velocidad con el sistema IMU
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Para el sistema Apple Watch se analizaron por separado las caracteristicas extraidas de
los relojes ubicados en cada una de las mufiecas de los sujetos, aqui se observo el grupo de
caracteristicas que mejor desempefio presentd estd conformado por las caracteristicas
espaciales extraidas de las sefiales de aceleracion lineal del Apple Watch izquierdo
(R?=0,793), y el grupo de caracteristicas que peor desempefio present6 esta conformado
por las caracteristicas no lineales extraidas de las sefiales de velocidad angular del Apple

Watch derecho (R? = 0,240).

Con respecto al sistema Apple Watch completo, compuesto por los dos relojes ubicados
en cada una en las mufiecas, se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor
desempefio presentan son las correspondientes a las caracteristicas espaciales extraidas de
las sefales de aceleracion lineal de ambos relojes (R? = 0,822). Por el contrario, el grupo
de caracteristicas que peor desempefio presentd son las correspondientes a las
caracteristicas no lineales extraidas de las sefiales de velocidad angular de ambos relojes
(R? = 0,408). Los parametros que mejor se pueden estimar con este algoritmo es la

velocidad del paso y la longitud de la zancada.

Tabla 29

Mejores desempefios de los bosques aleatorios para el sistema Apple Watch

Parametro Caracteristica R RMSE MSE MAE Hiperparametros

Max_depth = 15
0.739 3,544 13.203 2,645 | Min samples leaf =2
Min_samples split =5

Caracteristicas Espaciales de

Cadencia del paso
P todas las sefiales de ambos relojes

Caracteristicas Espaciales de las Max_depth = 15
Velocidad del paso | sefiales de Aceleracion Lineal de | 0,822 0,069 0,005 0,052 | Min_samples leaf =2
ambos relojes Min_samples_split = 2

Max_depth = 20
0,801 0,069 0,005 0,050 | Min_samples leaf =2
Min_samples_split = 5

. Caracteristicas Espaciales de
Longitud de Zancada - i
todas las sefiales de ambos relojes
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Figura 66

Coeficiente R? vs Caracteristicas del sistema Apple Watch
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 67, 68 y 69), estas figuras estan conformadas por
tres gréaficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Gltimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desempefio.

Analizando la informacion grafica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desempefio es la velocidad del paso.
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Figura 67

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el sistema Apple Watch
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Figura 68
Residuos vs Valores predichos de la Velocidad con el sistema Apple Watch
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Figura 69

Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el sistema Apple Watch
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4.5 Maquinas de soporte vectorial
El analisis fue realizado para cada una de las caracteristicas extraidas de las sefiales. Los

resultados obtenidos son presentados en las figuras 70, 74 y 78.

En las tablas 11, 12 y 13, se muestra el significado de cada uno de los nimeros
representados en el eje X de las figuras 70, 74 y 78, los cuales corresponden a cada uno de

los grupos de caracteristicas considerados para las maquinas de soporte vectorial.

Los hiperparametros optimizados en este algoritmo fueron:

- Kernel: Especifica el tipo de kernel (nucleo) que se utilizara en el algoritmo.

Debe ser uno de "lineal”, "poly"”, "rbf", "sigmoide" o "precompute”. Si no se
selecciona ninguno, se usa por defecto "rbf". Con el tipo especificado se realiza

el precalculo de la matriz del nucleo.
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- Gamma: Coeficiente de nucleo para "rbf", "poly" y "sigmoid".

Si gamma = scale, usa 1 / (n_caracteristicas * X.varianza()) como valor de

gamma.
Sigamma = auto, usa 1/ n_caracteristicas como valor de gamma.

- Grado: Grado de la funcién del nucleo polindmico (‘poly"). Este hiperparametro

es ignorado por todos los demds nucleos.

- Epsilon: Este valor especifica el rango dentro del cual no se asocia ninguna
penalizacion en la funcion de pérdida de entrenamiento con los puntos
pronosticados dentro de una distancia del valor real. Por lo tanto, este parametro
controla el error cometido por la funcion de regresion al aproximar las bandas,

es decir, determina el nivel de precision de la funcion aproximada.

- C: Es el parametro de regularizacion, es una constante y debe ser mayor a 0.
Este determina el equilibrio entre la regularidad de la funcion y el valor hasta el

cual se tolera desviaciones mayores que las bandas de soporte.

Con respecto al GWALK se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor
desempefio present6 son las correspondientes a las caracteristicas espaciales y no lineales
extraidas de todas las sefiales del dispositivo (R? = 0,955); por el contrario, el grupo de
caracteristicas que peor desempefio presento son las caracteristicas no lineales extraidas de
las sefiales de Aceleracion Lineal del dispositivo (R? = 0,594). Los parametros que mejor

se pueden estimar con este algoritmo es la velocidad del paso y la longitud de zancada.
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Tabla 30

Mejores desempefios de las maquinas de soporte vectorial para el GWALK

Parametro Caracteristica R RMSE | MSE MAE | Hiperparametros
Kernel = rbf
Gamma = scale

0.846 2.573 6.962 1.934 Degree =1
Epsilon=10.1
C=100
Kernel = rbf
Gamma = auto

0,955 0,034 0.001 0,027 Degree =1
Epsilon = 0.0001
c=1
Kernel = rbf
Gamma = scale
0,935 | 0.038 | 0002 | 0,029 Degree = 1
Epsilon = 0,01
c=1

. Caracteristicas Espaciales de
Cadencia del paso i
todas las sefiales

Caracteristicas Espaciales y No

Velocidad del paso Lineales de todas las seiiales

Caracteristicas Espaciales de

Longitud de Z d
onet ¢ cancada todas las sefiales

Figura 70
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 71, 72 'y 73), estés figuras estan conformadas por
tres graficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por ultimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desempefio.

Analizando la informacion gréfica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desempefio es la velocidad del paso.

Figura 71

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el GWALK
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Figura 72

Residuos vs Valores predichos de la Velocidad con el GWALK
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Figura 73

Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el GWALK
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Para el sistema IMU se analizaron por separado las caracteristicas extraidas de los
sensores ubicados en cada una de las piernas de los sujetos, aqui se observé que el grupo
de caracteristicas que mejor desempefio present6 estd conformado por las caracteristicas
espaciales y no lineales extraidas de las sefiales del sensor izquierdo (R? = 0,868), y el
grupo de caracteristicas que peor desempefio presentd fue el compuesto por las

caracteristicas no lineales de las sefiales extraidas del sensor derecho (R? = 0,441).

Con respecto al sistema IMU completo, compuesto por los sensores ubicados en cada
uno de los tobillos, se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor desempefio
presentd son las caracteristicas espaciales extraidas de las sefiales de ambos sensores
(R? = 0,866); por el contrario, el grupo de caracteristicas que peor desempefio presento esta
conformado por las caracteristicas no lineales extraidas de las sefiales de ambos sensores
(R? = 0,636). El parametro que mejor se puede estimar con este algoritmo es la cadencia

del paso y velocidad del paso.

Tabla 31

Mejores desempefios de las maquinas de soporte vectorial para el sistema IMU

Parametro Caracteristica R RMSE | MSE MAE | Hiperparametros
Kernel = rbf
Caracteristicas Espaciales de Gamma = scale
Cadencia del paso todas las sefiales de ambos 0,866 2.446 6,101 1.854 Degree = 1
sensores Epsilon =1
C=100
Kermmel = 1bf
Caracteristicas Espaciales y No Gamma = scale
Velocidad del paso | Lineales de todas las sefiales del | 0,868 0.060 0,004 0.045 Degree =1
sensor izquierdo Epsilon = 0.01
c=1
Kernel = rbf
Caracteristicas Espaciales y No Gamma = scale
Longitud de Zancada | Lineales de todas las sefiales del | 0,824 0.063 0,004 0.047 Degree = 1
sensor izquierdo Epsilon = 0,01
c=1
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Figura 74

Coeficiente R2 vs Caracteristicas del sistema IMU
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 75, 76 y 77), estas figuras estan conformadas por
tres gréaficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Gltimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desemperio.

Analizando la informacion gréafica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desemperio es la velocidad del paso.
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Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el sistema IMU
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Figura 77

Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el sistema IMU
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Para el sistema Apple Watch se analizaron por separado las caracteristicas extraidas de
los relojes ubicados en cada una de las mufiecas de los sujetos, aqui se observo el grupo de
caracteristicas que mejor desempefio presentd estd conformado por las caracteristicas
espaciales y no lineales extraidas de todas las sefiales del Apple Watch derecho (R? =
0,793), y el grupo de caracteristicas que peor desempefio present6 esta conformado por las
caracteristicas no lineales extraidas de las sefiales de velocidad angular del Apple Watch

derecho (R? = 0,195).

Con respecto al sistema Apple Watch completo, compuesto por los dos relojes ubicados
en cada una en las mufiecas, se puede concluir que el grupo de caracteristicas que mejor
desempefio presentan son las correspondientes a las caracteristicas espaciales extraidas de
todas las sefiales de ambos relojes (R? = 0,848). Por el contrario, el grupo de caracteristicas

que peor desempefio presentd son las correspondientes a las caracteristicas no lineales
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extraidas de las sefiales de velocidad angular de ambos relojes (R? = 0,336). Los parametros

que mejor se pueden estimar con este algoritmo es la velocidad del paso y la longitud de la

Zancada.

Tabla 32

Mejores desempefios de las maquinas de soporte vectorial para el sistema Apple Watch

Parametro Caracteristica R RMSE | MSE MAE | Hiperparametros
Kernel = rbf
Caracteristicas Espaciales y No Gamma = scale
Cadencia del paso Lineales de todas las sefiales de 0,779 3.198 10,587 2.398 Degree = 1
ambos relojes Epsilon = 0.05
Cc=100
Kemel = 1bf
s . Gamma = scale
. Caracteristicas Espaciales de
Velocidad del paso ~ . 0.848 0,062 0,004 0,048 Degree =1
todas las sefiales de ambos relojes .
Epsilon = 0.01
c=1
Kernel = rbf
i . Gamma = scale
. Caracteristicas Espaciales de
Longitud de Zancada - . 0.834 0,061 0,004 0.047 Degree =1
todas las sefiales de ambos relojes .
Epsilon =0.001
c=1
Figura 78

Coeficiente R?vs Caracteristicas del sistema Apple Watch
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A continuacidn, se presentan las graficas de Residuos vs Valores predichos para los tres
parametros de la marcha a estimar (figura 79, 80 y 81), estés figuras estan conformadas por
tres graficos, el primero se encuentra ubicado a la izquierda y pertenece al estimador con
el mejor desempefio, el segundo se encuentra en el centro y pertenece al estimador con el
segundo mejor desempefio, y por Ultimo se encuentra el tercero a la derecha y pertenece al

estimador con el peor desempefio.

Analizando la informacion gréfica obtenida con estas figuras se puede afirmar que estos
resultados son consistentes, puesto que entre mas cercanos a cero se encuentren los puntos,
que representan las predicciones realizadas, mas precisa es la estimacion de los parametros.

Por lo tanto, se encuentra que el pardmetro con mejor desempefio es la velocidad del paso.

Figura 79

Residuos vs Valores predichos de la Cadencia con el sistema Apple Watch
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Figura 80
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Residuos vs Valores predichos de la Velocidad con el sistema Apple Watch
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Residuos vs Valores predichos de la Longitud de Zancada con el sistema Apple Watch
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En este trabajo al estimar los parametros espaciotemporales de la marcha propuestos en los

objetivos, la cadencia del paso, la longitud de zancada y la velocidad del paso, se

encontraron los siguientes resultados. La tabla 33 se reportan los mejores desempefios

obtenidos para el coeficiente de determinacion R2?, para los diferentes algoritmos

entrenados con el mejor conjunto de caracteristicas encontrado, para cada uno de los

sistemas de medicion de la marcha usados. Es importante resaltar la seleccion de R? como

medida de referencia, esto se debe a que estd medida no es afectada en gran parte por los

valores atipicos, como sucede con el MSE.

Tabla 33

Desempefios obtenidos con el coeficiente de determinacion R? en la estimacion

Coeficiente de determinacién R*

Cadencia del paso

Velocidad del paso

Longitud de Zancada

Algoritmo GWALK IMU | Apple Watch | GWALK IMU | Apple Watch | GWALK IMU | Apple Watch
Regresion Lineal Simple 0,225 0456 0,124 0,831 0,429 0,331 0,636 0,193 0321
Regresion Lineal Multiple 0,584 0,643 0,527 0,923 0.603 0,617 0.824 0.448 0.483
Arboles de Decision 0,325 0,709 0,595 0,895 0,721 0,720 0,780 0,596 0,764
Bosques Aleatorios 0,688 0,801 0,739 0,937 0,849 0,822 0,879 0,782 0,801
Maquinas de Soporte Vectorial | 0,846 0,866 0,779 0,955 0,868 0,848 0,935 0,824 0,834

Con respecto a los algoritmos de aprendizaje de maquina utilizados, los que mejor

desempefio presentan son las maquinas de soporte vectorial (Figura 70, 74y 78), seguidos

por los bosques aleatorios (Figura 58, 62 y 66). El peor desempefio se estuvo en la regresion
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lineal simple. Estos resultados reflejaron concordancia respecto a la complejidad de estos
algoritmos, en este caso, entre mas complejo el algoritmo mejores desempefios al estimar
los parametros espaciotemporales de la marcha. En el Anexo B se encuentran todas las

tablas de desempefio obtenidas.

En relacién con a los tres sistemas utilizados en la adquisicion de los datos, se corrobord
que el sistema GWALK es el de referencia, ya que presentaba los mejores y mas
consistentes desempefios en los diferentes algoritmos utilizados (Tabla 33), en especial
para la estimacion de la velocidad del paso. Ademas, al observar el desempefio de los otros
dos sistemas, se encontraron mejores desempefios en las estimaciones realizadas con la
informacion obtenida del sistema IMU (Figura 74 y Tabla 33) que en las realizadas con el
sistema Apple Watch (Figura 78 y Tabla 33). Estos resultados de la estimacion de
parametros espaciotemporales con las sefiales adquiridas por el sistema IMU, desarrollado
desde cero en el grupo de investigacion BISEMIC de la facultad de ingenieria eléctrica y
electronica, son prometedores y otorgan solidez a este sistema, como una herramienta de

bajo costo que permite la evaluacion de la marcha humana de una forma adecuada.

Luego, al examinar el rendimiento de cada uno de los dispositivos con los que se
adquirieron los datos, se encontraron patrones interesantes en ellos; en el sistema IMU se
encontrd similitud en los desempefios obtenidos sin importar en cual pierna se encontraba
ubicado el sensor (Figura 38, 50, 62 y 74); estos resultados contrastaron con los
desempefios obtenidos con el sistema Apple Watch, el cual dependia de en qué mufieca se

encontraba ubicado el reloj (Figura 42, 54, 66 y 78), a partir de esta situacion puede surgir
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la inquietud si la ubicacion del reloj sobre la mano dominante afecta el registro de la

marcha.

Por otra parte, en los grupos de caracteristicas utilizados en la estimacion de los parametros
de la marcha (Tabla 6), se encontré que en mayor parte las caracteristicas espaciales
extraidas de las sefiales de los diferentes sistemas son las de mejor desempefio (Anexo B),
esto podria estar influenciado por la cantidad de caracteristicas (7) que tienen con respecto
a las caracteristicas no lineales (4). Ademas, la magnitud fisica que mejor desempefio
presenta es la aceleracion lineal adquirida con el GWALK; por el contrario, la velocidad
angular presenta una reduccion en el desempefio, que puede estar asociada a la sensibilidad
seleccionada en el giroscopio al momento de configurar el GWALK, esta fue + 2000 °/s,

siendo un factor importante en la precision de la informacion registrada.

En cuanto a los parametros de la marcha que se estimaron, el de mejor desempefio fue la
velocidad del paso (Tabla 33), esto debido a la precision de las medidas obtenidas por el
sistema GWALK (Tabla 34), siendo este el sistema de referencia y el que entregaba las
medidas de los parametros a estimar, las cuales fueron las que presentaron menor
desviacion estandar; esto contrasta con la cadencia del paso, que presentd una mayor
desviacion estandar en la medicidn de este parametro y lo hace el de peor desempefio. Estos
resultados se corroboraron luego de analizar las graficas de Residuos vs Valores predichos
de la velocidad del paso con los diferentes algoritmos y sistemas de medicion de marcha
(Figura 48, 52, 56, 60, 64, 68, 72, 76 y 80), donde se encuentra que para los estimadores
de mejor desemperio los valores predichos estan mas cerca de la linea horizontal ubicada

en cero, es decir, menos dispersos; por el contrario, la cadencia del paso presenta valores
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atipicos o outliers, afectando el desempefio de los estimadores desarrollados, el cual ha

presenta un sesgo en un valor especifico.

Tabla 34

Precision encontrada en la medicion del GWALK

Parametro Valor Promedio | Desviacion Estandar | Porcentaje de Error
Cadencia del Paso 105,581 3.841 3.658%
Velocidad del Paso 1,113 0,063 5,703%

Longitud de Zancada 1,265 0,058 4,615%

También, al analizar todas las graficas de Residuos vs Valores predichos se encontrd que
la mayoria de las predicciones realizadas se encuentran distribuidas homogéneamente, esto
implica que la varianza corresponde a una variabilidad comin en los datos que se estan
utilizando; ademas, se encontré que el algoritmo de arboles de decision de peor desempefio
presenta tendencias muy marcadas, observando predicciones sesgadas, ya que los valores
predichos se acumulan en un solo valor, contrastando con los mejores desempefios, donde
las predicciones se encuentran distribuidos mas homogéneamente en la grafica, con una

varianza constante.

Respecto a las otras medidas propuestas para evaluar el desempefio de la estimacién de los
parametros se encontré que a mayor valor del coeficiente R? habia un menor valor en los
errores RMSE, MSE y MAE (Tabla 33, Tabla 35, Tabla 36 y Tabla 37), esto indica que los

resultados obtenidos por los estimadores presentan consistencia, ya que a valores mas
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cercanos a cero en los errores se presenta un mejor ajuste en el modelo, por lo tanto, la

precision con que el modelo realiza la estimacion de los parametros es mejor.

En las tablas presentadas a continuacion se encuentran los desempefios obtenidos con las
diferentes medidas. Estas fueron calculadas para tener mayor claridad del desempefio de
los estimadores desde diferentes perspectivas, diferentes cuantificaciones. En el caso de la
MAE, un detalle importante de esta métrica es que penaliza errores enormes mejor que el
MSE. Por lo tanto, no es tan sensible a los valores atipicos como el error cuadratico medio.
Ademés, el R? y el RMSE son las medidas que mejor interaccion tienen al observar el

desempefio de los estimadores y la calidad de las predicciones realizadas.

En general se encuentra que los errores mas grandes se presentan en la cadencia del paso,
parametro con la mayor desviacion estandar en las mediciones realizadas y con las
predicciones mas dispersas. También se infiere que a mayor cantidad de valores atipicos
se presentan errores mas grandes, por ende, menor desempefio, esto es visible en la
disminucion del desempefio a menor complejidad del algoritmo para desarrollar el

estimador.
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Tabla 35

Desempefios obtenidos con la raiz del error cuadratico medio en la estimacion

Raiz del error cuadratico medio (RMSE)
Cadencia del paso Velocidad del paso Longitud de Zancada
Algoritmo GWALK MU Apple Watch | GWALK MU Apple Watch | GWALK MU Apple Watch

Regresion Lineal Simple 5.996 4,937 6,422 0,067 0,124 0.136 0.093 0.140 0,128
Regresion Lineal Multiple 4.191 3.887 4.677 0.046 0.105 0.101 0.063 0.114 0.111
Arboles de Decision 5,104 3.671 4,207 0,052 0,087 0,086 0,067 0,092 0,074
Bosques Aleatorios 3.621 3.001 3.544 0.040 0,063 0.069 0,052 0,070 0,069
Maquinas de Soporte Vectorial | 2,573 2.446 3,198 0,034 0,060 0,062 0,038 0.063 0.061

Tabla 36

Desempefios obtenidos con el error cuadratico medio en la estimacion

Error cuadratico medio (MSE)
Cadencia del paso Velocidad del paso Longitud de Zancada
Algoritmo GWALK IMU | Apple Watch | GWALK IMU | Apple Watch | GWALK IMU | Apple Watch

Regresion Lineal Simple 36,541 24,798 43,072 0,005 0,016 0,019 0,009 0,020 0,017
Regresion Lineal Miltiple 17.943 15.639 22,300 0,002 0,011 0,010 0,004 0,014 0.013
Arboles de Decision 27.254 14,503 19.719 0,003 0,008 0,008 0.005 0.009 0.006
Bosques Aleatorios 13.629 9.457 13,203 0,002 0,004 0.005 0,003 0.006 0.005
Maéquinas de Soporte Vectorial |  6.962 6.101 10,587 0,001 0,004 0.004 0,002 0.004 0.004

Tabla 37

Desempefios obtenidos con el error absoluto medio en la estimacion

Error absoluto medio (MAE)
Cadencia del paso Velocidad del paso Longitud de Zancada
Algoritmo GWALK IMU | Apple Watch [ GWALK IMU | Apple Watch [ GWALK IMU | Apple Watch

Regresion Lineal Simple 5,042 3.909 5,045 0,055 0.094 0.112 0.077 0.115 0.101
Regresion Lineal Multiple 3,260 3.023 3,738 0,039 0,085 0,080 0.049 0.091 0,085
Arboles de Decision 3.732 2418 2.865 0.039 0.067 0.059 0.048 0.062 0.054
Bosques Aleatorios 2,726 2.250 2.645 0,031 0,047 0,052 0,039 0.051 0,050
Maquinas de Soporte Vectorial 1.934 1.854 2,398 0,027 0.045 0.048 0,029 0,047 0.047
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También es importante resaltar el tiempo de procesamiento empleado para la optimizacion
de los hiperpardmetros propuestos (Tabla 11), esto consumié un tiempo total de 1.577
minutos, estas son aproximadamente 26 horas (Tabla 38). La Unica forma de disminuir
estos tiempos fue empleando un equipo con mejor procesador (CPU), el cual tiene 3 veces
mas la cantidad de hilos y nucleos, puesto que no se utilizaba la memoria RAM y la GPU
para este procedimiento. Se pasé de un equipo con un CPU Intel Core i3 6100 @ 3.70 GHz
de 2 nucleos y 4 hilos, a un equipo con un CPU Ryzen 5 3600 @ 3.60 GHz de 6 nucleos y
12 hilos. En trabajos futuros pueden implementarse diversas formas de disminuir estos
tiempos, ya sea con cambios en la estructura del codigo, en las librerias o equipos a utilizar,
en realizar el procesamiento en la GPU, también existe la posibilidad de realizar la
optimizacion en maquinas virtuales alojadas en servicios en la nube tales como Vast.al,

Azure, Google Colab, Paper Space, entre otros.

Tabla 38

Tiempos para la optimizacion de hiperparametros

Minutos

Algoritmo GWALK Sistema IMU | Sensor IMU izquierdo | Sensor IMU derecho Sistema Apple Watch Apple Watch izquierdo Apple Watch derecho

Arboles de decision 22(15/14|18(11|10|13|25|16 | 13| 14 | 14 | 10 | 14 | 11 9 |43/16|16|28|16|15\20(25|14|12|16| 9| 9 [14|25|11{12|18| 9 |13|14

Bosques aleatorios 27(14|14|20(12|12|15 27|20 | 16| 18 | 15 | 11 | 17 | 13 | 12 |47|20(20|30|15|15|21|27(14|14|20|12|12|16|29|14|14(20|12|12|16

Méquinas de soporte vectorial 23| 5|3 (9| 4|3 (7|16 6 | 5| 6 3 3 6 3 3 (74| T|T(22] 5|5 |15(19(4 |3 |7 (4|3 |5|19/4|3|7|4|3]|5

Finalmente, es importante resaltar que en la evaluacion y el andlisis de la marcha se han
realizado mas investigaciones para clasificacion y deteccidén que para estimacion, por lo
tanto, es un campo de investigacion que tiene mucho por explorar. Esto se evidencia
especialmente en la cantidad de autores que han realizado estimacion de parametros

espaciotemporales de la marcha, especificamente la velocidad del paso y la longitud de
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zancada, de los cuales se encontraron pocas investigaciones al respecto. Al contrastar los
resultados obtenidos con otros trabajos realizados sobre la estimacion de parametros
espaciotemporales de la marcha (Stansfield, B. W. et Al, 2006; Dixon, P. C. et Al, 2014;
Wahid, F. et Al, 2016; Jena, S. et Al, 2017; Mikos, V. et Al, 2018; Braga, J. et Al, 2020)
se lograron mejores desempefios (Tabla 39), cabe resaltar que ninguno de los trabajos fue
realizado con técnicas de aprendizaje de maquina, como maquinas de soporte vectorial o
bosques aleatorios, y usaron diferentes sistemas para la medicion de la marcha humana con
respecto a esta investigacion. Desde la perspectiva de la regresion lineal simple y la
regresion lineal maltiple, los autores obtuvieron mejores desempefios para la estimacion
de la cadencia del paso, sin embargo, empleando técnicas de aprendizaje automatico, como
las maquinas de soporte vectorial, se encontraron los mejores resultados. En particular se
destaca el desempefio obtenido por el sistema IMU, este proporciona un desempefio mayor
con respecto a la estimacion de la cadencia del paso, siendo un dispositivo de bajo costo

desarrollado en la universidad.

Tabla 39

Comparacion de resultados obtenidos con otros autores

Coeficiente de determinacion R
Autor(es) Ailo Metodo Sistema Cadencia del paso | Velocidad del paso | Longitud de Zancada
Stansfield. B. W. et Al| 2006 Regresion lineal Plataformas de fuerza Kistler, Vicon Nexus 0,531
Dixon. P. C.et Al | 2014 Regresion lineal Vicon Nexus 0.817 0.105

‘Wahid, F et Al 2016| Regresion miltiple GaitRite, Vicon Nexus, Lake Forrest 0,760
Jena. S. et Al 2017 Regresion lineal Plataformas de fuerza Kistler 0.740
Mikos. V. et Al 2018 Regresion multiple Disefio propio 0.763
Braga, J. et Al 2020| Regresion miltiple Physilog 0,697

GWALK 0.846 0,955 0,935

Otero, M. 2020 | Aprendizaje de méaquina Sistema IMU UPB 0.866 0,868 0,824

Sistema Apple Watch UPB 0.779 0.848 0.834
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CAPITULO 6
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A continuacion, se presentan las conclusiones del trabajo realizado, haciendo énfasis
especial en el cumplimiento detallado de los objetivos y en el impacto de este trabajo. El
objetivo general de este trabajo era estimar la cadencia, la longitud de zancada y la
velocidad del ciclo de marcha basado en técnicas de aprendizaje de maquina usando sefiales
adquiridas a partir de diferentes dispositivos. Esto se logro utilizando una base de datos
conformada por sefiales inerciales (acelerémetros y giroscopios) con diferentes sistemas
para evaluar la marcha humana, creada en la Universidad Pontificia Bolivariana seccional
Bucaramanga. De esta base de datos se extrajeron caracteristicas con las que se
implementaron diversos algoritmos de aprendizaje de maquina para estimar diferentes

parametros de marcha (Tabla 33).

El mejor estimador para la velocidad del paso fue desarrollado con el algoritmo de
maquinas de soporte vectorial, configurando los hiperpardmetros de la siguiente forma:
Kernel = rbf, Gamma = auto, Degree = 1, Epsilon = 0,0001 y C = 1, utilizando las
caracteristicas espaciales y no lineales de todas las sefiales obtenidas de aceleracion lineal
y velocidad angular del GWALK. Los desempefios obtenidos fueron R2 = 0,955,

RMSE = 0,034, MSE = 0,001 y MAE = 0,027.
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Y el mejor estimador para la longitud de zancada fue desarrollado con el algoritmo de
maquinas de soporte vectorial, configurando los hiperparametros de la siguiente forma:
Kernel = rbf, Gamma = scale, Degree = 1, Epsilon = 0,01 y C = 1, utilizando las
caracteristicas espaciales de todas las sefiales obtenidas de aceleracién lineal y velocidad
angular del GWALK. Los desempefios obtenidos fueron R2 = 0,935, RMSE = 0,038, MSE

= 0,002 y MAE = 0,029.

Para la cadencia del paso, el mejor estimador fue desarrollado con el algoritmo de
maquinas de soporte vectorial, configurando los hiperparametros de la siguiente forma:
Kernel = rbf, Gamma = scale, Degree = 1, Epsilon = 1 y C = 100, utilizando las
caracteristicas espaciales de todas las sefiales obtenidas de velocidad angular de ambos
sensores del sistema IMU. Los desempefios obtenidos fueron R? = 0,866, RMSE = 2,446,
MSE = 6,101 y MAE = 1,854. Adicionalmente, se destacan los resultados obtenidos en la
estimacion de la velocidad del paso con este mismo algoritmo, configurando los
hiperparametros de la siguiente forma: Kernel = rbf, Gamma = scale, Degree = 1,
Epsilon = 0,01 y C = 1, utilizando las caracteristicas espaciales y no lineales de todas las
sefiales obtenidas de velocidad angular del sensor izquierdo del sistema IMU. Los
desempefios obtenidos fueron R? = 0,868, RMSE = 0,060, MSE = 0,004 y MAE = 0,045;
y los resultados obtenidos en la estimacidon de la longitud de zancada con este mismo
algoritmo, configurando los hiperparametros de la siguiente forma: Kernel = rbf, Gamma
= scale, Degree = 1, Epsilon = 0,01 y C = 1, utilizando las caracteristicas espaciales y no

lineales de todas las sefiales obtenidas de velocidad angular del sensor izquierdo del sistema
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IMU. Los desempefios obtenidos fueron R? = 0,824, RMSE = 0,063, MSE = 0,004 y MAE

=0,047.

El anélisis de las sefiales inerciales y su posterior caracterizacion permitié obtener
informacién importante que se encuentra implicita en las sefiales y que a simple vista es
imposible de observar. Un hallazgo que se puede destacar es que las sefiales de aceleracion
lineal y las caracteristicas espaciales de las sefiales son las que mejor desempefio presentan
en la estimacion de los parametros espaciotemporales de la marcha. Por lo tanto, obtener
caracteristicas relevantes de las sefiales inerciales adquiridas es también una contribucion
importante de este trabajo, puesto que, al implementarse algoritmos de aprendizaje de
maquina supervisado, la seleccion de caracteristicas es una labor tediosa y fundamental,

muy necesaria para obtener buenos desempefios.

Ademas, la implementacion de varios algoritmos de aprendizaje de maquina
supervisado permitié obtener diferentes desempefios y encontrar que a mayor complejidad
del algoritmo se lograban mejores resultados (Anexo B). Siguiendo esta légica se abre la
ruta para desarrollar trabajos futuros con algoritmos mas robustos, como lo son las redes
neuronales o implementar aprendizaje profundo, también el extraer diferentes
caracteristicas de las sefiales y el uso de diferentes técnicas de seleccidn de las mismas,
esto abre una posibilidad a obtener mejores desempefios en la estimacion de parametros
espaciotemporales de la marcha. Esto puede llevarse a cabo con los equipos disponibles en
la facultad de ingenieria eléctrica y electronica de la UPB, los cuales tienen las
caracteristicas para desarrollar actividades que tengan un costo computacional alto,

disminuyendo asi los tiempos de procesamientos requeridos para la investigacion.
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De acuerdo a los resultados obtenidos y el analisis realizado se puede concluir que los
sistemas para analizar la marcha humana entregan informacién apta que permite estimar
de buena forma los pardmetros de la marcha. Es importante resaltar que el sistema IMU,
desarrollado en el grupo BISEMIC, presenta mejores desempefios (Tabla 33), basados en
el coeficiente de determinacion R?, al utilizar los algoritmos mas robustos, como los
bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial, para realizar la estimacion de
parametros, esto lo ratifica como una herramienta apta para hacer una evaluacion de la
marcha humana. Para mejorar los desempefios de la estimacion y la evaluacion realizada
por parte del sistema IMU podrian incluirse acelerémetros a este dispositivo, ya que este
sensor ofrece sefial de aceleracion lineal, esta fue la magnitud fisica que més relevancia
tuvo en los grupos de las caracteristicas extraidas de las sefiales de los diferentes sistemas

utilizados para la adquisicién de la base de datos.

Sobre la ubicacion de los diferentes sistemas utilizados, los desempefios se ven
afectados (Figura 13). Esto es debido a que movimientos bruscos en el transcurso del
experimento pueden afectar la medicion realizada. En particular, en el sistema Apple
Watch, ubicado en ambas mufiecas, se encontraron los peores desempefios, esto podria ser
causado por su ubicacion y la facilidad de realizar diversos movimientos con las manos
durante la marcha humana, a mayor libertad para realizar movimientos existe mas
posibilidades de afectar el registro del ciclo de marcha, por ende, obtener sefiales con
alteraciones. Por el contrario, el sistema GWALK y el sistema IMU, ubicados en la espalda

baja y en ambos tobillos respectivamente, son menos propensos a movimientos voluntarios
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del sujeto que afecten el registro de la marcha, por lo tanto, se encontraron mejores

resultados en la estimacion de parametros con estas sefiales.

Es importante resaltar que este proyecto deja al grupo de investigacion en Bioingenieria,
Sefiales y Microelectronica (BISEMIC) la organizacion, el andlisis, el preprocesamiento y
la adecuacion realizada a la base de datos creada en este mismo grupo, puesto que esta fue
recibida sin procesamiento alguno. Esto servira en el desarrollo de trabajos futuros, como
el que viene realizando el estudiante de maestria Humberto Jose Navarro Nigrinis para
desarrollar su trabajo de grado, el cual consiste en la identificacion y deteccion de eventos
de la marcha humana, ratificando el aporte y el trabajo que se ha realizado en este grupo
de investigacion de la Universidad Pontificia Bolivariana seccional Bucaramanga, del cual

hago parte hace més de 3 afios.

También abre las puertas a futuras investigaciones relacionadas con la marcha humana
y el aprendizaje de maquina, especialmente con la estimacidn de parametros
espaciotemporales, siendo este campo poco explorado, lo que ayudaria a fortalecer las
lineas de investigacion del grupo de investigacion de Bioingenieria, Sefiales y

Microelectronica (BISEMIC).

Finalmente, una recomendacidn importante es acerca de la base de datos y su creacion,
la cual consiste en crear un protocolo estricto para la adquisicion de las sefiales que van a
conformar la base de datos, el cual va a permitir que se obtenga informacion con mas
calidad y pueda trabajarse con ella de una forma mas eficiente. Esto se debe a que durante

la evaluacion y el procesamiento de las sefiales de la base de datos se observé como el
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orden de encendido de los diferentes dispositivos afectaba directamente el proceso de
sincronizacion de las sefiales. También se observo que las sefiales obtenidas por los relojes
Apple Watch son las més susceptibles a presentar ruidos, esto se debe a la ubicacion de los
relojes en las mufiecas, las cuales pueden moverse de una forma diferente al movimiento
natural que presentan en la marcha humana en un estado normal; diferente a lo acontecido
con las sefiales adquiridas con los sensores IMU y el dispositivo GWALK, que se
encontraban en los tobillos y la parte baja de la espalda, zonas del cuerpo rigidas y con

movimientos muy marcados.
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ANEXO A

A.1 Arboles de decision

Tabla 40

Optimizacion de hiperparametros para el GWALK

TODAS LAS CARACTERISTICAS

OPTIMIZACION DE HIPERPARAMETROS
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22 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,752 0,923 0,887
Test Score 0,648 0,932 0,918
max_depth 12 & 8
MinSsampleLeaf 1 4 3
MinSampleSplit 4 -] 8
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracian Lineal Velocidad Angular AMBAS
15 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 14 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 18 minutos Cadencia | Velocidad Zancada
Train Score 0,743 0,921 0,873 Train Score 0,691 0,723 0,752 Train Score 0,772 0,931 0,865
Test Score 0,626 0,93 0,909 Test Score 0,737 0,728 0,738 Test Score 0,709 0,921 0,891
max_depth 13 6 7 max_depth 12 12 12 max_depth 10 14 8
MinSampleleaf 2 6 1 MinSampleLeaf 6 1 3 MinSampleLeaf 6 1 7
MinSampleSplit 6 2 15 MinSampleSplit 16 ] 17 MinSampleSplit 2 13 2
CARACTERISTICAS NO LINEALESES
Aceleracion Lineal Velocidad Angular AMBAS
11 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 10 miutos Cadencia | Velocidad | Zancada 13 minutos Cadencia | Velocidad Zancada
Train Score 0,553 0,893 0,765 Train Score 0,394 0,59 0,606 Train Score 0,649 0,882 0,83
Test Score 0,648 0,892 0,784 Test Score 0,351 0,552 0,648 Test Score 0,732 0,898 0,759
max_depth 5 =] ] max_depth 5 : 7 max_depth =] 7 15
MinsampleLeaf 3 5 7 MinsampleLeaf 2 3 1 MinsampleLeaf 3 7 2
MinsampleSplit 16 12 2 MinsampleSplit 13 2 2 MinsampleSplit 15 15 8
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Tabla 41

Optimizacién de hiperparametros para el sistema IMU

Tabla 42

Optimizacion de hiperparametros para el sensor IMU izquierdo

TODAS LAS CARACTERISTICAS
25 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,742 0,809 0,756
Test Score 0,826 0,672 0,794
max_depth 10 5 14
i leLeaf 10 1z 1
Min lespli z 2 11
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Velocidad Angular
16 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,760 0,859 0,785
Test Score 0,840 0,784 0,856
max_depth 13 11 7
MinSampleleaf 3 8 2
MinSampleSplit 10 17 5
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Velocidad Angular
13 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,671 0,727 0,572
Test Score 0,791 0,608 0,783
max_depth 10 11 [
i eaf 3 4 5
Min 8 2 15

TODAS LAS CARACTERISTICAS

14 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada

Train Score 0,769 0,766 0,688

Test Score 0,805 0,731 0,602

max_depth 13 11 12
Mi: leLeaf 3 2 1
Min I i 13 18 10

CARACTERISTICAS ESPACIALES
Velocidad Angular

14 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada

Train Score 0,726 0,793 0,718

Test Score 0,842 0,781 0,853

max_depth 12 11 10
MinsampleLeaf 4 3 4
MinSampleSplit 18 8 )

CARACTERISTICAS NO LINEALES
Velocidad Angular

10 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada

Train Score 0,715 0,718 0,569

Test Score 0,786 0,525 0,575

max_depth 5 12 6
Mi leLeaf 1 1 3
Min I i 3 7 14
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Tabla 43

Optimizacion de hiperparametros para el sensor IMU derecho

Tabla 44

TODAS LAS CARACTERISTICAS
14 minutes Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,781 0,821 0,669
Test Score 0,742 0,764 0,657
max_depth 9 8 ]
i leLeaf 5 5 8
MinSampleSplit 2 20 19
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Velocidad Angular
11 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,753 0,797 0,698
Test Score 0,801 0,791 0,676
max_depth 10 El 10
MinSampleLeaf 1 El 6
Mins lespli 3 2 15
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Velocidad Angular
9 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,559 0,721 0,531
Test Score 0,508 0,561 0,432
max_depth 9 6 6
i leLeaf 13 3 1
MinSampleSplit 2 12 2

Optimizacion de hiperparametros para el sistema Apple Watch

TODAS LAS CARACTERISTICAS
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43 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,854 0,711 0,807
Test Score 0,819 0,725 0,687
max_depth [ 6 10
MinSampleLeaf 1 4 1
Min lespli 3 9 9
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracion Lineal velocidad Angular AMBAS
16 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 16 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 28 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,87 0,714 0,304 Train Score 0,639 0,672 0,718 Train Score 0,841 0,778 0,785
Test Score 0,735 0,803 0,851 Test Score 0,501 0,535 0,552 Test Score 0,849 0,784 0,814
max_depth 7 9 8 max_depth 8 8 18 max_depth 7 8 7
MinsampleLeaf 1 3 1 MinsampleLeaf 1 1 2 MinSampleLeaf 1 1 1
Minsamplesplit 13 8 16 MinsampleSplit 8 10 12 MinSampleSplit 10 3 ]
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracidn Lineal Velocidad Angular AMBAS
16 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 15 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 20 minutos Cadencia | Velocidad Zancada
Train Score 0,468 0,597 0,559 Train Score 0,321 0,361 0,192 Train Score 0,532 0,518 0,469
Test Score 0,511 0,608 0,428 Test Score 0,396 0,312 0,153 Test Score 0,468 0,554 0,485
max_depth g 6 11 max_depth [ 6 3 max_depth 7 7 7
MinsampleLeaf 10 4 5 Mi leLeaf 5 9 19 MinSampleLeaf 19 16 1
split 2 11 17 Min 13 z 2 Minsamplesplit 2 2 9
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Tabla 45

Optimizacion de hiperparametros para el Apple Watch izquierdo

TODAS LAS CARACTERISTICAS
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25 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,816 0,706 0,772
Test Score 0,811 0,771 0,88
max_depth 11 8 11
i eaf 5 8 1
MinSampleSplit 13 17 12
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracidn Lineal Velocidad Angular AMBAS
14 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 12 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 16 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,778 0,762 0,317 Train Score 0,565 0,598 0,605 Train Score 0,851 0,722 0,805
Test Score 0,482 0,721 0,857 Test Score 0,572 0,615 0,582 Test Score 0,795 0,716 0,902
max_depth 7 7 12 max_depth 9 [ 13 max_depth 6 g 7
MinSampleLeaf 1 1 3 MinSampleLeaf 2 1 2 MinSampleLeaf 1 4 3
Mi: lesplit 10 5 15 Min I i 15 17 7 MinSampleSplit 10 16 15
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracién Lineal Velocidad Angular AMBAS
9 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 9 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 14 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,451 0,524 0,315 Train Score 0,331 0,285 0,311 Train Score 0,498 0,476 0,363
Test Score 0,361 0,433 0,375 Test Score 0,233 0,338 0,305 Test Score 0,382 0,467 0,122
max_depth 5 6 6 max_depth 4 4 4 max_depth 7 10 8
MinSampleLeaf 3 3 13 i leLeaf 19 13 12 MinSampleLeaf 17 11 1
Split 7 20 2 Mins 2 2 2 MinSamplesplit 2 2 16
. . -z - 7
Optimizacidn de hiperparametros para el Apple Watch derecho
TODAS LAS CARACTERISTICAS
25 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,732 0,719 0,655
Test Score 0,748 0,761 0,841
max_depth [ 12 11
Mi leLeaf 2 3 1
Mins 17 13 7
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracidn Lineal Velocidad Angular AMBAS
11 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 12 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 18 minutos Cadencia | Velocidad Zancada
Train Score 0,325 0,786 0,642 Train Score 0,738 0,641 0,596 Train Score 0,314 0,777 0,645
Test Score 0,791 0,793 0,851 Test Score 0,787 0,505 0,575 Test Score 0,784 0,649 0,783
max_depth 9 14 16 max_depth 8 17 14 max_depth 7 10 8
MinsampleLeaf 4 1 2 MinSampleLeaf 2 2 1 MinsampleLeaf 1 1 12
Mi leSplit 19 11 5 MinS | li 15 16 18 MinSampleSplit 5 11 2
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracion Lineal velocidad Angular AMBAS
9 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 13 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 14 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,486 0,539 0,412 Train Score 0,351 0,305 0,263 Train Score 0,421 0,452 0,389
Test Score 0,401 0,441 0,454 Test Score 0,316 0,182 0,208 Test Score 0,407 0,521 0,561
max_depth 8 7 5 max_depth 5 4 B max_depth 7 5 6
MinSampleLeaf 3 9 1 MinSampleLeaf 4 8 6 MinSampleLeaf 12 3 2
Mi leSplit 14 2 13 Min5 | li 17 20 19 MinSampleSplit 2 8 10
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A.2 Bosques aleatorios

Tabla 47

Optimizacion de hiperparametros para el GWALK

172

TODAS LAS CARACTERISTICAS
27 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,839 0,959 0,931
Test Score 0,855 0,968 0,962
max_depth 10 20 15
MinSampleLeaf 2 2 2
MinSamplesplit 3 2 2
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracidn Lineal Velocidad Angular AMBAS
14 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 14 minutes Cadencia | Velocidad | Zancada 20 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,833 0,957 0,928 Train Score 0,804 0,831 0,831 Train Score 0,853 0,96 0,937
Test Score 0,836 0,963 0,947 Test Score 0,851 0,852 0,874 Test Score 0,867 0,963 0,964
max_depth 20 20 15 max_depth 20 15 20 max_depth 15 20 20
MinSampleleaf 2 2 2 MinSampleleaf 2 2 2 MinSampleleaf 2 2 2
MinSampleSplit 3 2 2 MinSamplesplit 2 2 4 MinSampleSplit 2 2 2
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracidn Lineal Velocidad Angular AMBAS
12 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 12 minutes Cadencia | Velocidad | Zancada 15 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,708 0,928 0,349 Train Score 0,623 0,773 0,763 Train Score 0,792 0,938 0,889
Test Score 0,798 0,942 0,885 Test Score 0,685 0,818 0,817 Test Score 0,853 0,95 0,922
max_depth 15 10 25 max_depth 25 15 15 max_depth 15 20 10
MinSampleLeaf 2 2 2 MinSampleLeaf 2 2 2 MinSampleLeaf 2 2 2
split 3 2 5 MinSampleSplit 4 2 3 MinSampleSplit 3 2 2

Tabla 48

Optimizacidn de hiperparametros para el sistema IMU

TODAS LAS CARACTERISTICAS

27 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,868 0,902 0,891
Test Score 0,911 0,89 0,907
max_depth 20 20 20
i eaf 2 z 2
Min 3 z 2
CARACTERISTICAS ESPACIALES
velocidad Angular
20 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,854 0,903 0,893
Test Score 0,911 0,903 0,912
max_depth 20 20 15
MinSampleLeaf 2 2 2
Min$ i 5 5 2
CARACTERISTICAS NO LINEALES
velocidad Angular
16 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,787 0,833 0,759
Test Score 0,322 0,815 0,79
max_depth 20 10 15
MinSampleLeaf 2 2 2
MinSampleSplit 3 2 4




ESTIMACION DE PARAMETROS CON APRENDIZAJE DE MAQUINA

Tabla 49

Optimizacion de hiperparametros para el sensor IMU izquierdo

TODAS LAS CARACTERISTICAS
18 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,854 0,885 0,855
Test Score 0,899 0,858 0,893
max_depth 15 15 10
Mi leLeaf 2 2 2
Min5 2 3 2
CARACTERISTICAS ESPACIALES
velocidad Angular
15 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,834 0,866 0,845
Test Score 0,902 0,886 0,894
max_depth 15 20 15
MinSamplelLeaf 2 2 2
MinSampleSplit 2 2 2
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Velocidad Angular
11 minutes Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,788 0,815 0,735
Test Score 0,794 0,781 0,751
max_depth 25 10 10
MinSampleLeaf 2 2 2
MinSampleSplit 5 2 3

Tabla 50

Optimizacidn de hiperparametros para el sensor IMU derecho

TODAS LAS CARACTERISTICAS
17 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,858 0,885 0,857
Test Score 0,895 0,881 0,872
max_depth 25 15 25
i eaf 2 2 2
Mins ] 2 2
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Velocidad Angular
13 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,863 0,888 0,866
Test Score 0,889 0,899 0,894
max_depth 25 25 25
MinSampleLeaf 2 2 2
Min: | i 4 2 5
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Velocidad Angular
12 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,715 0,803 0,677
Test Score 0,741 0,732 0,629
max_depth 20 15 10
Mi eaf 2 2 2
Min5 3 3 2
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Tabla 51

Optimizacién de hiperparametros para el sistema Apple Watch

TODAS LAS CARACTERISTICAS
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47 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,897 0,877 0,855
Test Score 0,867 0,897 0,519
max_depth 15 10 15
i leLeaf 2 z 2
MinSampleSplit 2 z 2
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracion Lineal velocidad Angular AMBAS
20 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 20 minutes Cadencia | Velocidad | Zancada 30 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,902 0,869 0,867 Train Score 0,791 0,812 0,793 Train Score 0,911 0,884 0,882
Test Score 0,364 0,887 0,938 Test Score 0,788 0,815 0,759 Test Score 0,379 0,850 0,929
max_depth 10 15 15 max_depth 10 15 15 max_depth 15 15 20
MinSampleLeaf 2 2 2 MinSampleLeaf 2 2 2 MinsampleLeaf 2 2 2
Minsamplesplit 2 2 3 MinsampleSplit 6 z 2 Minsamplesplit 5 2 5
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracian Lineal Velecidad Angular AMBAS
15 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 15 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 21 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,704 0,739 0,643 Train Score 0,611 0,602 0,511 Train Score 0,731 0,746 0,676
Test Score 0,745 0,779 0,726 Test Score 0,616 0,657 0,556 Test Score 0,776 0,806 0,763
max_depth 15 15 50 max_depth 10 15 15 max_depth 15 25 25
MinSampleLeaf 2 2 2 Mi leLeaf 3 2 2 MinsampleLeaf 2 2 2
lesplit 2 2 3 Min lespli [ 3 2 lesplit 5 2 2
. . -z - 7 . .
Optimizacién de hiperparametros para el Apple Watch izquierdo
TODAS LAS CARACTERISTICAS
27 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,883 0,825 0,819
Test Score 0,895 0,349 0,852
max_depth 15 15 25
Mi: leLeaf 2 2 2
Min lespli 5 2 2
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracion Lineal velocidad Angular AMBAS
14 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 14 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 20 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,833 0,836 0,853 Train Score 0,742 0,765 0,783 Train Score 0,885 0,828 0,855
Test Score 0,824 0,850 0,917 Test Score 0,783 0,749 0,779 Test Score 0,889 0,848 0,905
max_depth 10 10 15 max_depth 10 15 15 max_depth 15 15 15
MinsampleLeaf 2 2 2 MinsampleLeaf z 2 2 MinsampleLeaf 2 2 2
MinSampleSplit 3 3 2 MinsampleSplit 2 2 2 MinsampleSplit 5 4 2
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracién Lineal Velocidad Angular AMBAS
12 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 12 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 16 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,665 0,663 0,577 Train Score 0,561 0,553 0,438 Train Score 0,707 0,695 0,593
Test Score 0,631 0,723 0,676 Test Score 0,504 0,604 0,512 Test 5core 0,698 0,727 0,67
max_depth 25 25 25 max_depth 20 25 10 max_depth 15 25 20
MinSampleLeaf 2 2 Mi leLeaf 2 2 2 MinSampleLeaf 2 2 2
leSplit 3 3 4 Min lespli z 3 2 MinSampleSplit 5 5 4
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Tabla 53

Optimizacién de hiperparametros para el Apple Watch derecho

TODAS LAS CARACTERISTICAS
29 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,866 0,869 0,799
Test Score 0,836 0,386 0,858
max_depth 15 25 25
Mi leLeaf 2 2 2
Min i 5 2 5
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracion Lineal Velecidad Angular AMBAS
14 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 14 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 20 minutos Cadencia | Velocidad Zancada
Train Score 0,878 0,871 0,784 Train Score 0,752 0,749 0,698 Train Score 0,881 0,889 0,821
Test Score 0,345 0,388 0,902 Test Score 0,788 0,748 0,718 Test Score 0,862 0,906 0,382
max_depth 25 15 15 max_depth 10 20 20 max_depth 20 20 15
MinSampleLeaf 2 2 2 MinSampleLeaf z 2 2 MinSampleLeaf 2 2 2
Mi: leSplit 2 2 2 Min5 | i 2 2 2 MinSamplesplit 2 2 3
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracién Lineal Velocidad Angular AMBAS
12 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 12 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 16 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,659 0,655 0,577 Train Score 0,530 0,503 0,398 Train Score 0,708 0,712 0,624
Test Score 0,680 0,669 0,652 Test Score 0,547 0,572 0,475 Test Score 0,709 0,746 0,740
max_depth 15 15 20 max_depth 25 15 25 max_depth 25 20 20
MinSampleLeaf 2 2 2 i leLeaf 2 2 2 MinSampleLeaf 2 2 2
split 2 4 3 Mins i 3 3 4 MinSamplesplit 3 2 2
A.3 Maquinas de soporte vectorial
Tabla 54
Optimizacién de hiperparametros para el GWALK
TODAS LAS CARACTERISTICAS
23 minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,921 0,576 0,357
Test Score 0,917 0,979 0,967
C 100 1 10
Degree 1 1 1
Epsilon 0,0001 0,0001 0,01
Gamma scale auto auto
Kernel rbf rbf rbf
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracion Lineal Velocidad Angular AMBAS
5 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 3 minutos Cadencia Velocidad Zancada 9 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,874 0,950 0,944 Train Score 0,795 0,794 0,787 Train Score 0,909 0,969 0,954
Test Score 0,858 0,958 0,954 Test Score 0,841 0,783 0,755 Test Score 0,918 0,975 0,958
C 100 1 1 C 100 1 1 C 100 10 1
Degree 1 1 1 Degree 1 1 1 Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,01 0,01 Epsilon 1 0,01 10,0001 Epsilon 0,1 0,01 0,01
Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale Gamma scale auto scale
Kemel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracién Lineal Velocidad Angular AMBAS
4 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 3 minutos Cadencia Velocidad Zancada 7 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,702 0,930 0,855 Train Score 0,726 0,833 0,808 Train Score 0,843 0,946 0,918
Test Score 0,746 0,945 0,901 Test Score 0,771 0,829 0,808 Test Score 0,838 0,950 0,911
C 100 10 1 C 100 1 1 C 100 1 1
Degree 1 1 1 Degree 1 1 1 Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,01 0,01 Epsilon 1 0,01 0,01 Epsilon 1 0,0001 0,001
Gamma scale auto scale Gamma scale scale scale Gamma scale auto scale
Kernel rbf rbf rbf Kemel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf
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Tabla 55

Optimizacién de hiperparametros para el sistema IMU

TODAS LAS CARACTERISTICAS

16 minutos Cadencia locidad Zancada
Train Score 0,914 0,520 0,855
Test Score 0,926 0,931 0,916
C 100 1 100

Degree 2 1 1

Epsilon 1 0,01 0,01

Gamma scale scale scale
Kernel paly rbf rhf

CARACTERISTICAS ESPACIALES
Velocidad Angular

6 minutos Cadencia locidad Zancada
Train Score 0,894 0,901 0,895
Test Score 0,931 0,929 0,515
C 100 1 10
Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,01 0,01
Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rhf

CARACTERISTICAS NO LINEALES
Velocidad Angular

5 minutos Cadencia locidad Zancada
Train Score 0,808 0,316 0,722
Test Score 0,793 0,850 0,759
C 100 1 1
Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,001 0,001
Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf

Tabla 56

Optimizacion de hiperparametros para el sensor IMU izquierdo

TODAS LAS CARACTERISTICAS

6 minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,884 0,886 0,841
Test Scare 0,917 0,302 0,879
C 100 1 1
Degree 1 1 1
Epsilon 0,5 0,01 0,01
Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf

CARACTERISTICAS ESPACIALES
Velocidad Angular

3 minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,821 0,870 0,846
Test Scare 0,850 0,380 0,877
C 100 1 10
Degree 1 1 1
Epsilon 0,05 0,01 0,01
Gamma stale scale scale
Kernel rbf rbf rbf

CARACTERISTICAS NO LINEALES
Velocidad Angular

3 minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,781 0,761 0,642
Test Scare 0,770 0,754 0,672
C 100 1 1
Degree 1 1 1
Epsilon 0,5 0,01 0,05
Gamma scale scale scale
Kernel rhf rhf rbf
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Tabla 57

Optimizacién de hiperparametros para el sensor IMU derecho

Tabla 58

Optimizacion de hiperparametros para el sistema Apple Watch

TODAS LAS CARACTERISTICAS
& minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,881 0,882 0,825
Test Score 0,886 0,904 0,881
C 100 10 10
Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,01 0,01
Gamma scale scale scale
Kernel rbf rhf riof
CARACTERISTICAS ESPACIALES
velocidad Angular
3 minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,833 0,878 0,828
Test Score 0,825 0,907 0,877
C 100 10 10
Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,05 0,01
Gamma scale scale scale
Kernel rbf rhf riof
CARACTERISTICAS NO LINEALES
velocidad Angular
3 minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,713 0,773 0,635
Test Score 0,656 0,764 0,661
C 100 1 1
Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,01 0,05
Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf riof
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TODAS LAS CARACTERISTICAS
74 minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,883 0,900 0,369
Test Score 0,861 0,856 0,386
C 100 100 100
Degree 1 1 1
Epsilon 0,05 0,0001 0,0001
Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracién Lineal velocidad Angular AMBAS
7 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 7 minutos Cadencia Velocidad Zancada 22 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,861 0,862 0,846 Train Score 0,715 0,809 0,768 Train Score 0,867 0,901 0,584
Test Score 0,842 0,854 0,878 Test Score 0,735 0,818 0,825 Test Score 0,836 0,902 0,902
C 100 1 1 C 100 1 1 C 100 1 1
Degree 1 1 1 Degree 1 1 1 Degree 1 1 1
Epsilon 0,5 0,01 0,001 Epsilon 1 0,01 0,01 Epsilon 0,1 0,01 0,001
Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf Kemel rbf rbf rbf
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracion Lineal Velocidad Angular AMBAS
5 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 5 minutos Cadencia Velocidad Zancada 15 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,768 0,751 0,686 Train Score 0,650 0,677 0,579 Train Score 0,820 0,812 0,735
Test Score 0,734 0,745 0,704 Test Score 0,662 0,689 0,621 Test Score 0,781 0,792 0,764
C 100 1 10 C 100 1 1 C 100 100 1
Degree 1 1 1 Degree 1 1 1 Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,01 0,05 Epsilon 1 0,01 0,05 Epsilon 0,5 0,01 0,01
Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf
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Tabla 59

Optimizacion de hiperparametros para el Apple Watch izquierdo
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TODAS LAS CARACTERISTICAS
19 minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,854 0,853 0,809
Test Score 0,827 0,877 0,835
C 100 1 100
Degree 1 1 1
Epsilon 0,1 0,01 0,01
Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracion Lineal Velocidad Angular AMBAS
4 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 3 minutos Cadencia Velocidad Zancada 7 minutos Cadencia | Velocidad Zancada
Train Score 0,774 0,836 0,750 Train Score 0,633 0,652 0,649 Train Score 0,835 0,833 0,754
Test Score 0,792 0,854 0,815 Test Score 0,688 0,762 0,753 Test Score 0,840 0,862 0,833
C 100 10 C 100 10 10 C 100 1 10
Degree 1 1 Degree 1 1 1 Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,05 0,01 Epsilon 1 0,01 0,01 Epsilon 1 0,0001 0,01
Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracion Lineal Velocidad Angular AMBAS
4 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 3 minutos Cadencia Velocidad Zancada 5 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,722 0,677 0,585 Train Score 0,550 0,457 0,426 Train Score 0,724 0,727 0,640
Test Score 0,613 0,641 0,563 Test Score 0,544 0,459 0,431 Test Score 0,691 0,746 0,670
C 100 10 100 C 100 1 1 C 100 1 10
Degree 1 1 1 Degree 1 1 1 Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,05 0,05 Epsilon 1 0,05 0,05 Epsilon 1 0,0001 0,01
Gamma scale sCale sCale Gamma auto scale scale Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf
Tabla 60
Optimizacién de hiperparametros para el Apple Watch derecho
TODAS LAS CARACTERISTICAS
19 minutos Cadencia Velocidad Zancada
Train Score 0,879 0,863 0,812
Test Score 0,851 0,846 0,828
C 100 1 100
Degree 1 1 4
Epsilon 0,5 0,01 0,01
Gamma scale scale auto
Kernel rbf rbf poly
CARACTERISTICAS ESPACIALES
Aceleracion Lineal Velacidad Angular AMBAS
4 minutos Cadencia | Velocidad Zancada 3 minutos Cadencia Velocidad Zancada 7 minutos Cadencia | Velocidad Zancada
Train Score 0,812 0,734 0,714 Train Score 0,627 0,677 0,564 Train Score 0,832 0,853 0,804
Test Score 0,771 0,786 0,801 Test Score 0,646 0,667 0,559 Test Score 0,858 0,832 0,818
C 100 1 1 C 100 1 1 C 100 1 1
Degree 1 1 1 Degree 1 1 1 Degree 1 1 1
Epsilon 0,5 0,0001 0,0001 Epsilon 0,1 0,01 0,05 Epsilon 0,5 0,01 0,01
Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf
CARACTERISTICAS NO LINEALES
Aceleracion Lineal Velocidad Angular AMBAS
4 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada 3 minutos Cadencia Velocidad Zancada 5 minutos Cadencia | Velocidad | Zancada
Train Score 0,680 0,670 0,623 Train Score 0,556 0,544 0,359 Train Score 0,770 0,734 0,660
Test Score 0,660 0,623 0,575 Test Score 0,527 0,587 0,468 Test Score 0,705 0,747 0,708
C 10 1 1 C 10 1 1 C 10 1 1
Degree 1 1 1 Degree 1 1 1 Degree 1 1 1
Epsilon 1 0,05 0,05 Epsilon 0,5 0,005 0,05 Epsilon 0,5 0,01 0,05
Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale Gamma scale scale scale
Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf Kernel rbf rbf rbf
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ANEXO B

TABLAS DE DESEMPENO

B.1 Regresion lineal multiple

Tabla 61

Desempefio del GWALK

Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE
Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test
GWALK 0743 | 0502 | 3,776 | 4,647 | 14,366 | 22,142 | 2,982 | 3,526 | 0,954 | 0,915 | 0,035 | 0,046 | 0001 | 0002 | 0028 | 0,033 | 0,882 | 0,824 | 0,051 | 0,063 | 0,003 | 0,004 | 0041 | 0049

GWALKAcclinealEspacial | 0,513 | 0,208 | 5,250 | 5818 | 28,130 | 34528 | 4,180 | 4627 | 0,821 | 0,923 | 0,047 | 0,046 | 0,002 | 0,002 | 0,035 | 0,035 | 0,765 | 0,725 | 0,074 | 0,080 | 0,006 | 0,007 | 0,061 | 0,066
GWALKVelAngularEspacial | 0,105 | 0,048 | 7,099 | 6,728 | 51,374 | 46,377 | 5618 | 5218 | 0,034 | 0,19 | 0,166 | 0,150 | 0,028 | 0,023 | 0,138 | 0,119 | 0,133 | 0,271 | 0,143 | 0,131 | 0,021 | 0,018 | 0,113 | 0,106
GWALKEspacial 0,621 | 0,386 | 4586 | 5207 | 21,349 | 27,848 | 3,628 | 4,070 | 0,928 | 0,860 | 0,045 | 0,060 | 0,002 | 0,004 | 0,036 | 0,044 | 0,810 | 0,727 | 0,066 | 0,080 | 0,004 | 0,007 | 0,052 | 0,060
GWALKAcclinealNolineal | 0,513 | 0,397 | 5240 | 5130 | 27,593 | 27,235 | 4127 | 4,196 | 0,886 | 0883 | 0,058 | 0,055 | 0,003 | 0,003 | 0,047 | 0,044 | 0751 | 0,757 | 0,077 | 0,075 | 0,006 | 0,006 | 0,060 | 0,060
GWALKVelAngularoLineal | 0425 | 0484 | 5,669 | 4,804 | 52,642 | 23,572 | 4,384 | 3,687 | 0,662 | 0,699 | 0,098 | 0,092 | 0,010 | 0,009 | 0,076 | 0,074 | 0,528 | 0571 | 0,104 | 0,101 | 0,011 | 0,010 | 0,085 | 0,084
GWALKNoLineal 0,606 | 0,584 | 4,706 | 4,191 | 22,274 | 17,943 | 3,646 | 3,260 | 0,909 | 0901 | 0,051 | 0,051 | 0,003 | 0003 | 0,041 | 0,039 | 0,800 | 0782 | 0,068 | 0,070 | 0,005 | 0,005 | 0054 | 0055

Tabla 62

Desempefio del sistema IMU

Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE
Train | Test | Train | Test | Train Test Train | Test | Train | Test Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test

MU 0,776 | 0,073 | 3,466 | 5,225 [ 13,2680 | 52426 | 2,437 | 3,154 | 0,695 | 0,501 | 0,092 | 0,004 | 0,003 | 0,015 | 0,065 | 0,073 | 0,552 | -0,094 | 0,103 | 0,120 | 0,011 | 0,036 | 0,074 | 0,087
IMUVelAngularEspacial | 0,603 | 0,149 | £536 | 5507 | 22,213 | 35786 | 3,460 | 3,785 | 0,585 | 0,416 | 0,107 | 0,111 | 0,013 | 0,017 | 0,075 | 0,079 | 0,330 | 0,048 | 0,115 | 0,135 | 0,016 | 0,030 | 0,084 | 0,085
IMUVelAngularNoLineal | 0,658 | 0,573 | 4,380 | 4393 | 19,326 | 19,880 | 3416 | 3,385 | 0,665 | 0.455 | 088 | 0119 | 0,010 | 0,015 | 0,077 | 0,084 | 0432 | 0247 | 0,116 | 0,135 | .014 | 0,019 | 0,080 | 0,109

IMUL 0,733 | 0,281 | 3,801 | 5,598 | 14,636 | 65141 | 3,024 | 3,389 | 0,600 | 0,912 | 0,106 | 0,169 | 0,012 | 0,059 | 0,083 | 0,107 | 0,329 | -2,234 | 0,124 | 0,212 | 0,016 | 0,114 | 0,095 | 0,123
IMULVelAngularEspacial | 0,472 | 1,121 | 5473 | 7,628 | 30,160 | 105,340 | 2,262 | 2,950 | 0,463 | -2,657 | 0,124 | 0,205 | 0,016 | 0,114 | 0,098 | 0,120 | 0,240 | -1,314 | 0,134 | 0,194 | 0,019 | 0,080 | 0,104 | g122
IMULVelAngularioLineal | 0590 | 0547 | 2793 | 4,547 | 23,005 | 21207 | 3882 | 3,576 | 0,602 | 0433 | 0107 | 0,124 | 0,012 | 0,016 | 0086 | 0102 | 0,342 | 0,180 | 0,125 | 0142 | 0,016 | 0,021 [ 0,101 [ o137

IMUR 0,715 | 0,643 | 3,980 | 3,887 | 16,264 | 15639 | 2,992 | 3,023 | 0,650 | 0,597 | 0,101 | 0,004 | 0,011 | 0,011 | 0,075 | 0,080 | 0,451 | 0,393 | 0,116 | 0,118 | 0,012 | 0,014 | 0,085 | 0,082
IMURVeIAngularEspacial | 0551 | 0,431 | 5017 | 4,843 | 25427 | 24,821 | 3,812 | 3,828 | 0505 | 0,603 | 0,120 | 0,105 | 0015 | 0,011 | 0,087 | 0,085 | 0,353 | 0448 | 0,126 | 0,114 | 0,017 | 0,014 | 0083 | 0,081
IMURVelAngularNoLineal | 0,610 | 0,489 | 4,677 | 4761 | 22053 | 22,919 [ 3665 | 3,827 | 0594 [ 0,212 [ 0o [ 0124 [ 0012 [ 0,016 [ 0,083 [ 0,098 | 0314 [ 0217 [ 0,128 [ 0,138 | 0,017 [ 0020 | 0099 [ 0,112

Tabla 63

Desempefio del sistema Apple Watch

Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE
Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test
AW 0716 | -3,254 | 3,918 | 11,230 | 16,058 [216,842| 2,909 | 6731 | 0,722 | 0,384 | 0,088 | 0,130 | 0,008 | 0,017 | 0,067 | 0,108 | -0,025 | -1,207 | 0,136 | 0,194 | 0,025 | 0043 | 0,084 | 0142

AWAcclinzalEspacial | 0,593 | 0,289 | 4,764 | 5,683 | 23,119 | 36,051 | 3,703 | 3966 | 0,487 | 0,186 | 0,120 | 0,137 | 0,015 | 0,031 | 0,089 | 0,090 | 0,306 | -0,538 | 0,126 | 0,145 | 0,017 | 0,027 | 0,095 | 0101
AWVelAngularEspacial | -0,082 | 0871 | 6815 | 7595 | 60,457 | 92,112 | 4544 | 5188 | -0,830 | 0116 | 0,172 | 0,143 | 0,060 | 0,023 | 0,100 | 0,110 | -1471 | -1,355 | 0,477 | 0,171 | 0084 | 0,044 | 0,105 | 0123
AWEspacial 0,827 | 0,042 | 5,79 | 6,471 | 99,694 | 45,524 | 3,826 | 4871 | 4,858 | -1,822 | 0,234 | 0,185 | 0,182 | 0,069 | 0,100 | 0,105 | -6,849 | -2,113 | 0,251 | 0,205 | 0,205 | 0,085 | 0,110 | 0113
AwAcclinealNoLinezl | 0,528 | 0278 | 5187 | 5761 | 27415 | 34832 | 4,047 | 4581 | 0,547 | 0,528 | 0115 | 0,113 | 0,013 | 0,013 | 0,092 | 0089 | 0,380 | 0450 | 0121 | 0,115 | 0015 | 0014 | 0,095 | 0088
AWVelAngularNolineal | 0,521 | 0,320 | 5137 | 5,405 | 26,945 | 29,843 | 4,167 | £343 | 0,504 | 0,319 | 0,120 | 0,135 | 0,015 | 0,019 | 0,095 | 0,113 | 0,297 | 0,180 | 0,129 | 0,181 | 0017 | 0,021 | 0,100 | 0113
AWNoLineal 0642 | 0210 | 2480 | 5049 | 20233 [ 26,209 | 3,585 | 2187 | 0,667 | 0,617 | 0088 | 0,101 | 0,010 | 0,010 | 0,077 | 0,080 | 0467 | 0483 | 0112 | 0111 | 0,013 | 0,013 | 0,086 | 0,085
AWL 0579 | 0,238 | 4713 | 559 | 23,264 | 35,044 | 3,308 | 2169 | 0,595 | 0,113 | 0,107 | 0,127 | 0,012 | 0022 | 0,079 | 0,087 | 0,168 | -0,159 | 0,134 | 0,135 | 0,020 | 0,023 | 0,092 | 0,094
AWLAccLinealEspacial | 0473 | 0,380 | 5443 | 5368 | 29,742 | 28,373 | 4,311 | 4202 | 0502 | 0,510 | 0,118 | 0,114 | 0,015 | 0,015 | 0,090 | 0,081 | 0,339 | 0,378 | 0423 | 0122 | 0,016 | 0015 | 0,094 | 0,085
AWLVelAngularEspacial | -3,763 | -0,155 | 10,254 | 7,121 |259,248] 55,190 | 5461 | 5185 | -1606 | 0,103 | 0,203 | 0,154 | 0,081 | 0024 | 0,122 | 0,120 | 0,604 | 0,191 | 0,168 | 0,135 | 0,041 | 0,018 | 0,114 | 0,107
AWLEspacial -2,939 | 0527 | 8877 | 4,677 213,896 22,300 | 4673 | 3,738 | -3,817 | -1,699 | 0,222 | 0,171 | 0,51 | 0,065 | 0,105 | 0,102 | -3,194 | -3,407 | 0,209 | 0,188 | 0,08 | 0,077 | 0007 | 0112
AWLAcclinealNoLineal | 0,350 | 0,163 | 6,040 | 5,223 | 36,877 | 35,734 | 4,742 | 5069 | 0,454 | 0423 | 0,12 | 0,125 | 0,016 | 0,016 | 0,108 | 0,100 | 0,328 | 0364 | 0126 | 0,124 | 0016 | 0,016 | 0,098 | 0083
AWLVelAngularNoLineal | 0331 | 0,245 | 6,052 | 5872 | 37,183 | 35076 | 4793 | 4789 | 0,293 | 0,231 | 0,144 | 0,46 | 0,021 | 0,022 | 0117 | 0,122 | 0,200 | 0187 | 0,138 | 0,141 | 0015 | 0,021 | 0,08 | 0411

AWLNoLineal 0269 | 0,266 | 5360 | 5774 | 29202 [ 34,225 | 2,171 | 2712 | 0513 | 0,208 | 0119 | 0,125 | 0,012 | 0,016 | 0,095 | 0,098 | 0362 | 0,351 | 0123 | 0123 | 0,015 | 0,016 | 0,095 | 0,008
AWR 0665 | 0,001 | 4318 | 6494 | 19,338 | 50,374 | 3,282 | 4519 | 0689 | 0,065 | 0,085 | 0,134 | 0,009 | 0024 | 0,074 | 0,096 | 0463 | -1,868 | 0114 | 0181 | 0,013 | 0048 | 0088 | 0122
AWRAccL ial | 0490 | 0,264 | 5399 | 5875 | 29,767 | 35,880 | 4,234 | 4507 | 0,371 | 0,395 | 0,35 | 0,120 | 0,019 | 0,017 | 0,101 | 0,100 | 0,222 | 0,182 | 0,36 | 0,139 | 0,019 | 0,020 | 0,105 | 0,109
AWRVelAngularEspacial | 0,388 | 0,107 | 5903 | 6313 | 35245 | 42,465 | 4,779 | 5135 | 0,385 | -0,743 | 0,134 | 0,197 | 0,018 | 0,045 | 0,105 | 0,148 | 0,172 | -1,885 | 0162 | 0,207 | 0,020 | 0057 | 0,113 | 03151
AWREspacial 0570 | 0,066 | 4939 | 64365 | 25242 | 52,665 | 3,812 | 4793 | 0,510 | 0,118 | 0,120 | 0,147 | 0,034 | 0023 | 0,091 | 0,112 | 0,319 | -0,928 | 0,29 | 0,172 | 0,017 | 0,038 | 0,098 | 0,124

AWRAccLinealNoLineal | 0455 | 0,230 | 5591 | 5921 | 31,856 | 37,963 | 4352 | 4,691 | 0,432 | 0408 | 0,129 | 0,127 | 0,017 | 0,017 | 0,105 | 0,106 | 0,279 | 0,36% | 0,131 | 0,124 | 0,018 | 0,016 | 0,105 | 0,099
AWRVelAngularioLineal | 0420 | 0,214 | 5726 | 5872 | 33,379 | 36,726 | 4,637 | 5002 | 0389 | 0,225 | 0,133 | 0,145 | 0,018 | 0021 | 0,110 | 0,122 | 0,128 | 0,021 | 0,345 | 03154 | 0,022 | 0024 | 0118 | 0,128
AWRNoLineal 0552 | 0294 | 5052 | 5404 | 25840 | 32857 | 3,958 | 4372 | 0,600 | 0571 | 0108 | 0207 | 0012 [ 0,012 | 0,086 | 0087 | 0399 [ 0465 | 0120 | 0112 | 0015 | 0013 | 0,003 | 0082
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B.2 Arboles de decision

Tabla 64

Desempefio del GWALK

180

Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
RMSE MSE MAE 2 RMSE MSE MAE RMSE MSE MAE
Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train [ Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test
GWALK 0752 | 0310 | 3753 [ 4954 [ 14,534 [ 28,623 | 2,411 | 3,438 | 0,923 | 0,854 | 0,047 | 0,060 | 0,002 | 0,004 | 0,036 | 0,045 | 0867 | 0,762 | 0,053 | 0072 | 0,003 | 0,006 | 0,038 | 0,051
GWALKAcclinealEspacial | 0,743 | 0,104 | 5757 | 6,042 14618 [ 39,274 | 2,390 | 4068 | 0,321 | 0,850 | 0,047 | 0,053 | 0,002 | 0,003 | 0,036 | 0,039 | 0873 | 0,780 | 0,054 | 0067 | 0,003 | 0,005 | 0,038 | 0,048
GWALKVelAngularEspacial | 0,691 | 0,222 | 4125 | 5630 | 17,545 | 34,678 | 2,726 | 4,200 | 0,725 | 0,416 | 0,087 | 0,122 | 0,008 | 0,016 | 0,059 | 0,083 | 0,752 | 0,424 | 0,074 | 0,111 | 0,006 | 0,013 | 0,046 | 0,077
GWALKEspacial 0772 | 05325 | 34987 | 5104 [ 12,481 (27,254 2,365 | 3,732 | 0,931 | 0,895 | 0,044 | 0,052 | 0,002 | 0,003 | 0,033 | 0,039 | 0865 | 0,698 | 0,055 | 0079 | 0,003 | 0,007 | 0,038 | 0,057
GWALKAcclinealNoLineal | 0,553 | 0,283 | 5017 | 5463 | 25501 | 31,232 | 3635 | 3,777 | 0,895 | 0,812 | 0,054 | 0,070 | 0,003 | 0,005 | 0,040 | 0,055 | 0,765 | 0,694 | 0,074 | 0,083 | 0,006 | 0,007 | 0,055 | 0,062
GWALKVelAngularNoLineal | 0,394 | 0061 | 5837 | 6306 [ 34724 [ 41,100 | 2380 | 2565 | 0,580 | 0,352 | 0,105 | 0,135 | 0,011 | 0,018 | 0,077 | 0,01 | 0,606 | 0,326 | 0,086 | 0,126 | 0,009 | 0,016 | 0,065 | 0,090
GWALKNoLineal 0,620 | 0242 | 4423 | 5220 [ 20,514 {51,286 | 3,088 | 3,715 | 0,882 | 0,857 | 0,058 | 0,066 | 0,003 | 0,004 | 0,043 | 0,052 | 0,830 | 0,674 | 0064 | 0083 | 0004 | 0,007 | 0,046 | 0082
Tabla 65
Desempefio del sistema IMU
Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R2 RMSE MSE MAE 2 RMSE MSE 2 RMSE MSE MAE
Train | Test | Train | Test | Train [ Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test
My 0,742 | 0,545 | 3,647 | 3,990 | 13,692 | 16,927 | 2,566 | 2958 | 0,809 | 0,721 | 0,074 [ 0,087 | 0,006 | 0,008 0756 | 0514 | 0,075 | 0,100 | 0,006 | 0,012 | 0,048 | 0065
IMUVelAngularEspacial | 0,760 | 0593 | 3,621 | 4,219 | 13,580 [ 18,401 [ 2354 | 2,807 | 0,850 | 0,524 | 0,063 | 0,106 | 0,004 | 0,013 0785 | 0583 | 0,070 | 0,005 | 0,005 | 0,010 | 0,047 | 0,066
IMUVelAngulariolineal | 0,671 | 0,236 | 4,081 | 5983 | 17,510 | 37,824 | 2,749 [ 3977 | 0,727 | 0,611 | 0,089 | 0,101 | 0,008 | 0,011 0572 | 0,423 | 0,007 | 0112 [ 0,010 | 0013 | 0,067 | 0,087
IMUL 0,769 | 0,709 | 3,498 | 3,671 | 12,999 [ 14503 | 2,420 | 2418 | 0,766 | 0,563 | 0,082 | 0,107 | 0,007 | 0,012 0,688 | 0596 | 0,085 | 0,092 | 0,008 | 0008 | 0,052 | 0,062
IMULVelAngularEspacial | 0,726 | 0,609 | 3,878 | 4066 | 15277 | 17,892 | 2,410 | 2,948 | 0,793 | 0,545 | 0,077 | 0,106 | 0,006 | 0,013 0718 | 0435 | 0,079 | 0,109 | 0,007 [ 0015 | 0,081 | 0,076
IMULVelAngularNolineal | 0,715 | 0,300 | 3,830 [ 5592 [ 15143 |33220 | 2868 | 4022 | 0719 | 0,571 | 0,088 | 0,109 | 0,008 | 0,012 0569 | 0331 | 0,200 | 0,121 | 0,010 | 0,015 | 0,072 | 0091
IMUR 0,781 | 0484 | 3,441 | 4711 | 12,116 [ 22,727 | 2,419 | 53321 | 0821 | 0409 | 0,072 [ 0,128 | 0005 | 0,017 0669 | 0549 | 0,085 | 0,101 | 0,007 | 0,010 | 0,061 | 0,074
IMURVelAngularEspacial | 0,753 | 0446 | 3659 | 4768 | 14569 | 23,533 | 2,409 | 3156 | 0,797 | 0,582 | 0,075 | 0,113 | 0,006 | 0,013 0,98 | 0579 | 0,079 | 0,097 | 0,007 [ 0010 | 0,086 | 0070
IMURVelAngularboLines! | 0,550 | 0368 | 4775 | 5,244 | 23,637 (27,823 | 3633 | 4036 | 0721 | 0,383 | o088 [ 0,127 | 0008 | 0,017 0530 | 0177 | 0,203 | 0,137 | 0,011 | 0,018 | 0,070 | 0101
Tabla 66
Desempefio del sistema Apple Watch
Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R RMSE MSE WAE R RMSE MSE MAE R RMSE MSE MAE
Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test
AW 0854 | 0,373 | 2793 | 5,203 | 8099 30363 | 2,031 | 3,341 | 0,711 [ 0,552 | 0,001 | 0,08 | 0,009 | 0,012 | 0,060 | 0,075 | 0,807 | 0,570 | 0,067 [ 0,101 | 0,005 | 0,011 | 0,047 | 0,066
AWAcclineslEspacial | 0,870 | 0,439 | 2,631 | 4,841 [ 7,004 [ 24565 | 1,886 | 3,273 | 0,724 [ 0,720 [ 0,088 | 0,086 | 0,008 | 0,008 [ 0,058 | 0,05¢ | 0,804 | 0,557 | 0,067 | 0,004 [ 0,005 | 0,010 | 0,045 | 0,066
AWVelangularEspacial | 0,639 [ 0,156 | 4,294 | 5,821 [ 20,210 [ 36,181 | 2,640 | 4,065 | 0,672 | 0467 [ 0,094 [ 0,118 | 0,009 | 0,015 | 0,062 | 0,086 | 0,718 | 0216 | 0082 | 0,117 [ 0,007 | 0,004 | 0,054 | 0,082
AwEspacial 0840 | 0,595 | 2,967 | 4,207 | 8928 [ 19,719 | 2,064 | 2,865 | 0,778 | 0,669 | 0,079 | 0,082 | 0,007 | 0,009 | 0,054 | 0,061 | 0,795 | 0,593 | 0,069 | 0,097 | 0,005 | 0,010 | 0,048 | 0,065
AWAcclinealNolineal | 0,468 | 0,203 | 5431 | 6,015 | 30,049 | 39,879 | 3,8% | 4,603 | 0597 | 0281 | 0,104 | 0,139 | 0,011 | 0,020 | 0073 | 0,101 | 0,559 [ 0,355 | 0,202 | 0,120 | 0,011 | 0,016 | 0,072 | 0091
AWVelAngularNolineal | 0,321 | 0,040 | 6,203 | 6,609 [ 39,309 [ 25,035 | 4,508 | 4785 | 0360 | 0,314 | 0,437 | 0,136 | 0,019 | 0,020 | 0,097 | 0,107 | 0,122 [ 0,058 [ 0,41 [ 0,151 | 0,021 | 0,023 | 0,205 | 0,115
AWNoLineal 0532 | 0,131 | 5128 | 6,349 | 26,993 | 42,484 | 3,816 | 4,924 | 0,518 | 0,244 | 0118 | 0,144 | 0,014 | 0,022 | 0,087 | 0,111 | 0460 | 0,225 | 0,113 | 0,136 | 0,013 | 0,019 | 0,080 | 0,081
AWL 0816 | 0463 | 3,151 | 4,935 10,221 26,358 | 2,151 | 3,141 | 0,706 | 0,415 | 0,091 | 0,121 | 0,009 | 0,016 | 0,058 | 0,086 | 0,772 | 0,741 | 0,073 | 0,072 | 0,006 | 0,006 | 0,050 | 0,055
AWLAcclinealEspacial | 0,778 | 0,347 | 3,452 | 5,196 | 12,099 [ 29,042 [ 2370 | 3,552 | 0,762 | 0,645 | 0,083 | 0,095 [ 0,007 | 0,010 | 0,056 | 0,064 | 0817 | 0,690 | 0,065 | 0,081 [ 0,005 [ 0,007 | 0,043 | 0,056
AWLVelAngularEspacial | 0,569 | 0,036 | 4,776 | 6,684 | 23,498 | 48,863 | 3,223 | 4,800 | 0598 | 0,221 | 0,108 | 0,143 | 0,012 | 0022 [ 0,073 | 0,105 | 0,605 | 0,203 | 0,097 | 0,133 | 0,010 | 0,013 | 0,063 | 0,089
AWLEspacial 0851 | 0,494 | 2,768 | 4,868 | 8,007 | 25475 | 1,965 | 3,165 | 0,722 | 0423 | 0085 | 0,121 | 0,008 | 0,016 | 0,058 | 0,085 | 0805 | 0,764 | 0,068 | 0,072 [ 0,005 | 0,008 | 0,046 | 0,054
AWLAcclinealNoineal | 0,451 | 0,070 | 5566 | 6,341 [ 31,082 [ 21636 | 4,110 | 4,906 | 0524 [ 0,184 [ 0,117 | 0,148 | 0,014 [ 0,022 [ 0,083 | 0,208 | 0,315 | 0,057 [ 0,127 [ 0,152 | 0,016 | 0,025 | 0,090 | 0,113
AwLvelAngularNoLineal | 0330 [ -0,001 | 6,142 | 6,666 | 38,386 | 24,906 | 4797 | 5,275 | 0,285 | 0,271 [ 0144 [ 0,241 [ 0021 | 0,021 | 0,120 | 0115 | 0310 | 0,029 | 0,129 [ 0,152 [ 0017 [ 0025 | 0095 | 0,120
AWLNolineal 0498 | 0,240 | 5275 | 5,877 | 28,161 | 35268 | 3,881 | 4,580 | 0,476 [ 0,289 | 0121 | 0,132 | 0,015 | 0,020 | 0,087 | 0,209 | 0363 | 0,129 | 0,122 [ 0,163 | 0,015 | 0,028 | 0,084 | 0,111
AWR 0730 | 0,202 | 3,824 | 6,063 | 15410 (38,337 | 2,730 | 4,023 | 0,719 | 0,547 | 0,088 | 0,107 | 0,008 | 0,013 | 0,058 | 0,074 | 0,655 | 0,410 | 0,089 [ 0,117 [ 0008 | 0,004 | 0,058 | 0,078
AWRAcclinealEspacial | 0,825 | 0,331 | 3,141 | 5538 [ 10,164 | 32,563 | 2,278 | 3,914 | 0,786 | 0,387 | 0,076 | 0,125 | 0,006 | 0,017 | 0,053 | 0,086 | 0,642 | 0,560 | 0,092 | 0,101 | 0,008 | 0,011 | 0,059 | 0065
AWRVelAngularEspacial | 0,738 | 0,201 | 3823 | 5,896 | 15353 | 36,143 | 2502 | 4,195 | 0621 | 0,288 | 0,100 | 0131 | 0011 | 0,019 | 0,064 | 0,005 | 0596 | 0,131 | 0,095 | 0,133 | 0,010 | 0,019 | 0062 | 0,003
AWREspacial 0814 | 0278 | 3,235 | 5760 | 11,115 | 34569 | 2,307 | 3,920 | 0,777 [ 0,509 | 0072 | 0113 | 0,006 | 0,014 | 0,055 | 0,080 | 0645 | 0,445 | 0092 [ 0,13 | 0,009 | 0,004 | 0084 | 0,085
AWRAcclineziNoLines! | 0486 | 0,176 | 5364 | 6,173 | 29,323 [ 20,508 | 3,824 | 4499 | 053¢ [ 0,324 [ 0115 [ 0,138 | 0,013 | 0,020 | 0,087 | 0,205 | 0,412 | 0,231 | 0,116 | 0,136 | 0,014 | 0,009 | 0,087 | 0,087
AWRVelAngularoLineal | 0,351 | 0,185 | 6,038 | 6,035 | 37,127 | 39,166 | 4574 | 4,608 | 0,305 | 0,062 | 0121 | 0,160 | 0,020 | 0,026 | 0,111 | 0125 | 0,263 | -0,203 | 0,131 | 0,170 | 0,017 | 0,080 | 0,098 | 0,132
AWRNolineal 0421 | 0123 | 5628 | 6,399 | 32,503 | 24574 | 4086 | 4758 | 0492 | 0,132 | 0121 | 0,153 | 0,015 | 0,024 | 0088 | 0,113 | 0389 | 0,320 | 0,120 | 0,119 | 0015 | 0,005 | 0,086 | 0,083
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B.3 Bosques aleatorios

Tabla 67

Desempefio del GWALK

181

Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R2 RMSE MSE MAE 2 RMSE MSE MAE 2 RMSE MSE MAE
Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test
GWALK 0839 | 0688 | 2967 | 3,621 | 8941 | 13629 | 2075 | 2726 | 0959 | 0936 | 0,035 | 0,039 | 0001 | 0002 | 0026 | 0,031 | 0,930 | 0879 | 0,038 | 0052 | 0,002 | 0,003 | 0030 | 0,038
GWALKAcclinealEspacial | 0,833 | 0597 | 3084 | 4038 | 9,662 [ 17334 | 2145 | 3051 | 0957 | 0937 | 0035 | 0040 | 0001 | 0,002 | 0,027 | 0,031 | 0928 | 0861 | 0,040 | D055 | 0002 | 0,003 | 0,030 | 0,041
GWALKVelAngularEspacial | 0,804 | 0,486 | 3338 | 4874 | 11,362 | 24694 [ 2455 | 3553 | 0831 | 0,679 | 0,070 | 0,083 | 0005 | 0,009 | 0,051 | 0070 | 0831 | 0686 | 0,061 | 0,083 | 0,004 | 0007 | 0,042 | 0,062
GWALKEspacial 0853 | 0669 | 2,875 | 3,714 | 8368 | 14457 | 2005 | 2,862 | 0,960 | 0937 | 0,034 | 0,040 | 0001 | 0002 | 0026 | 0,031 | 0937 | 0,873 | 0,037 | 0,053 | 0,001 | 0,003 | 0028 | 0,040
GWALKAccLinealNoLineal | 0,708 | 0561 | 4041 | 4243 | 16464 | 18981 | 2,855 | 3,142 | 0928 | 0,897 | 0045 | 0051 | 0,002 | 0,003 | 0,035 | 0040 | 0843 | 0,791 | 0,059 | 0,067 | D004 | 0005 | 0,044 | 0,051
GWALKVelAngularNoLineal | 0,623 | 0495 | 4584 | 4762 [ 21,570 [ 23435 | 3375 | 3,455 | 0,773 | 0,661 | 0081 | 0,087 | 0,007 | 0010 | 0061 | 0073 | 0,763 | 0,676 | 0,075 | D087 | D006 | 0,008 | 0,056 | 0,066
GWALKNoLineal 0,792 | 0,656 | 3,404 | 3,859 | 11713 | 15407 | 2,449 | 2,845 | 0,938 | 0904 | 0,043 | 0,049 | 0,002 | 0003 | 0,032 | 0,039 | 0,8%0 | 0,829 | 0,051 | 0,062 | 0,003 | 0,004 | 0,038 | 0,047
Tabla 68
Desempefio del sistema IMU
Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R2 RMSE MAE R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE
Train Test Train Test Train Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test
IMU 0,868 | 0,801 | 2,691 | 3,001 | 7,403 | 9,457 | 1,856 | 2,250 | 0,202 | 0,845 | 0,053 | 0,063 | 0,003 | 0,004 | 0,038 | 0,047 | 0,891 | 0,776 | 0,051 | 0,072 | 0,003 | 0,006 | 0,038 | 0053
IMUVelAngularEspacial | 0,854 | 0,777 | 2,804 | 3,085 | 8066 | 9,848 | 1966 | 2,281 | 0903 | 0,779 | 0,053 | 0,074 | 0,003 | o006 | 0039 | 0052 | 0893 | 0,782 | 0051 | o070 [ 0003 | 0006 | 0037 | 0051
IMUVelAngularNolineal | 0,787 0,642 3,387 3,986 | 11,590 | 16,562 | 2,363 2,918 0,830 0,778 0,069 0,077 0,005 0,006 0,048 0,056 0,759 0,659 0,075 0,090 0,006 0,009 0,056 0,069
IMUL 0854 | 0,799 | 2,814 | 3,059 | 8118 [ 9,797 | 1909 | 2,298 | 0,885 | 0,817 | 0,057 [ 0,070 | 0,003 | 0,005 | 0,040 | 0,052 | 0,856 | 0,742 | 0,052 | 0,076 | 0,004 | 0,007 | 0,040 | 0,056
IMULVelAngularEspacial | 0,834 | 0,764 | 2,996 | 3,237 | 9,180 | 10,824 | 2,065 | 2,395 | 0,866 | 0,743 | 0,062 | 0,080 | 0,004 | 0,007 | 0,045 | 0,059 | 0,845 | 0,733 | 0,061 | 0,077 | 0004 | 0,007 | 0,040 | 0056
IMULVelAngularNoLineal | 0,788 0,646 3,368 | 4043 | 11,479 | 16934 | 2463 3,054 0,815 0,735 0,072 0,085 0,005 0,008 0,053 0,065 0,735 0,622 0,078 0,093 0,006 0,009 0,060 0,074
IMUR 0,858 0,743 2,791 3,331 8,018 | 11513 | 2,014 2,538 0,886 0,790 0,057 0,075 0,003 0,006 0,042 0,054 0,857 0,760 0,059 0,075 0,004 0,006 0,042 0,057
IMURV: ial | 0,863 0,729 2,753 3,348 7,817 | 11,580 | 1,971 2,562 0,888 0,802 0,056 0,073 0,003 0,005 0,041 0,057 0,866 0,774 0,056 0,073 0,003 0,006 0,040 0,055
IMURVelAngularNoLineal | 0,715 0,569 3,926 | 4,325 | 15,867 | 19,200 | 2,869 3,206 0,803 0,636 0,074 0,098 0,006 0,010 0,054 0,071 0,677 0,558 0,088 0,104 0,008 0,011 0,064 0,083
Tabla 69
Desempefio del sistema Apple Watch
Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R2 RMSE MSE MAE R RMSE MSE MAE R. RMSE MSE MAE
Train Train Test Train Test Train Test Train Test Train Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test
AW 0,897 | 0,682 | 2358 | 3812 [ 5742 | 16,146 | 1,720 | 2815 | 0,877 | 0,764 | 0,059 | 0,080 | o004 | 0,007 | 0024 | 0061 | 0,854 | 0,774 | 0,059 | 0074 | 0,004 | 0,006 | 0,082 | 0,054
AWAcclinealEspacial | 0,902 | 0,727 | 2,259 | 3611 | 5,278 | 13606 | 1,637 | 2,606 | 0,869 | 0,822 | 0,061 | 0,069 | 0,004 | 0005 | 0,043 | 0,052 | 0,867 | 0,793 | 0,056 | 0,071 | 0,003 | 0,005 | 0,080 | 0,052
AWVelAngularEspacial 0,790 0,536 3,442 | 4667 | 12,028 | 22,606 | 2,447 3,636 0,812 0,674 0,074 0,094 0,006 0,009 0,054 0,073 0,793 0,701 0,070 0,083 0,005 0,007 0,048 0,062
AWEspacial 0,910 [ 0739 | 2,203 | 3542 [ 4964 [ 13203 ] 1,618 | 2,645 | 0,884 [ 0,802 | 0,058 | 0,073 | 0,003 | 0,006 | 0,042 | 0,054 | 0,882 | 0,801 | 0,054 [ 0,069 | 0,003 | 0,005 | 0,038 [ 0,050
AwAcclinealNolineal | 0,704 | 0,543 | 4,108 | 4584 [ 17,198 | 23,196 | 3,081 | 3412 | 0,739 | 0,585 | o086 | 0,207 | o008 | 0012 | 0066 | 0082 | 0,649 | 0599 | 0,090 | 0,098 | 0,008 | 0,010 | 0,068 | 0,075
AWVelAngularNoLineal | 0611 | 0,463 | 4704 | 4899 [ 22,759 | 25875 | 3,610 | 3,901 | 0,602 | 0484 | 0,107 | 0,126 | 0,012 | 0,015 | 0079 | 0,095 | 0,511 | 0,408 | 0,208 | 0,120 | 0,012 | 0,015 | 0,078 | 0,096
AWNolineal 0,730 | o618 | 3937 | 4206 [ 15704 | 19188 | 2,973 | 3238 | 0,745 | 0,622 | 0,087 | 0,101 | 0,008 | 0,010 | 0,065 | 0,078 | 0,675 | 0,603 | 0,088 | 0,057 | 0,008 | 0,010 | 0,065 | 0,077
AWL 0,883 | 0711 | 2549 | 3723 | 6678 | 14517 | 1,835 | 2,739 | 0,825 | 0,672 | 0,070 | 0,092 | 0,005 | 0,009 | 0,050 | 0,067 | 0,818 | 0,734 | 0,065 | 0,080 | 0,005 | 0,007 | 0,045 | 0,057
AWLAccLinealEspacial | 0,833 | 0,731 | 3004 | 3570 [ 9,198 | 13348 | 2076 | 2644 | 0836 | 0750 | 0,068 | 0,082 | 0005 | 0,007 | 0047 | 0,060 | 0,853 | 0,793 | 0,059 | 0071 | 0,004 | 0,005 | 0,081 | 0,050
AWLVelAngularEspacial | 0,742 | 0438 | 3,784 | 5137 | 14,493 | 27698 | 2,639 | 3819 | 0,765 | 0584 | 0082 | 0,106 | 0,007 | 0012 | 0060 | 0082 | 0,783 | 0568 | 0,071 | 0,101 | 0005 | 0011 | 0051 | 0,076
AWLEspacial 0,885 | 0,735 | 2512 | 3582 | 6537 | 13819 1,771 | 2604 | 0,828 | 0,713 | 0,070 | 0,087 | 0,005 | 0,008 | 0048 | 0063 | 0,852 | 0,772 | 0,059 | 0,074 | 0,004 | 0,006 | 0,081 | 0,052
AWLAccLinealNolineal 0,666 0,324 | 4353 5269 | 19,222 | 28,252 | 3,304 | 4,047 0,663 0,541 0,099 0,111 0,010 0,013 0,074 0,085 0,578 0,421 0,102 0,116 0,011 0,015 0,074 0,085
AWLVelAngularNoLineal | 0561 | 0,307 [ 4,993 [ 5670 [ 25338 [ 32,536 | 3,841 | 4423 [ 0533 | 0,440 | 0,126 [ 0,122 [ 0,014 | 0,016 [ 0,088 [ 0,099 [ 0,238 | 0,403 | 0,115 [ 0,112 | 0,014 | 0,016 | 0,083 | 0,004
AWLNoLineal 0,707 | 0,520 | 4087 | 4671 | 16901 | 22,141 | 3,123 | 3528 | 0,695 | 0,543 | 0,094 | 0,120 | 0,009 | 0,013 | 0069 | 0,083 | 0,593 | 0,438 | 0,098 | 0,115 | 0,010 | 0,014 | 0,070 | 0,085
AWR 0,866 | 0,610 | 2743 | 4206 | 7,838 | 20,175 | 2,122 | 3073 | o860 | 0,745 | 0,062 | 0,082 | 0,004 | 0,007 | 0047 | 0,065 | 0,798 | 0,724 | 0,069 | 0,082 | 0,005 | 0,007 | 0,050 | 0,064
AWRAcclinealEspacial 0,878 0,570 2,624 | 4513 7,218 | 21,352 | 1,960 3,350 0,872 0,732 0,061 0,085 0,004 0,007 0,046 0,064 0,785 0,743 0,071 0,080 0,005 0,007 0,049 0,059
AWRVelAngularEspacial | 0,752 | 0,530 | 3,768 | 4,690 [ 14532 ] 23,087 | 2,725 | 3,600 | 0,750 | 0,611 | 0,085 | 0,102 | 0,007 | 0,011 | 0,061 | 0,083 | 0,698 | 0,527 | 0,085 | 0,204 | 0,008 | 0,011 | 0,061 | 0,080
AWREspacial 0,881 | 0641 | 2592 | 4098 | 6950 | 18341 1,936 | 3,152 | o889 | 0770 | 0,057 | 0,079 | 0,003 | 0,006 | 0043 | 0061 | 0,821 | 0724 | 0,066 | 0083 | 0,005 | 0,007 | 0,047 | 0,061
AWRAccLinealMoLineal | 0,659 | 0,470 | 4381 | 4819 [ 19705 | 27,099 | 3,373 | 3,756 | 0,655 [ 0,532 | 0,099 | 0,123 | o010 | 0,013 | 0076 | 0088 | 0,578 | 0543 | 0,099 | 0,205 | 0,010 | 0,011 | 0,076 | 0,079
AWRVelAngularNoLineal| 0,530 | 0,452 | 5149 | 5038 | 26,956 | 26,832 | 3,888 | 3,989 | 0503 | 0,357 | 0,120 | 0,134 | 0,014 | 0,018 | 0,003 | 0,205 | 0,398 | 0,220 | 0,120 | 0,135 | 0,015 | 0,018 | 0,093 | 0110
AWRNoLineal 0,708 | 0,532 | 4077 | 4641 [ 16967 | 23858 | 3,036 | 3462 | 0,712 | 0605 | 0092 | 0,105 | 0,008 | 0011 | 0070 | 0081 | 0,625 | 0,590 | 0,095 | 0088 | 0,008 | 0,010 | 0,072 | 0,076
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B.4 Maquinas de soporte vectorial

Tabla 70

Desempefio del GWALK
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Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE R2 RMSE MAE
Train Test [ Train Test | Train Test | Train Test Test | Train Test | Train Test Train_| Test | Train Test Train | Test
GWALK 0922 | 0,843 | 2,096 | 2,586 | 4,474 | 7,082 | 1548 | 1963 | 0,976 | 0,955 | 0,026 | 0,034 | 0,001 | 0001 | 0020 | 0,027 | 0957 | 0927 | 0,031 | 0,040 0,023 | 0032
GWALKAccLinealEspacial | 0,876 | 0,759 | 2,657 [ 3,292 | 7,236 | 10,712 | 1,60 | 2,365 | 0,960 | 0,947 | 0,034 | 0,037 | 0,001 | 0001 | 0025 | 0,027 | 0,844 | 0812 | 0,035 | D084 0,026 | 0,033
GWALKVelfAngularEspacial | 0,803 | 0674 | 3,307 | 3,737 | 11,189 | 14,780 | 2,439 | 2852 | 0,788 | 0,677 | 0,075 | 0,093 | 0006 | 0009 | 0,057 [ 0071 | 0790 | 0710 | 0,063 | 0082 0,050 | 0,061
GWALKEspacial 0,910 | 0,846 | 2,248 | 2,573 | 5124 | 6962 | 1616 | 1934 | 0969 | 0,954 | 0,029 | 0,035 | 0,001 | 0001 | 0021 | 0,026 | 0,955 | 0935 | 0,031 | 0038 | 0001 | 0002 | 0023 | 0029
GWALKAccLinealINoLineal | 0,702 | 0,584 | 4,061 | 4,282 [ 16,688 [ 19,211 ] 2,935 | 3,190 | 0,931 | 0,889 | 0,044 | 0,055 | 0,002 | 0,003 [ 0,032 [ 0,041 | 0,852 | 0,838 | 0,058 [ 0,060 [ 0,003 | 0,004 | 0,043 | 0,047
GWALKVelAngularNoLineal] 0,723 | 0,648 [ 3,952 | 4,021 [ 16,148 [ 16,782 | 3,006 | 3,134 | 0,832 [ 0,790 [ 0,070 | 0,075 | 0,005 | 0,006 | 0,053 | 0,050 | 0,807 | 0,735 | 0,068 [ 0,078 | 0,005 | 0,006 | 0,051 | 0,062
GWALKNoLineal 0,842 | 0,731 | 2989 | 3,441 | 9007 | 12162 | 2366 | 2679 | 0,946 | 0,917 | 0,039 | 0,047 | 0,002 | 0002 | 0031 | 0,035 | 0517 | 0833 | 0,043 | 0,061 | 0002 | 0002 | 0033 | 0048
Tabla 71
Desempefio del sistema IMU
Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE
Train Test | Train Test | Train Test [ Train Test | Train Test | Train Test | Train Test | Train Test | Train Test | Train Test | Train Test | Train Test
IMU 0912 | 0845 | 2225 | 2640 | 5092 | 7,156 | 1,692 | 1978 | 0,928 | 0857 | 0,046 | 0,061 | 0,002 | 0,004 | 0,035 | 0,044 | 0897 | 0,820 | 0,048 | 0,065 | 0,002 | 0,004 | 0,036 | 0,049
IMUVelAngularEspacial | 0904 | 0,866 | 2307 | 2,446 | 5462 | 6,101 | 1,703 | 1854 | 0,910 | 0843 | 0,051 | 0,065 | 0,003 | 0,004 | 0,038 | 0,050 | 0,897 | 0,815 | 0,048 | 0,067 | 0,002 | 0,005 | 0,035 | 0,050
IMUVelAngularNoLineal | 0,810 | 0717 | 3,225 | 3,540 [ 10486 | 13,237 [ 2410 | 2,682 | 0,814 | 0,753 | 0,073 | 0,080 | 0,005 | 0,007 | 0,053 | 0,060 | 0,721 | 0,636 | 0,081 | 0,081 | 0,007 | 0,000 | 0,060 | 0,069
IMUL 0,890 | 0,857 | 2467 | 2517 | 6219 | 6813 | 1,773 | 1,880 | 0,889 | 0868 | 0,056 | 0,060 | 0,003 | 0,004 | 0,042 | 0045 | 0841 | 0,824 | 0,061 | 0,063 | 0,004 | 0,004 | 0,045 | 0,047
IMULVelAngularEspacial | 0,821 | 0,785 | 3,145 | 3,116 | 10,069 | 10,010 | 2,182 | 2,331 | 0,870 | 0,794 | 0,061 | 0,073 | 0,004 | 0,006 | 0,047 | 0,056 | 0,824 | 0,769 | 0,060 | 0,072 | 0,004 | 0,005 | 0,045 | 0,054
IMULVelAngularNoLineal | 0,782 | 0,656 | 3,433 | 3,827 | 11,017 | 15487 [ 2,550 | 3,010 | 0,762 | 0,708 | 0,083 | 0,089 | 0,007 | 0,008 | 0,062 | 0,068 | 0,604 | 0,528 | 0,096 | 0,104 | 0,008 | 0,011 | 0,074 [ 0,080
IMUR 0884 | 0,751 | 2523 | 3,252 | 6,453 | 11,007 | 1,847 | 2413 | 0,884 | 0811 | 0,057 | 0,072 | 0,003 | 0,005 | 0,044 | 0055 | 0826 | 0,737 | 0,064 | 0,079 | 0,004 | 0,006 | 0,047 | 0,061
IMURVelAngularEspacial | 0,833 | 0,650 | 3,070 | 3,735 | 9,477 [14722| 2,303 | 2,736 | 0,878 | 0,791 | 0,060 | 0,075 | 0,004 | 0,006 | 0,046 | 0,058 | 0,828 | 0,689 | 0,063 | 0,084 | 0,004 | 0,007 | 0,046 | 0,063
IMURVelAngularNoLineal | 0,709 | 0,441 | 4,000 | 4,892 | 16,091 | 24,184 | 2948 | 3,632 | 0,768 | 0,613 | 0,082 | 0,100 | 0,007 | 0,010 | 0,060 | 0,074 | 0,634 | 0452 | 0,094 | 0,12 | 0,008 | 0,013 | 0,071 | 0,090
Tabla 72
Desempefio del sistema Apple Watch
Cadencia Velocidad Longitud de Zancada
R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE
Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test
AW 0891 | 0,779 | 2,457 | 3,198 | 6374 | 10587 | 1771 | 2,398 | 0,903 | 0,847 | 0,053 | 0,064 | 0,003 | 0,004 | 0,040 | 0,051 | 0,73 | 0,810 | 0,054 | 0,067 | 0,003 | 0,005 | 0,041 | 0053
AWAccLinealEspacial | 0,863 [ 0,706 [ 2,752 | 3506 | 7,917 [ 13708 [ 1,962 | 2,498 | 0,864 | 0,822 | 0,063 | 0,068 | 0,004 | 0,005 | 0,047 [ 0,052 | 0851 | 0,802 | 0,058 | 0,068 [ 0,004 [ 0,005 | 0,043 [ 0,052
AWvelAngularEspacial | 0,728 | 0,564 | 3,936 | 4,498 | 15699 | 21,225 | 2,815 | 3508 | 0,812 | 0,728 | 0,074 | 0,085 | 0,006 | 0,007 | 0,056 | 0,068 | 0,773 | 0,722 | 0,072 | 0,072 | 0005 | 0,007 | 0,052 | 0064
AWEspacial 0,880 | 0,733 | 2,587 | 3449 | 6,953 | 12610 | 1,822 | 2488 | 0,905 | 0,848 | 0051 | 0,062 | 0,003 | 0004 | 0,038 | 0,048 | 0830 | 0,834 | 0,050 | 0,061 | 0,003 | 0,004 | 0,037 | 0,047
AWAcclinealNoLineal | 0,767 | 0,669 | 3621 | 3836 | 13,376 | 15272 | 2,811 | 3011 | 0,748 | 0,658 | 0,085 | 0,095 | 0,007 | 0,009 | 0,066 | 0,072 | 0685 | 0,576 | 0,087 | 0,101 | 0,008 | 0,011 | 0,068 | 0,075
AwVelAngularNoLineal | 0,690 | 0,463 | 4156 | 4970 | 17,564 [ 25156 | 3,282 | 4044 | 0,676 | 0,433 | 0,096 | 0,124 | 0,009 | 0,016 | 0,075 | 0,008 | 0577 | 0,336 | 0,200 | 0,126 | 0,010 | 0,016 | 0,078 | 0,202
AWNoLineal 0,821 | 0,678 | 3,150 | 3,863 | 10,166 | 15457 | 2448 | 2968 | 0,812 | 0,753 | 0,074 | 0,082 | 0,006 | 0,007 | 0,058 | 0,062 | 0,734 | 0,704 | 0,079 | 0,083 | 0,006 | 0,007 | 0,061 | 0,064
AWL 0,861 | 0,723 | 2,789 | 3525 | 7,892 | 12813 | 2083 | 2648 | 0,854 | 0,772 | 0,065 | 0,076 | 0,004 | 0,006 | 0,049 | 0,059 | 0810 | 0,711 | 0,066 | 0,081 | 0,004 | 0,007 | 0,051 | 0,062
AWLAcclinealEspacial | 0,776 | 0,612 | 3538 | 4065 | 12,629 | 17456 | 2670 | 3,023 | 0,836 | 0,746 | 0,069 | 0,082 | 0,005 | 0,007 | 0,053 | 0,064 | 0,792 | 0,705 | 0,070 | 0,083 | 0,005 | 0,007 | 0,054 | 0,063
AWLVelAngularEspacial | 0,684 | 0484 | 4458 | 4832 | 20644 | 25283 | 3071 | 3672 | 0,707 | 0,603 | 0,091 | 0,104 | 0,009 | 0,011 | 0,068 | 0085 | 0,654 | 0,533 | 0,089 | 0,205 | 0008 | 0,011 | 0,086 | 0083
AWLEspacial 0855 | 0,714 | 2,852 | 3,627 | 8215 | 13,596 2,121 | 2,770 | 0,835 | 0,770 | 0,068 | 0,078 | 0,005 | 0,006 | 0,049 | 0,061 | 0,786 | 0,729 | 0,069 | 0,080 | 0,005 | 0,007 | 0,052 | 0,063
AWLAcclinealNoLineal | 0,726 | 0,49 | 3939 | 4727 [ 15794 [ 23411 ] 3000 [ 3672 | 0,669 [ 0,624 [ 0,098 [ 0,101 | 0,010 [ 0,010 [ 0,075 | 0,072 [ 0,587 | 0,525 [ 0,098 | 0,106 | 0,010 | 0,012 | 0,076 | 0,083
AwLvelangularNoLineal | 0545 | 0,404 | 5011 | 5234 | 25,462 | 28018 | 3,930 | 4,232 | 0488 | 0,376 | 0,118 | 0131 | 0,014 | 0018 | 0,083 | 0,205 | 0430 | 0,324 | 0,114 | 0127 | 0,013 | 0,017 | 0,089 | 0,202
AWLNoLineal 0,724 | 0474 | 3913 | 4791 | 15573 | 23355 | 2994 | 3,792 | 0,727 | 0,670 | 0,088 | 0,094 | 0,008 | 0,009 | 0,066 | 0,075 | 0,641 | 0,574 | 0,090 | 0,200 | 0,008 | 0,010 | 0,069 | 0,075
AWR 0879 | 0,715 | 2,566 | 3,634 | 6963 | 14297 | 1939 | 2,706 | 0,863 | 0,793 | 0,063 | 0,074 | 0,004 | 0,006 | 0,047 | 0,057 | 0,811 | 0,785 | 0,067 | 0,070 | 0,005 | 0,005 | 0,052 | 0,055
AWRAccL ial | 0811 | 0598 | 3163 | 4,325 [ 10845 [20712] 2203 [ 3,290 | 0,735 [ 0,623 [ 0,085 | 0,007 | 0,007 [ 0,010 [ 0,061 | 0,071 [ 0,718 | 0,690 | 0,078 | 0,082 | 0,007 | 0,008 | 0,057 | 0,061
AWRVelAngularEspacial | 0,632 | 0561 | 4581 | 4509 | 21,396 | 20,860 | 3,294 | 3623 | 0,682 | 0522 | 0097 | 0,115 | 0010 | 0,013 | 0073 | 0091 | 0567 | 0433 | 0102 | 0,112 | 0011 | 0,013 | 0,078 | 0088
AWREspacial 0,834 | 0692 | 2972 | 3,774 | 9,605 | 15243 | 2060 | 2981 | 0,854 | 0,754 | 0,065 | 0,081 | 0,004 | 0,007 | 0,048 | 0,061 | 0808 | 0,744 | 0,067 | 0,075 | 0,005 | 0,006 | 0,051 | 0,055
AWRAcclinealNolineal | 0,675 | 0,453 | 4,280 | 5018 | 18665 | 26867 | 3,285 | 3906 | 0,669 | 0,546 | 0098 | 0,111 | o010 | 0,012 | 0,077 | 0088 | 0625 | 0,572 | 0,095 | 0,300 | 0009 | 0010 | 0,074 | 0079
AWRVelAngularNolineal | 05554 | 0,295 | 5008 | 5743 | 25376 [ 34244 | 3920 | 4611 | 0,540 | 0,221 | 0,115 | 0,146 | 0,014 | 0,022 | 0089 | 0,117 | 0,359 | 0,195 | 0,123 | 0,137 | 0,016 | 0,019 | 0,092 | 0,109
AWRNoLineal 0,768 | 0,536 | 3,594 | 4582 | 13,117 | 22,366 | 2,757 | 3,536 | 0,732 | 0,616 | 0,088 | 0,101 | 0,008 | 0,011 | 0,068 | 0,077 | 0,660 | 0,580 | 0,090 | 0,099 | 0,008 | 0,010 | 0,070 | 0,077




