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Cunduacán, Tabasco, México Marzo 2020
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Abstract

"Gait pattern recognition in patients with Huntington’s disease and Hereditary
Ataxias based on movement sensors"

by Beltrán-Naturi ELÍAS

Gait pattern recognition techniques have been studied to discriminate between healthy
and sick patients according to their common features. The classification algorithms ha-
ve been able to recognize patients with Huntington’s disease (HD) with 88.2 % accu-
racy, while patients with Hereditary Ataxias (HA) have only been correctly classified at
78.78 %. These results have been obtained in recent work with various automatic lear-
ning techniques and gait features extracted from various data sources including mo-
vement sensors. This research work focused on proposing a method to obtain greater
accuracy in the classification of patients with these diseases than that obtained from pu-
blished works, with the particularity of focusing on implementing a minimum amount
of gait characteristics based on data collected with smartphone movement sensors. The
data was collected using the smartphone movement sensors on patients with these di-
seases and healthy people as controls (HC). A method of data preparation was imple-
mented and a segmentation algorithm of the gait cycle was proposed. The gait features
were obtained from a data segment equivalent to 10 strides, from which a total of 56
features were extracted. Different attribute selection algorithms showed that 11 fea-
tures of Huntington’s disease and 15 of Hereditary Ataxias were sufficient to achieve
excellent performance. The algorithms LogitBoost & RandomForest allowed to reach an
accuracy of 92.85 % when classifying HD vs HC; while searching for a small number of
characteristics, KNN achieved 96 % accuracy and MLP obtained 100 % accuracy, using
2 and 3 features respectively, using data from HA patients.
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Resumen
"Reconocimiento de patrones de la marcha en pacientes con las enfermedades de

Huntington y Ataxias Hereditarias basado en sensores de movimiento"

por Beltrán-Naturi ELÍAS

Las técnicas del reconocimiento de patrones de marcha han sido objeto de estudio para
discriminar a los pacientes enfermos de sanos según sus características comunes. Los
algoritmos clasificación han sido capaces de reconocer a los pacientes con la enferme-
dad de Huntington (HD) con un 88.2 % de exactitud, mientras que los enfermos con
Ataxias Hereditarias (HA) sólo han sido clasificados correctamente en un 78.78 %. Es-
tos resultados se han obtenido en trabajos recientes con diversas técnicas de aprendizaje
automático y características de la marcha extraída de diversas fuentes de datos inclu-
yendo sensores de movimiento. Este trabajo de investigación se enfocó en proponer
un método para obtener una mayor exactitud en la clasificación de pacientes con estas
enfermedades que la obtenida de los trabajos publicados, con la particularidad de en-
focarnos en implementar una cantidad mínima de características de la marcha basada
en datos recolectados con sensores de movimiento de teléfonos inteligentes. Los datos
fueron recolectados usando los sensores de movimiento de teléfonos inteligentes en pa-
cientes con estas enfermedades y personas sanas como controles (HC). Se implementó
un método de preparación de los datos y se propuso un algoritmo de segmentación del
ciclo de la marcha. Las características de la marcha fueran obtenidas de un segmento
de datos equivalente a 10 zancadas, de los cuales se extrajeron un total de 56 caracte-
rísticas. Diversos algoritmos de selección de atributos mostraron que 11 características
de enfermos Huntington y 15 de Ataxias Hereditarias eran suficientes para alcanzar un
excelente rendimiento. Los algoritmos LogitBoost & RandomForest permitieron obtener
una exactitud del 92.85 % al clasificar HD vs HC; mientras que, al buscar un reducido
número de características, KNN alcanzo una precisión de 96 % y MLP obtuvo exactitud
del 100 %, usando 2 y 3 características respectivamente, usando datos de pacientes con
HA.
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Capítulo 1

Introducción

Las enfermedades neurodegenerativas son trastornos neurológicos degenerativos ca-
racterizados por un desgaste en el desempeño motor de los pacientes, provocando mo-
vimientos corporales anormales y alterando los patrones de la marcha debido a una
falta de coordinación del control motor del movimiento.

La identificación de estas enfermedades a partir del análisis de alteraciones en la mar-
cha con métodos computacionales ha sido objeto de diferentes estudios. En particular
en el estudio de la diferenciación de grupos de personas sanas y enfermos con pato-
logías motoras como las enfermedades de Huntington (HD), Parkinson (PD) y Ataxias
hereditarias (HA)1 se han utilizado métodos basados en algoritmos probabilísticos, má-
quinas de soportes vectorial y minería de datos, capaces de reconocer las alteraciones
en los patrones de la marcha que causan estas patologías [1]-[6].

Para el reconocimiento de estas alteraciones se utilizan sensores de movimiento que
registran grandes volúmenes de datos. Aplicaciones como Google Fit, Apple Health y
Samsung Health recolectan los datos de estos sensores a través de dispositivos como te-
léfonos o pulseras inteligentes [7]-[9]. Sin embargo, la identificación de características
de la marcha que permitan encontrar las diferencias sutiles de las afectaciones que pro-
ducen las enfermedades neurodegenerativas en la forma de caminar es un tema que
actualmente cobra mucho interés en la comunidad científica.

Esta tesis tiene como objetivo la propuesta de métodos de inteligencia artificial y el estu-
dio de algoritmos para el reconocimiento de patrones y la implementación de técnicas
de minería de datos para la identificación de los grupos patológicos HD y HA basado
en información de la marcha recolectada con sensores de movimiento embebidos den-
tro de dispositivos de uso cotidiano como son los teléfonos inteligentes (SmartPhones).

1En esta tesis se usan las siglas en inglés en las abreviaturas debido a su amplia difusión.
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Capítulo 1. Introducción 2

Los resultados de esta investigación buscan sentar las bases para desarrollar herra-
mientas tecnológicas que apoyen a los especialistas en el diagnóstico y seguimiento de
la progresión de estas enfermedades a largo plazo.

El presente trabajo se encuentra estructurado de la siguiente manera: el capítulo 1 expo-
ne los antecedentes, la problemática y los objetivos que se buscan alcanzar; el capítulo
2 presenta el marco teórico con la finalidad de proporcionar un marco de referencia
para la comprensión de los aspectos teóricos que requiere esta investigación; el capí-
tulo 3 hace una revisión de los trabajos relacionados para comprender hasta donde los
temas propuestos han sido investigados y como se diferencia esta investigación de los
trabajos recientes; el capítulo 4 muestra la propuesta metodológica, herramientas y su-
jetos involucrados en la investigación; el capítulo 5 expone los resultados obtenidos al
aplicar nuestra metodología y los hallazgos relevantes de la investigación; finalmente,
el capítulo 6 exhibe las conclusiones relacionadas a los resultados encontrados en la
investigación y los trabajos futuros.

1.1. Antecedentes

Las enfermedades neuro-degenerativas son progresivas e incurables; los tratamientos
médicos permiten disminuir las síntomas, pero hasta ahora, no son útiles para detener
su progreso [10], [11]. Los pacientes que padecen las enfermedades de Huntington y
Ataxias hereditarias presentan alteraciones psiquiátricas, psicológicas y motoras. Estos
problemas del sistema motor se hacen visibles en actividades de la vida diaria al perder
progresivamente la precisión y estabilidad en actividades básicas como el caminar; las
alteraciones en los patrones de la marcha se vuelven evidentes conforme al avance de
la enfermedad [12]-[18].

Los estudios para establecer un grado de avance en la enfermedad mediante la identi-
ficación de alteraciones significativas en el caminar incluyen estudios retrospectivos y
longitudinales que permiten establecer un grado del deterioro de la marcha mediante
la observación clínica y el uso de escalas clínicas como UHDRS (Unified Huntington’s
Disease Rating Scale), SARA (Application of a Scale for the Assessment and Rating of
Ataxia), FARS (“Friedreich’s ataxia impact scale) y TCF ( Escala de la Capacidad Fun-
cional) [19]-[21].
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Capítulo 1. Introducción 3

Los estudios recientes buscan fortalecer las medidas subjetivas de la observación clíni-
ca implementando diversas tecnologías para recolectar información del caminar de los
enfermos para determinar el deterioro de la marcha; lo que ha permitido establecer di-
ferencias entre diversos grupos patológicos basados en parámetros espacio-temporales
y características de la marcha extraídos de información de sensores de presión y movi-
miento [22]-[26].

Las tecnologías de sensores de movimiento son capaces de recolectar información de
aceleraciones pequeñas en el desplazamiento de las personas, la cual procesada con
algoritmos de reconocimiento de patrones logra identificar diferencias sutiles en los
movimientos. Los sensores de movimiento se han vuelto útiles para recopilar datos
de la marcha por su bajo costo, facilidad de uso y poco intrusivo [27]. Sin embargo,
son pocos los estudios que reportan el uso de estos dispositivos en pacientes con en-
fermedades neurodegenerativas como Huntington (HD) y Ataxias Hereditarias (HA);
además no se han reportado estudios para determinar la cantidad necesaria de senso-
res para caracterizar correctamente la marcha de estos enfermos, el tipo de sensores
que recolectan datos de los movimientos eficientemente, los ejes que permitan iden-
tificar patrones anormales característicos de estas enfermedades y la ubicación de los
dispositivos en cuerpo para obtener datos totalmente confiables.

Los sensores de movimiento, por su reducido tamaño puede usarse para registrar in-
formación de pacientes mientras caminan, que analizada con algoritmos de reconoci-
miento de patrones podría determinar afectaciones en los patrones de la marcha de
individuos con enfermedades neurodegenerativas; lo anterior, como herramienta de
apoyo al diagnóstico y seguimiento de la progresión de las alteraciones motoras en este
tipo de enfermedades debido son portables y poco intrusivos.

1.2. Relevancia y justificación de la investigación

HD y HA son enfermedades neurodegenerativas y hereditarias por lo que los descen-
dientes de enfermos tiene una alta posibilidad de presentar la enfermedad; sin em-
bargo, hasta el momento es imposible saber cuándo la enfermedad aparecerá (en la
mayoría de los casos en la vejez). El aumento de la expectativa de vida en nuestro
país y el consecuente incremento de la población adulta, favorecerá la aparición de un
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Capítulo 1. Introducción 4

mayor número de pacientes con enfermedades neurodegenerativas [28]. Por otra par-
te, investigaciones recientes han revelado que en las zonas montañosas del estado de
Veracruz los casos de pacientes con Ataxias Hereditarias se han cuadriplicado en los
últimos años [29], [30]. Los especialistas sugieren que existe una fase inicial que ocurre
meses o años antes de la manifestación completa de la enfermedad en donde las alte-
raciones en los movimientos no son perceptibles completamente para el ojo humano.
Identificar esta fase inicial y realizar el tratamiento adecuado pueden ayudar a aplazar
la manifestación completa de estas patologías [15], [31], [32].

Las tecnologías de sensores de movimientos permiten recolectar información relacio-
nada con la forma de caminar de las personas basado en la aceleración (acelerométros)
y la rotación (giroscopios) del cuerpo [27], [33]. Diversos estudios han comprobado la
capacidad de estos sensores para obtener información de la marcha en pacientes con es-
tas enfermedades de manera confiable [22], [23], [25], [34]-[37]. Estos dispositivos han
sido objeto de investigación por ser de bajo costo, portables, livianos y de fácil uso com-
parados con otras herramientas para el mismo propósito, por lo que resulta ideal para
obtener datos de los movimientos de personas con alteraciones en los patrones de la
marcha.

Algunos trabajos recientes publicados se enfocan en el reconocimiento de patrones de
la marcha con datos de sensores de presión y muy pocos que usan sensores de mo-
vimiento. El reconocimiento de patrones de la marcha en enfermos con HD y HA no
supera el 90 % de precisión para ninguna de las dos patologías mencionadas [3], [38]; y
no se han reportado investigaciones que involucren ambas patologías. Una de las mo-
tivaciones de este trabajo es la búsqueda de métodos que puedan incidir en la mejora
de los resultados hasta ahora publicados. El desafío que se debe resolver es el hecho de
que ambas enfermedades afectan a la marcha de maneras muy similares.

1.3. Línea de Investigación

Este proyecto de investigación está centrado en el uso de tecnologías de la vida diaria
para la recopilación de datos e información con el propósito de ser analizados usan-
do métodos y tecnologías computacionales para resolver un problema que afecta una
población o un grupo de personas.
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Capítulo 1. Introducción 5

Los sensores de movimiento son dispositivos que permiten recopilar datos en diferen-
tes ambientes y se pueden encontrar en dispositivos de uso común como los teléfonos
inteligentes. Por lo tanto, este trabajo se encuentra alineado con la línea de investiga-
ción Temas emergentes de Ingeniería de Software; la cual busca encontrar nuevos ámbitos
de aplicación de las tecnologías existentes que aún no han sido explotadas, el área de
Inteligencia Ambiental explora el uso de estos dispositivos para incrementar su rentabi-
lidad, uso y productividad.

1.4. Alcances de la investigación

La presente investigación busca sentar las bases para el desarrollo de tecnologías que
permitan contribuir al monitoreo y seguimiento de la progresión de la enfermedad de
pacientes con Huntington y Ataxias hereditarias. Sin embargo, el campo de estudio es
muy extenso, por lo que esta investigación se centra en:

El Diseño de un método para procesar la información recolectada con sensores de
movimiento en los tobillos de los pacientes, usando la menor cantidad de sensores
de movimiento.

El Diseño de un método automático o semi-automático para la extracción de ca-
racterísticas de la marcha representativas de cada patología.

La identificación de algoritmos que permitan la selección de características de la
marcha y el reconocimiento de patrones de la marcha de cada patología.

La selección de aquellas características que permitan representar a ambos grupos
patológicos, así como también, los elementos de los sensores de movimiento que
permiten obtener información relevante a cada enfermedad.

La obtención de una exactitud en los resultados de clasificación superior a los
reportados en investigaciones relacionadas.

En este trabajo se realizó con un número reducido de pacientes debido a su poca dis-
ponibilidad y acceso. Las pruebas de validación de resultados se realizan de manera
analítica, técnica común en este tipo de estudios.
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Capítulo 1. Introducción 6

1.5. Problema de la investigación

Las tecnologías de sensores permiten recolectar información en diferentes ámbitos e in-
vestigaciones; los sensores de presión y movimiento han sido utilizados para recolectar
información de la marcha con diversos fines. Los volúmenes de información obtenidos
con estas tecnologías han sido analizadas y procesadas con técnicas de reconocimiento
de patrones, tales como algoritmos de minería de datos y aprendizaje automático.

Esta investigación está motivada por diversos factores encontrados en el análisis del
estado del arte, entre los que podemos mencionar los siguientes:

Es necesario el desarrollo de tecnologías computacionales que vayan acorde a
los avances tecnológicos en el análisis y cuantificación de información de la mar-
cha; lo anterior debido a que los trabajos relacionados se han basado en pruebas
estandarizados con la observación clínica de los especialistas; otros trabajos en
reducido número, fueron desarrollados en laboratorio de la marcha usando vi-
deometría o esteras de la marcha con sensores de presión, los cuales son de alto
costo y requieren grandes infraestructuras para implementarse.

Las técnicas computacionales de reconocimiento de patrones permiten encontrar
patrones que diferencien entre diversos grupos. Los algoritmos de clasificación
son útiles para diferenciar información de grupos muy similares; como es el caso
de las enfermedades de HD y HA, las cuales comparten ciertas similitudes pato-
lógicas en la afectación de la marcha; lo anterior constituyen una complejidad al
momento de reconocer las patologías basados en las características de la marcha.

Los métodos computacionales permiten procesar grandes volúmenes de informa-
ción; lo que resulta útil para analizar la información de sensores en diversas partes
del cuerpo, con la finalidad de identificar los sensores que mejor permiten carac-
terizar la marcha de pacientes con las enfermedades mencionadas; debido a que
no se reportan trabajos que establezcan una configuración de sensores en el cuer-
po para adquirir información de los movimientos relacionados a las alteraciones
de la marcha en pacientes con enfermedades neuro-degenerativas.

Las técnicas de minería de datos y aprendizaje automático para diferenciar estos
grupos patológicos basados en las características de la marcha aun no es completa,
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Capítulo 1. Introducción 7

por lo que se necesitan desarrollar nuevos métodos computacionales para el pro-
cesamiento, extracción de características y reconocimiento de patrones basados
en información de la marcha recolectada con sensores portátiles de movimiento.

Se necesitan desarrollar nuevas tecnologías computacionales que permitan el se-
guimiento y monitoreo de la progresión de las alteraciones en la marcha a largo
plazo para estas enfermedades. Por lo tanto, se deben desarrollar investigaciones
orientadas a contribuir en este ámbito de aplicación.

1.6. Pregunta de investigación

Los elementos encontrados en el planteamiento del problema nos llevan adentrarnos
en las siguientes preguntas de investigación:

¿Cuál es la configuración mínima de sensores de movimiento que permiten cap-
turar las alteraciones de la marcha en pacientes con HD y HA?

¿Cuáles son los métodos y técnicas para el tratamiento de la información obtenida
de los dispositivos (sensores de movimiento)

¿Cuáles son los métodos y técnicas para extraer la información que caracterice la
marcha de los pacientes según su patología?

¿Cuál sería la configuración mínima de características de la marcha y del número
de sensores de movimiento que permitan a más de un algoritmo la discriminación
de enfermos y sanos con alto porcentaje de exactitud?

¿ Cuáles son los algoritmos que permite clasificar correctamente las características
de la marcha de pacientes según su patología?

1.7. Objetivo general

La investigación gira entorno al siguiente objetivo principal:
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Capítulo 1. Introducción 8

Desarrollar un método para la extracción y selección de características de la marcha
de enfermos con Huntington y Ataxias hereditarias, que permita diferenciar eficien-
temente la categoría a la que pertenecen cada grupo basado en datos de sensores de
movimiento de teléfonos inteligentes.

1.8. Objetivos específicos

Los objetivos secundarios que derivan de nuestro objetivo principal y que nos permiten
el cumplimiento de lo planteado son los siguientes:

Determinar la cantidad mínima de sensores y su ubicación para obtener la infor-
mación representativa de la marcha alterada en los enfermos.

Plantear un conjunto de técnicas para el procesamiento, segmentación y extrac-
ción de características de la marcha.

Evaluar algoritmos que permitan seleccionar las características que mejor descri-
ben la marcha en los enfermos.

Identificar los algoritmos que permitan discriminar las características entre los
diversos grupos de forma eficiente.

1.9. Hipótesis de investigación

Para el desarrollo de esta investigación se plantea la siguiente hipótesis:

“Las técnicas de clasificación permiten diferenciar enfermos con Huntington y Ataxias
hereditarias con una alta precisión (entre el 90 % y el 100 %) usando un número re-
ducido de características de la marcha extraídas de datos obtenidos con un número
reducido de sensores de movimiento de teléfonos inteligentes.

1.10. Metodología de la investigación

El objetivo de la investigación científica es generar nuevos conocimientos que nos per-
mitan conocer la realidad y describir un conjunto de fenómenos que ocurren en nuestro
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Capítulo 1. Introducción 9

alrededor. Para lograr lo anterior, se usan diversos métodos con el fin de un nuevo co-
nocimiento científico; los métodos se apoyan de diversas técnicas para lograr o alcanzar
los objetivos. Esta investigación involucra métodos de investigación implementados en
la informática según Barchini, G. [39]; se aplica un conjunto de investigación de tipo
empírica usando métodos cuantitativos experimentales.

Los métodos de investigación cuantitativos según Sampieri R.[40] involucran los pa-
sos descritos en la figura 1.1. El investigador plantea un problema de estudio delimitado
y concreto sobre el fenómeno que lo llevan a plantear preguntas de investigación sobre
cuestiones específicas. Con el problema planteado el investigador busca investigacio-
nes relacionadas al problema y construye una guía de estudios denominado marco teórico;
de lo anterior deriva una o varias hipótesis (objeto de estudio) y las somete a pruebas
con diseños de investigación apropiados para corroborarlas o descartarlas. Aunque las
investigación difieren en muchos aspectos por su naturaleza, las investigaciones cuali-
tativas involucran al menos los siguientes pasos: definición y selección de la muestra de
los sujetos de estudios, recolección de los datos usando diversos instrumentos, análisis
de los datos usando un conjunto de técnicas propias a los métodos de cada área del
conocimiento con el que se trabaja, y finalmente el análisis de los resultados encontra-
dos para interpretar los hallazgos para aceptar o descartar la hipótesis. La última fase
involucra intrínsecamente la elaboración de los reportes necesarios para el cierre de la
investigación.

El presente trabajo se basa en dos herramientas principales:

La recolección de información de pacientes con Sensores de Movimiento para cap-
turar datos relacionado a los patrones de la marcha de enfermos con HD y HA.

El análisis de los datos e interpretación de los resultados usando Algoritmos
computacionales (clasificadores) que basados en información de la marcha de ca-
da pacientes puedan reconocer las características representativas de cada grupo
(HD o HA).

El desarrollo del proceso de la investigación se realizó acorde a los pasos definidos en
la figura 1.1, de la siguiente manera:

Identificación de la problemática relacionado a los problemas de la marcha de
los pacientes con las enfermedades de HD y HA, y su delimitación del problema
como se muestra en este capítulo.

Revisión de conceptos más significativos relacionados al tema de investigación.
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Capítulo 1. Introducción 10

FIGURA 1.1: Metodología de la investigación adoptada.

Revisión del estado del arte del uso de los sensores de movimiento y el reconoci-
miento de patrones de la marcha con pacientes con enfermedades neurodegene-
rativas.

Formulación de la hipótesis y definición de los alcances de la investigación.

Adquisición, organización y limpieza de los datos de la marcha de pacientes con
HD y HA.
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Capítulo 1. Introducción 11

Generación de un método para el pre-procesamiento de los datos extraídos de los
sensores de movimiento.

Generación de un método para la segmentación de la marcha, con la finalidad de
extraer la información útil de los datos recolectados por los sensores.

Identificación de métodos y técnicas para cuantificar y extracción de caracterís-
ticas de los patrones de la marcha según la patología de los pacientes con HD y
HA.

Identificación de los algoritmos que permitan seleccionar las características de la
marcha que mejor representen a cada grupo con el menor número de sensores de
movimiento.

Implementar algoritmos que permitan diferenciar los patrones de marcha de am-
bos grupos, elaborar ensayos de prueba y seleccionar los que muestran mejor
rendimiento.

1.11. Resultados

Los resultados obtenidos son:

Un marco de trabajo que permita reconocer los patrones de la marcha de pacientes
con las enfermedades de HD y HA.

Un método para el tratamiento de datos de sensores de movimiento que permita
identificar con precisión el final de cada ciclo de la marcha.

Un método para reducir el número de características de la marcha y sensores de
movimiento que permitan la diferenciación de la marcha atáxica de la marcha
normal con una alta precisión.

Conclusión de la investigación en los tiempos establecidos. Dar a conocer los re-
sultados de este trabajo en publicaciones científicas de prestigio y la obtención del
grado académico.
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Capítulo 2

Marco teórico

En este capítulo se introducen los conceptos básicos que sustentan esta investigación
como: la marcha y su descripción, las enfermedades de Huntington, las Ataxias Here-
ditarias, así como las explicaciones básicas de los algoritmos que fueron usados en el
desarrollo de los experimentos.

2.1. La marcha humana

La marcha es definida por Daza J. en [41] como el paso bípedo que utiliza la raza humana para
desplazarse de un lugar a otro empleando un mínimo consumo energético y con mínimo esfuerzo,
se caracteriza por el contacto permanente del individuo con el suelo, con uno o ambos
pies, requiere la integración del sistema musculo-esquelético y los reflejos posturales.
Aunque existen pequeñas diferencias en la forma de la marcha de un individuo, estas
diferencias caen dentro de pequeños límites, lo que permite identificar a una persona
por su forma de caminar.

La descomposición de la marcha en el denominado ciclo de la marcha (GC) permite a los
especialistas identificar movimientos normales o patológicos (Fig. 2.1). El ciclo de mar-
cha comienza cuando el pie contacta con el suelo y termina con el siguiente contacto
con el suelo del mismo pie. Los problemas de la marcha provocan cambios en la veloci-
dad y estabilidad en el desplazamiento lo que se refleja en un aumento del relativo del
tiempo de desplazamiento la velocidad y un mayor consumo energético.

El objetivo del estudio de la marcha es determinar la presencia o ausencia de altera-
ciones motoras. La marcha se describe en [43] por parámetros espacio-temporales, tales
como:
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Capítulo 2. Marco teórico 13

FIGURA 2.1: Fases y descomposición del ciclo de la marcha [42].
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Capítulo 2. Marco teórico 14

Ciclo de marcha: recorrido entre dos apoyos sucesivos de un mismo talón.

Longitud de zancada: secuencia de acontecimientos que tiene lugar entre dos cho-
ques de talón consecutivos del mismo pie. La distancia media entre dos apoyos
consecutivos del mismo pie se denomina longitud de zancada y es, en definitiva,
la suma de las longitudes del paso izquierdo y del derecho.

Velocidad de marcha: distancia que recorre el cuerpo hacia delante en la unidad
de tiempo (por ejemplo, 1.5 m/s).

Cadencia de marcha: ciclos o pasos por unidad de tiempo (120 pasos/min o 1
ciclo/s).

Longitud de ciclo: distancia entre dos choques consecutivos de talón de un mis-
mo pie.

Longitud de paso: distancia entre ambos pies cuando contactan con el suelo.

Amplitud de paso: distancia entre los centros de las huellas plantares.

Ángulo de la marcha: formado por el eje longitudinal del pie y la línea media de
la progresión de la marcha.

Cadencia: corresponde al promedio de pasos por minuto que un individuo es
capaz de realizar.

Estos parámetros varían entre sujetos y en el mismo sujeto; sin embargo, resultan ser
representativos de una persona cuando las condiciones y los factores que afectan la
marcha se mantienen constantes [44]. Evaluar el movimiento corporal en el desplaza-
miento permiten identificar deficiencias motoras que inciden en la marcha que limitan
las actividades de la vida diaria.

En el GC se puede analizar tres tipos de variables [45]:

1. Las variables cinemáticas que describen el desplazamiento del cuerpo mediante el
registro de las variaciones angulares de las articulaciones y los movimientos rela-
tivos de los segmentos corporales en el espacio.

2. Las variables cinéticas que cuantifican las relaciones entre las fuerzas de acción-
reacción, los momentos y las potencias medidas para cada uno de los segmentos
corporales.
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Capítulo 2. Marco teórico 15

3. Las variables de activación muscular que evalúan la actividad eléctrica de la acción
muscular durante el ciclo de marcha. Estas variables son registradas por señales
de EMG (electromiografía dinámica superficial).

Durante la marcha, el movimiento que imprime el centro de gravedad es sinuoso y
no rectilíneo, lo cual exige ciertos intercambios de energía: conversiones entre energía
cinética y potencial y transferencias de energía entre segmentos. Durante la fase de
apoyo bipodal el centro de gravedad del tronco se encuentra en su posición más baja y
presenta su máxima velocidad hacia delante, es decir, su energía potencial es mínima y
su energía cinética máxima.

Para el análisis de la marcha se usan diversos métodos [41]:

Acelerometría: permite medir la aceleración en cualquier segmento o articulación
del cuerpo.

Goniometría digital: mide la posición angular en cualquier instante de tiempo.

Sistemas de análisis en 2D y 3D (cámaras normales, infrarrojas): registran en video
el movimiento y permiten digitalizar el cuerpo como un sistema de segmentos
unido por puntos.

Electromiografía (EMG): mide la actividad muscular.

Baropodometría: mide la presión ejercida sobre el piso.

Plataformas de fuerza: registran la fuerza durante el apoyo del pie en el ciclo de
marcha.

Las causas que pueden originar alteraciones en la marcha son [46]:

Anormalidades frecuentes: Acortamiento de miembro inferior, anquilosis o limita-
ción de la amplitud articular, inestabilidad articular o marcha antiálgica.

Déficit neurológico de origen central causado por enfermedades, tales como: Hemi-
plejía espastica, Ataxias Hereditarias, Parkinson, Huntington, etc.

Lesiones neurológicas periféricas: parálisis de extensores de cadera, de glúteo medio,
de cuádriceps, isquiotibiales, flexores dorsales del pie o del tríceps sural.
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Capítulo 2. Marco teórico 16

2.2. Las enfermedades neurodegenerativas y su afectación

a la marcha

Las enfermedades neurodegenerativas (ND) provocan un deterioro neurológico debido
a una inevitable pérdida de la función cerebral; suelen ser de origen genético y progre-
sivas; hasta el momento, la mayoría de ellas no tienen cura; los tratamiento disponibles
ayudan a atenuar los síntomas para mejorar la calidad de vida de los pacientes [47]-[49].

Las enfermedades neuro-degenerativas afectan diversas funcionalidades corporales co-
mo el equilibrio, movimiento, hablar, respirar. La afectación de las capacidades motri-
ces provocan alteraciones en los patrones de marcha tales como como la falta de coor-
dinación y control cuando se desplazan [10], [50]-[54]. La enfermedad de Huntington
y las Ataxias Hereditarias son enfermedades ND que comparten mecanismos pato-
lógicos similares en la afectación del control del movimiento; por lo tanto resulta de
interés estudiar y analizar los patrones de la marcha de ambos grupos para establecer
diferencias significativas que aporten al diagnóstico y seguimiento médico [55]-[58].

2.2.1. La enfermedad de Huntington

La enfermedad de Huntington es un trastorno hereditario autosómico dominante ca-
racterizado clínicamente por una combinación de síntomas motores, cognitivos y psi-
quiátricos. Los trastornos motores son, por lo general, los más frecuentes y los más
notorios [12], [59], son progresivos y empeoran con la gravedad de la enfermedad; afec-
tan la precisión y la velocidad de movimiento; causando pérdida del equilibrio y de la
mecánica normal de la marcha provocando accidentes y caídas en los pacientes [60],
[61].

En la fase inicial de la enfermedad se presentan movimientos involuntarios, corea (mo-
vimientos espasmódicos) y bradicinesia (lentitud de movimiento). Con la evolución
de la enfermedad surgen otros signos motores como la rigidez, distonía (contracciones
sostenidas del músculo), acinesia (déficit en la iniciación del movimiento), inestabili-
dad postural, hipocinesia (actividad motora anormal disminuida) [12], [18], [60]. Las
alteraciones de marcha en pacientes con HD se caracterizan por el desequilibrio en la
postura y desplazamiento, tendencia del deslizamiento en zigzag, ampliación del po-
lígono de soporte, pérdida de movimientos asociados a los brazos, dificultades en los
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giros en U y una velocidad variable [61], [62]. Los movimientos irregulares pueden ser
excesivos, espontáneos, distribuidos al azar y abruptos. La gravedad de los trastornos
puede variar desde la agitación con una exageración leve e intermitente del gesto y la
expresión; movimientos agitados de las manos, marcha inestable y en forma de danza
hasta un flujo continuo de movimientos violentos e incapacitantes (corea) [63].

La corea es generalmente la anormalidad más temprana del movimiento visible en
adultos; se confunde con otras dolencias cuando los movimientos son aislados e in-
cipientes. No obstante, la corea en la HD no afecta de forma apreciable al centro de gra-
vedad durante la deambulación, y la consistencia de los perfiles de marcha en el golpe
de talón muestra que el objetivo final se alcanza en cada paso a pesar de la variabilidad
aleatoria y frecuente durante el ciclo de marcha [64]. Los pacientes con enfermedad más
avanzada tienen un equilibrio más pobre y una mecánica de andar disminuida, lo que
resulta en un estado de ausencia deambulación [15].

La edad media de aparición de la enfermedad varía entre los 30 y los 50 años (cuarta
década de vida) [15]. Después del diagnóstico, se observa un empeoramiento progre-
sivo de los síntomas en un período de 15 a 30 años hasta la muerte [31]. No existe
ninguna terapia o intervención disponible que demuestre un inicio retrasado o que ra-
lentice la progresión de la enfermedad [11]. La duración media de la enfermedad hasta
la muerte se estima entre 15 y 20 años después del inicio de la corea. La duración real
es probablemente mucho más larga, basada en biomarcadores y observaciones clínicas
[65].

Las pruebas médicas para evaluar el control motor incluyen análisis de la marcha con
largas pasarelas que revelan una postura más larga, tendencia a recostarse sobre los ta-
lones, disminución de la velocidad y de la variabilidad de la longitud de la zancada; las
alteraciones en la marcha se utilizan como predictor de la progresión de la enfermedad.
Se han aplicado herramientas tecnológicas para evaluar alteraciones tales como: proce-
samiento de imágenes, bandas de marcha con sensores, sensores de presión y sensores
portátiles basados en modelos musculoesqueléticos [43], [45].

2.2.2. Ataxias Hereditarias

Las ataxias hereditarias son un grupo heterogéneo de trastornos caracterizados feno-
típicamente por una ataxia progresiva de la marcha; los trastornos motores son el re-
sultado de la degeneración de la corteza cerebelosa y la médula espinal; movimientos
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descontrolados de las manos, descoordinación de los movimientos oculares y general-
mente asociados con atrofia del cerebelo [14].

Los trastornos motores tienen como síntoma principal un caminar inestable, tambalean-
te, descoordinado, con una base ancha y los pies tirados, descendiendo primero sobre
el talón y luego sobre los dedos de los pies con un doble golpe a la que se denomina
como marcha atáxica [66], [67]; la inestabilidad al caminar, la reducción de la longitud
de zancada, disminución de la velocidad de la marcha, el aumento de la variabilidad
de andar y trastornos del equilibrio son características del progresión de la enfermedad
[68], [69]. La alteración de la marcha y otros trastornos del movimiento son claramente
visibles en etapas avanzadas de la enfermedad.

Las Ataxias Hereditarias que más prevalecen en la población son la Ataxia Autosómica
Recesiva (ARA) y la Ataxia Autosómica Dominante (ADA), que pueden subdividirse
en Ataxias Espinocerebelares Progresivas (SCA) y Ataxias Episódicas (EA) caracteri-
zadas por la aparición Paroxística de Ataxia [14], [70]. Actualmente se han descrito
unas 36 variedades de SCA en los últimos 20 años; la SCA de tipo 3 (enfermedad de
Machado-Joseph) es la más extendida y de mayor frecuencia [71] representa el 21 % de
los enfermos; seguido por la SCA2 y el SCA6, con un 15 %; finalmente la SCA1, cuenta
con el 6 %; y la SCA7, con un 5 % de enfermos [71], [72]. En 2014, Boll et al. iniciaron
un registro institucional de ataxias degenerativas [21] e informaron que la SCA2 es la
más prevalente en México; con un número creciente desde 2012, 817 pacientes por cada
10,000 habitantes; en la región montañosa de Veracruz se estima que en cuatro años se
ha duplicado estas cifras [29].

El examen de los trastornos del movimiento a través de la observación clínica ayuda a
los especialistas a establecer un grado de afectación motor para determinar la progre-
sión de la enfermedad; sin embargo, la diversidad de síntomas y su lenta progresión
es muy difícil encontrar un instrumento fiable para medir los cambios en alteraciones
motoras a lo largo del tiempo [73]. García P. et al. [74] determinaron que la Ataxia se
puede presentar en otras enfermedades como la enfermedad de Huntington y pueden
se confundidos porque comparten mecanismos patogénicos comunes en trastornos del
movimiento, oculomotores y demencia. En ambos grupos, la variabilidad de la marcha
es el principal un indicador del deterioro de la marcha en ambos grupos.
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2.3. Sensores de movimiento

El término Sensores de Movimiento (MS) o inerciales se refiere a una familia de sensores re-
presentada esencialmente por sensores de aceleración lineal (acelerómetros) y sensores
de velocidad angular (giroscopios). El término “inercial” es usado debido a que estos
sensores miden su propio movimiento y, en consecuencia, el movimiento del cuerpo
rígido al que están sujetados, utilizando el principio de inercia: la aceleración puede estar
relacionada con la inercia del movimiento de una masa libre contenida en el sensor, cuando es
acelerada por una fuerza externa o por un par de torsión (para el acelerómetro o el giroscopio,
respectivamente).

Los acelerómetros y giroscopios pueden utilizarse para cuantificar directamente el mo-
vimiento de un cuerpo rígido en términos de aceleración lineal o velocidad angular,
para estimar otras magnitudes mecánicas (como el desplazamiento angular y lineal)
y/o para extraer otro tipo de información del análisis de señales en el tiempo y en el
dominio de la frecuencia.

2.3.1. Acelerómetros

Los acelerómetros son sensores que miden las aceleraciones de objetos en movimiento
a lo largo de ejes de referencia. Es preferible medir la actividad física utilizando la acele-
rometría porque la aceleración es proporcional a la fuerza externa y, por lo tanto, puede
reflejar la intensidad y la frecuencia del movimiento humano. Los datos de aceleración
se pueden utilizar para obtener información de velocidad y desplazamiento mediante
la integración de datos de aceleración con respecto al tiempo [75].

El principio de funcionamiento de los acelerómetros se basa en un elemento sensor mi-
croelectromecánico (MEMS), el cual consiste en una masa de apoyo (o masa sistólica)
unida a un sistema de suspensión con respecto a un marco de referencia. La fuerza
inercial debida a la aceleración o a la gravedad hará que la masa de apoyo se desvíe
de acuerdo con la Segunda Ley de Newton. La aceleración puede medirse eléctrica-
mente con los cambios físicos en el desplazamiento de la masa de apoyo con respecto
al marco de referencia. Los acelerómetros piezoresistivos, piezoeléctricos y capacitivos
diferenciales son los más comunes [76], [77].
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Algunos acelerómetros pueden responder a la gravedad para proporcionar detección
de inclinación con respecto a los planos de referencia cuando los acelerómetros se mue-
ven con respecto a otros objetos. Los datos de inclinación resultantes pueden utilizarse
para clasificar las posturas del cuerpo (orientaciones). Con estas características, la acele-
rometría es capaz de proporcionar información suficiente para medir los movimientos
y una serie de actividades humanas. Los acelerómetros han sido ampliamente acepta-
dos como sensores útiles y prácticos en dispositivos portátiles para medir y evaluar la
actividades comunes en entornos clínicos/laboratorios o de vida diaria [78], [79].

2.3.2. Giroscopios

Un giroscopio es un dispositivo que utiliza la gravedad de la Tierra para ayudar a de-
terminar la orientación. Su diseño consiste en un disco de rotación libre llamado rotor,
montado sobre un eje de rotación en el centro de una rueda más grande y estable. A me-
dida que el eje gira, el rotor permanece inmóvil para indicar la atracción gravitacional
central y, por lo tanto, puede determinar cuando está "hacia abajo".

Un giroscopio utiliza el principio del momento angular basado en el principio de ri-
gidez del espacio para indiciar la orientación y posición angular; a diferencia del ace-
lerómetro que mide la aceleración lineal basada en la vibración. Los giroscopios más
comunes son: mecánicos, ópticos y electromecánicos.

El giroscopio mantiene su nivel de eficacia al poder medir la velocidad de rotación
alrededor de un eje en particular. Cuando se mide la velocidad de rotación alrededor
del eje de balanceo de una aeronave, se identifica un valor real hasta que el objeto se
estabiliza. Un giroscopio se utiliza en la navegación en vehículos aéreos no tripulados,
brújulas y grandes embarcaciones [80].

2.3.3. Sensores de movimiento del iPhone 5S

Los dispositivos inteligentes que portan el sistema operativo IOS, aunque no todos los
modelos (iPhone, iPad o iPod touch) tienen casi el mismo conjunto de sensores. Los
sensores están relacionados con la versión del sistema operativo y el Hardware que este
contiene. Los sensores más comunes son: sensor de proximidad, sensor de movimien-
to/acelerómetro, sensor de luz ambiental, sensor de humedad, giroscopio, brújula, ba-
rómetro, identificador táctil e identificador facial.
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El acelerómetro del iPhone mide los cambios de velocidad a lo largo de un eje. Todos
los dispositivos iOS tienen un acelerómetro de tres ejes, que proporciona valores de
aceleración en cada uno de los tres ejes mostrados en la Figura 2.2. Los valores repor-
tados por los acelerómetros se miden en incrementos de la aceleración gravitacional,
representando el valor 1.0 una aceleración de 9.8 metros por segundo (por segundo) en
la dirección dada. Los valores de aceleración pueden ser positivos o negativos depen-
diendo de la dirección de la aceleración [81], [82].

FIGURA 2.2: Los acelerómetros miden los cambios de velocidad a lo largo
de los ejes X, Y y Z [82].

El giroscopio mide la velocidad a la que gira un dispositivo alrededor de un eje espacial.
Muchos dispositivos iOS tienen un giroscopio de tres ejes, que proporciona valores de
rotación en cada uno de los tres ejes que se muestran en la Figura 2.3. Los valores
de rotación se miden en radianes por segundo alrededor del eje dado. Los valores de
rotación pueden ser positivos o negativos dependiendo del sentido de rotación.

Los datos brutos de la velocidad de rotación suministrados por las interfaces del girós-
copo pueden estar sesgados por otros factores, como la aceleración del dispositivo, por
lo tanto, si se requieren valores de rotaciones reales se deben usar algoritmos especiales
para eliminar cualquier sesgo.

El sistema operativo iOS proporciona el framework “Core Motion” que permiten obte-
ner los datos relacionados a los sensores de movimiento. Los servicios de los sensores
de movimiento permiten obtener los datos para implementarse en diversas aplicacio-
nes. El framework permite realizar el procesamiento necesario para obtener datos refina-
dos y ser usados directamente en las aplicaciones. El servicio “Core Motion” utiliza todo
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FIGURA 2.3: Los giróscopos miden la velocidad de rotación alrededor de
los ejes X, Y y Z [82].

el hardware relevante para generar una secuencia que contiene la siguiente informa-
ción: la orientación (o actitud) del dispositivo en un espacio tridimensional en relación
con un marco de referencia, la velocidad de rotación no sesgada, el vector de gravedad
actual, el vector de aceleración generado por el usuario (sin gravedad) y el vector del
campo magnético actual [81], [82].

Los sensores de movimiento de los iPhones han revelado que son lo suficientemente
fiables y precisos para evaluar e identificar los patrones cinemáticos de marcha en [83],
[84]. Estudios relacionados con la evaluación de la marcha y el cuidado de la salud han
demostrado la capacidad de los sensores del iPhone para cuantificar los parámetros de
la marcha con un nivel suficiente de consistencia, específicamente en la posición del
tobillo, de forma cómoda, portátil y manejable. [85]-[87].

2.4. Reconocimiento de patrones

El uso del reconocimiento de patrones para el análisis del conjunto de datos adquiridos
con sensores de movimiento permite el descubrimiento de información y el estable-
cimiento de propiedades entre un diferentes objetos (instancias); es decir, analizar un
conjunto dado de datos, tomando cada instancia y los asigna a una clase particular
(predicción) [88].
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El reconocimiento de patrones es el proceso de reconocimiento o agrupamiento de si-
militudes en un conjunto de información (dataset) mediante el uso de algoritmos de
aprendizaje automático. El reconocimiento de patrones puede definirse como la clasi-
ficación de datos basada en conocimientos ya adquiridos o en información estadística
extraída de patrones y/o su representación. El reconocimiento de patrones debe: en-
contrar patrones familiares en los datos de manera confiable, reconocer y clasificar ins-
tancias de objetos desconocidos con precisión, identificar patrones incluso cuando se
encuentran parcialmente ocultos y debe realizarse de manera fácil y automática [89].

El reconocimiento de patrones implica clasificación y/o agrupación de patrones. En la clasi-
ficación, se asigna una etiqueta de clase apropiada a un patrón basado en una abstracción
que se genera utilizando un conjunto de información previamente conocida para ser
comparada con un dato desconocido; la clasificación es utilizada en el aprendizaje super-
visado. La agrupación basada en particiones de los datos ayuda a la toma de decisiones
específicas de interés para una problemática; el proceso de agrupamiento o clustering se
denomina aprendizaje no supervisado [90].

Las tareas de reconocimiento de patrones están basadas en características; las cuales
pueden ser representadas como variables binarias, continuas o discretas. Una caracte-
rística es una función de una o más mediciones, calculada de manera que cuantifica
datos representativos de los objetos o instancias que participan en el proceso [91]. En
una aplicación típica de reconocimiento de patrones, los datos brutos se procesan y se
convierten en un conjunto de características o atributos que puede ser utilizados por un
algoritmo de aprendizaje automático. Los atributos que se toman en conjunto, forman
un vector de características [92], [93].

El aprendizaje es la fase en la que un sistema forma y adapta la información para obte-
ner un resultado preciso. El aprendizaje es la fase más importante, ya que el rendimien-
to del modelo aprendido con los datos proporcionados dependerá de los algoritmos
utilizados en los datos. Los conjuntos de datos (características) se dividen en un sub-
conjunto de formación o entrenamiento (utilizado para construir un modelo) y otro de
prueba, para verificar el desempeño del modelo aprendido [94], [95].

Las reglas de entrenamiento y los algoritmos utilizados proporcionan información re-
levante sobre cómo asociar los datos de entrada con la decisión de salida. El sistema se
entrena aplicando estos algoritmos en el conjunto de datos, se extrae toda la informa-
ción relevante de los datos y se obtienen los resultados. Generalmente se usan un 80 %
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de datos para entrenar el modelo y el 20 % restante permiten verificar el desempeño de
ese modelo [96]-[98].

2.5. Meta-clasificadores

La etapa de clasificación en el reconocimiento de patrones puede incluir el uso de uno
o más algoritmos a la vez para mejorar la precisión del reconocimiento de datos. El
uso de meta-clasificadores, múltiples o ensambladores permite mejorar los resultados
de los algoritmos de clasificación combinando predicciones de clasificadores indivi-
duales en iteraciones. Un meta-clasificador utiliza un clasificador base para realizar la
clasificación de tareas, añade otro paso de procesamiento que se realiza antes de que
el clasificador base implemente los datos. En esta sección se describen brevemente los
meta-clasificadores y árboles de clasificación tomados en cuenta en esta investigación.
Se incluyen también las descripciones algorítmicas con el fin de facilitar la lectura.

2.5.1. LogitBoost

El término “regresión" se refiere comúnmente a un tipo particular de modelo paramé-
trico (o proceso) para estimar una variable objetivo (numérica): mientras que en los
problemas de clasificación se producen estimaciones para una variable objetivo categó-
rica, llamada clase.

La transformación de una tarea de clasificación en un problema de regresión puede rea-
lizarse utilizando un modelo de regresión lineal estándar denominado regresión logística.
La Regresión Logística Lineal (ecuación 2.1) modela las probabilidades de la clase j me-
diante funciones lineales en x y se asegura de que los resultados permanezcan entre los
valores [0, 1]. El proceso de regresión ajusta un vector de parámetros β a una variable
numérica destino tomando el modelo f(x) = βTx; donde x es el vector de los valores de
atributo para la instancia (asumiendo un componente constante en el vector de entrada
para la interceptación).

Pr(G = j|X = x) =
eFj(x)∑J
k=1 e

Fk(x)
, donde Fj(x) = βTj · x (2.1)
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El procedimiento estándar en estadística es buscar la estimación de máxima fiabilidad,
es decir, elegir los parámetros que maximizan la probabilidad de los puntos de datos
observados. Para el modelo de regresión logística, no existen soluciones de forma ce-
rrada para estas estimaciones; en su lugar, los algoritmos de optimización numérica
tienen que ser usados para acercarse a la solución de máxima probabilidad de manera
iterativa y alcanzarla hasta el límite.

Uno de estos métodos iterativos es el algoritmo LogitBoost [99], el cual permite ajus-
tar los modelos aplicando el coste funcional de regresión logística a un modelo aditivo
generalizado por probabilidad máxima, parecido al algoritmo AdaBoost. En la clasifica-
ción, realiza una regresión logística aditiva utilizando un esquema de regresión como
algoritmo base de aprendizaje.

El algoritmo Logitboost 1, en cada iteración, ajusta un regresor de mínimos cuadrados a
una versión ponderada de los datos de entrada con una variable objetivo transformada.
Aquí, y∗ij (ecuación 2.2) son las variables binarias de pseudo-respuesta que indican la
pertenencia de un grupo a una observación como,

y∗ij =

1 if yi = j

0 if yi 6= j
,

donde yi es la clase observada

para la instancia xi
(2.2)

Al restringir fmj para ser lineal en x, la regresión logística lineal conseguirá que el al-
goritmo se ejecute hasta la convergencia. Cuando se restringe aún más fmj da como
resultado un error cuadrático más bajo, entonces el algoritmo realiza una selección au-
tomática de atributos. Al utilizar la validación cruzada para determinar el mejor nú-
mero de iteraciones de LogitBoost M, sólo se incluyen aquellos atributos que mejoran
el rendimiento en instancias no vistas. En lugar de minimizar el error con respecto a y
(como AdaBoost), se eligen los modelos débiles para minimizar el error (de mínimos
cuadrados ponderados) de ft(x) con respecto a;

zt =
y∗ − pt(x)

pt(x)(1− pt(x))
(2.3)

donde pt(x) es regresión logística, pt(x)(1− pt(x)) es el peso (wt), y∗ = (y+ 1)/2 son mo-
delos aprendidos débiles, y zt es la aproximación de Newton-Raphson sobre el reductor
del error de probabilidad de registro en la etapa t, y ft(x) es elegido como el aprendiz
que mejor se aproxima a zt por los mínimos cuadrados ponderados. En las iteraciones,
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el ajuste de la función ft(x) pondera una regresión de mínimos cuadrados de zt a x con
peso wt. La salida de los clasificadores será argmaxf(x).

Algoritmo 1 Meta-clasificador LogitBoost (Jclasses) [99].

Entrada: wij =
1

n
, en donde i = 1, ..., n, j = 1, ..., J

Salida: argmax
j

Fj(x)

1: Fj = 0

2: pj(x) =
1

J
; ∀j

3: Repetir para m = 1, ...,M :
4: Repetir para j = 1, ..., J :

Calcular las fuerzas de respuesta y los pesos para la jth clase

5: zij =
y∗ij − pj(xi)

pj(xi)(1− pj(xi))
6: wij = pj(xi)(1− pj(xi))

Ajustar la función fmj(x) para una regresión ponderada de los mínimos cuadrados de
zij hasta xi con los pesos wij

7: fmj(x) =
J − 1

J
(fmj(x)− 1

J

∑j
k=1 fmk(x))

8: Fj(x) = Fj(x) + fmj(x)

9: pj(x) =
eFj(x)∑J
k=1 e

Fk(x)

2.5.2. RandomCommittee

El meta-clasificador RandomCommittee construye un conjunto de clasificadores base de
manera aleatoria a partir de datos de entrenamiento S para las iteraciones M . Se ge-
neran M copias del algoritmo de aprendizaje que conformarán el conjunto de modelos
aprendidos T . Cada clasificador base se construye usando un número aleatorio de se-
millas sw diferente dado por [100],

(s[0]× 31(n−1) + s[1]× 31(n−2) + ...+ s[n− 1]) + semilla

pero basado en los mismos datos sw. Cuando el aprendiz es incapaz de manejar los
pesos de las instancias de datos, se remuestrean con una distribución discreta usando
el método Walker dado por,

P (X = i) =
Q(i)

M
+

∑
j:A(j)=i

[1−Q(j)]

M
(2.4)
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El algoritmo 2 describe la estructura general de funcionamiento de RandomCommittee.

Algoritmo 2 Pseudo-código del meta-clasificador RandomCommittee [100].
Entrada: entrenamiento S, iteraciones M
Salida: un árbol ensamblado T = t1, ..., tM

1: if Classifier is Randomizable then
2: classifiers = MakeCopies(learner,M)
3: random_gen = randomNumberGenerator(S, seed)
4: if classifier can′t handle weights then
5: Sw = resampleWithWeights(random_gen)
6: end if
7: for i = 1 to M do
8: classifiersi.seed = random_gen.seed()
9: generar un árbol: Ti = buildClassifier(classfiersi, Sw)

10: end for
11: return T
12: else
13: mensaje : el aprendiz debe implementar el método aleatorio
14: end if

Cuando la variable aleatoria X se hace sin reemplazo, tiene una distribución hipergeo-
métrica con parámetros N (Población), n (número de sorteos), y K (número de éxito en la
población N).

h(x;N, n,K) =


(K
x)×(N−K

n−x )
(N
n)

; x = 1, 2, ...,min(n, k)

0; otracosa
(2.5)

La predicción final es un promedio directo de las predicciones generadas por los clasi-
ficadores base individuales en las iteraciones (M ).

f(x) = P (X = x) =
1

M

M∑
1

h(x;N, n,K) (2.6)

El algoritmo RandomCommittee tiene la ventaja de ser rápido debido a su naturaleza
aleatoria; sin embargo, sólo puede ser usado con algoritmos con mecanismos similares,
tales como: RandomTree (Árboles al azar), REPTree (Aprendizaje rápido del árbol de decisio-
nes), LADTree (árbol que utiliza la estrategia LogitBoost) y ExtraTree (árboles extremadamente
aleatorios).
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2.5.3. MultiboostAB

MultiBoosting es una extensión altamente efectiva que combina AdaBoost con Wagging
para formar comités de decisión, aprovecha tanto el alto sesgo y la reducción de varian-
za de AdaBoost como la reducción de varianza superior de wagging. El uso de J48 (J48)
como algoritmo base de aprendizaje MultiBoosting produce comités de decisión con el
error más bajo que AdaBoost o Wagging de forma significativa, otra ventaja que ofrece
es la posibilidad de ejecución paralela [101].

MultiBoost, toma como argumento un único comité n de tamaño b
√
T c, desde el cual,

por defecto establece el número de subcomités y el tamaño de esos subcomités a Ii =

di×T/ne. Para facilitar la implementación, se establece un índice de miembros del sub-
comité final objetivo, donde a cada miembro del comité final se le asigna un índice,
comenzando desde uno. Esto permite la terminación prematura del crecimiento expo-
nencial de un subcomité debido a un error demasiado grande o demasiado bajo, para
llevar a un aumento en el tamaño del siguiente subcomité. Si el último subcomité ter-
mina prematuramente, se agrega un subcomité adicional con el objetivo de completar
la totalidad de los miembros del comité. Si este subcomité adicional tampoco logra al-
canzar este objetivo, este proceso se repite y se agregan otros subcomités hasta que se
alcance el tamaño total del comité objetivo. El algoritmo 3 muestra la estructura simpli-
ficada de meta-clasificador MultiBoost resultante.

El error ponderado en el conjunto de entrenamiento se calcula mediante,

εt =

∑
xj ∈ S′ : Ct(xj) 6= yjweight(xj)

m
(2.7)

Cuando εt > 0.5 se restablece S′ a pesos aleatorios extraídos de la distribución continua
de Poisson y se estandariza a S′ para sumar n al incremento k.

Además de las propiedades de reducción de sesgo y varianza que este algoritmo pue-
de heredar de los algoritmos base en los que fue inspirado, Multiboost introduce un
mecanismo de terminación temprana del aprendizaje a nivel de subcomité para evitar
errores demasiados grandes. Los clasificadores aprendidos se comportan de manera
independiente como el algoritmo Wagging, lo que permite el cómputo paralelo, propie-
dad que Multiboost hereda a nivel de subcomité.
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Algoritmo 3 Pseudo-código del meta-clasificador Multiboosting [101].
Entrada: S, una secuencia de muestras etiquetadas como m (x1, y1), ..., (xm, ym) con etique-

tas y1 ∈ Y como algoritmo base de aprendizaje. Entero T especificando el número de iteracio-
nes. Arreglo de enteros Ii especificando las iteraciones en las que cada subcomité i > 1 debería
terminar.

Salida: el clasificador final:

C∗(x) = argmax
y∈Y

∑
t:Ct(x)=y

log
1

βt

1: S′ = S con pesos de instancias asignados a igual a 1.
2: set k = 1
3: for t = 1 to T do
4: if Ik = t then
5: reinicia S′ a pesos aleatorios extraídos de la distribución continua de Poisson.
6: Estandarizar S′ para sumar a n e incrementar k.
7: end if
8: Ct = BaseLearn(S′).

9: εt =

∑
xj∈S′:Ct(xj)6=yj weight(xj)

m
(el error ponderado en el conjunto de entrenamiento)

10: if εt > 0.5 then
11: reiniciar S′ a pesos aleatorios extraídos de la distribución continua de Poisson.
12: estandarizar S′ para sumar a n.
13: incrementa k.
14: ir al paso 9.
15: else if εt = 0 then
16: establecer βt a 10−10

17: reiniciar S′ a pesos aleatorios extraídos de la distribución continua de Poisson.
18: estandarizar S′ para sumar a n.
19: incrementa k.
20: else
21: βt =

εt
(1− εt)

22: for each xj ∈ S′ do
23: divide weight(xj) por 2εt, sí Ct(xj) 6= yj y 2(1− εt) otra cosa.
24: sí weight(xj) < 10−8, establecer weight(xj) = 10−8.
25: end for
26: end if
27: end for
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2.6. Árboles clasificadores

Los algoritmos de clasificación utilizados en este estudio se basan en el método de
aprendizaje de árboles de decisión, cuyo objetivo es crear un modelo para predecir el
valor de una variable objetivo basado en varias variables de entrada. Un árbol de deci-
sión es un modelo predictivo, donde cada nodo interior del árbol corresponde a una de
las variables de entrada; existen valores desde los nodos interiores a nodos exteriores
llamados hojas. Cada hoja representa un valor de la variable objetivo, dados los valores
de las variables de entrada representadas por la trayectoria desde la raíz hasta la hoja.
El aprendizaje en los árboles se basa en las decisiones dentro del árbol para pasar de
las observaciones sobre una variable de entrada a las conclusiones sobre el valor objeti-
vo de la variable. Los modelos basados en árboles, donde la variable de destino puede
tomar un conjunto discreto de valores, se denominan árboles de clasificación. [102].

2.6.1. Random Forest

Random Forest o bosques de decisión aleatoria son un método de aprendizaje en con-
junto para la clasificación, regresión y otras tareas. La idea detrás del algoritmo es cons-
truir árboles de decisión pequeños con pocas características y poco costo computacional
[103], [104]. Se puede formar un aprendizaje fuerte, combinando muchos árboles de de-
cisión pequeños y débiles promediado utilizando la técnica de mayoría de votos. Esta
combinación se lleva a cabo de tal manera que el modelo producido por varios árboles
en un conjunto (bosque), funcione mejor que el original.

El algoritmo Random Forest utiliza el método de agregación por arranque (Bootstrap)
o empaquetamiento (bagging) para construir múltiples árboles de decisión mediante el
remuestreo repetido de los datos de entrenamiento con reemplazo y mayoría de votos
de los árboles para una predicción en consenso[105]. Cada modelo toma un subcon-
junto de datos de entrenamiento muestreados al azar, de modo que los participantes
produzcan diferentes modelos que puedan promediarse de manera prudente.

Los bosques de decisión aleatoria corrigen el sobreajuste de los árboles de decisión tra-
dicionales en su conjunto de entrenamiento. Esto se debe a que los árboles tradicionales
crecen demasiado profundo, por lo que tienden a aprender patrones muy irregulares:
se ajustan demasiado a sus conjuntos de entrenamiento, es decir, tienen un sesgo bajo,
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pero una varianza muy alta (compensación entre sesgos y varianzas). Los bosques alea-
torios superan esto promediando múltiples árboles de decisión profundos, entrenando
diferentes partes del mismo conjunto de entrenamiento, con el objetivo de reducir la
varianza. Esto se produce a cambio de un pequeño aumento del sesgo y una cierta pér-
dida de interpretabilidad, pero en general mejora enormemente el rendimiento en el
modelo final [106].

Algoritmo 4 Pseudocódigo del árbol clasificador Random Forests [107].
Precondición: Un conjunto de entrenamiento S := (x1, y1), ..., (xn, yn)), y características F ,

y el número de árboles en el bosque B.

1: procedure RANDOMFOREST (S, F )
2: H = {}
3: for i ∈, ..., B do
4: Si = Una muestra de bootstrap de S
5: hi = RANDOMIZED_TREE_LEARN(Si, F )
6: H = H ∪ {hi}
7: end for
8: return H
9: end procedure

1: procedure RANDOMIZED_TREE_LEARN (S, F )
2: for cada nodo do
3: f = un subconjunto muy pequeño de F
4: Dividir la mejor característica en f
5: end for
6: return El árbol aprendido
7: end procedure

El algoritmo 4 muestra como el Random Forests trabajan en dos pasos (funciones): en el
primer paso, se selecciona una muestra de bootstrap del conjunto de entrenamiento S
para cada árbol del bosque, donde S(i) denota cada muestreo del Bootstrap. En el se-
gundo paso se aprende un árbol de decisión, utilizando un algoritmo de aprendizaje
de árbol de decisión modificado RamdomizedTreeLearn. El algoritmo en lugar de exami-
nar todas las posibles particiones de característica en cada nodo del árbol, selecciona
algún subconjunto de las características f ⊆ F, donde F es el conjunto de características.
El nodo entonces se divide en la mejor característica en f en lugar de F. En la práctica
f es mucho más pequeño que F. Decidir sobre qué característica dividir es a menudo
el aspecto más costoso computacionalmente del aprendizaje del árbol de decisión. Al
reducir el conjunto de características, el aprendizaje del árbol se acelera considerable-
mente.
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2.6.2. ExtraTrees(Extremely Randomized Trees)

El algoritmo ExtraTrees (Extremely Randomized Trees) construye un conjunto de árboles
de decisión o regresión no podados según el procedimiento clásico de arriba hacia aba-
jo. Sus dos principales diferencias con otros métodos de ensamblaje basados en árboles
son: la división de nodos eligiendo puntos de corte al azar y el uso de todo del conjunto
(en lugar de una réplica de auto-aprendizaje) para cultivar los árboles [108].

El procedimiento de partición ExtraTrees para atributos numéricos tiene dos paráme-
tros: K, el número de atributos seleccionados aleatoriamente en cada nodo y nmin.El ta-
maño mínimo de la muestra para dividir un nodo. Se utiliza varias veces con la muestra
de aprendizaje original (completa) para generar un modelo de conjunto (denotado por
M el número de árboles de este conjunto).

EL algoritmo 5 muestra como el ExtraTrees construye los árboles seleccionando aleato-
riamente atributos K del conjunto de entrenamiento sin reemplazo, usando todos los
atributos como candidatos {a1, ...., ak}; se generan divisiones aleatorias de K usando
el conjunto de entrenamiento de {s1, ..., sk}; de esos conjuntos, seleccione el mejor split
s∗ con la mejor puntuación; luego dividir el entrenamiento S en dos Sl(izquierda) y
Sr(derecha) según la prueba de s∗ y reconstruye los árboles Tl y Tr, y a continuación,
identificar el mejor nodo s∗ y asociar los árboles que se generaron a los dos lados del
nodo para formar la estructura de la estructura del nodo, resultando así en un árbol
final de t.

La medida de la puntuación en la clasificación es una normalización particular de la
ganancia de información; esta medida viene dada por,

Scorec(s, S) =
2Isc (S)

Hs(S) +Hc(S)
(2.8)

donde Hc(S) es la entropía (log) de la clasificación en S; Hs(S) es la entropía dividida y
2Isc (S) es la información mutua del resultado dividido y la clasificación. Las prediccio-
nes de los árboles se agregan para obtener la predicción final por mayoría de votos en
problemas de clasificación y promedio aritmético en problemas de regresión.

La forma de trabajo en split o puntos de cortes y los atributos combinados con el prome-
dio del conjunto son capaces de reducir la varianza más fuertemente que los esquemas
de aleatorización con árboles débiles usados por otros métodos. El uso de la mues-
tra de aprendizaje original completa en lugar de réplicas de Bootstrap está orientado
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Algoritmo 5 Pseudocódigo del árbol clasificador Extremely Randomized Trees [108].
Entrada: el subconjunto de aprendizaje local S correspondiente al nodo que queremos di-

vidir.
Salida: una división [a < ac] o nada.

1: procedure split_a_node(S)
2: if Stop_split(S) es true then
3: return nada
4: else
5: Seleccionar K Atributos {a1, ..., ak} entre todos los no constantes (en S) atributos del

candidato;
6: Dibuja K en divisiones {s1, ..., sk} donde si = Pick_a_random_split(S, ai), ∀i =

1, ...,K;
7: end if
8: return una partición s∗ donde Score(s∗, S) = maxi=1,...,K Score(si, S).
9: end procedure

Entrada: un subconjunto S y un atributo a.
Salida: una partición.

1: procedure Pick_a_random_split(S, a)
2: dejar asmax y asmin como el valor máximo y mínimo de a en S;
3: Dibuja un punto de corte aleatorio ac uniformemente en [asmin, a

s
max];

4: Devolver la partición [a < ac]
5: end procedure

Entrada: un subconjunto S.
Salda: un booleano.

1: procedure Stop_split(S)
2: if |S| < nmin then
3: return TRUE;
4: end if
5: if todos los atributos son constantes en S then
6: return TRUE;
7: end if
8: if la salida es constante en S then
9: return TRUE;

10: end if
11: return FALSE;
12: end procedure
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a minimizar los sesgos. La complejidad del procedimiento de crecimiento de árboles
equilibrados es del orden de N log(N) con respecto al aprendizaje del tamaño de la
muestra, al igual que otros procedimientos de cultivo de árboles. Sin embargo, con la
simplicidad del procedimiento de división de nodos, se espera que el factor constante
sea mucho menor que en otros métodos basados en ensambles que optimizan local-
mente los puntos de corte.

2.6.3. J48 (C4.5)

EL algoritmo J48 genera un árbol de decisión C4.5 sin podar o podado. J48 construye
árboles de decisión a partir de un conjunto de datos de entrenamiento de la misma ma-
nera que lo hace el algoritmo ID3, utilizando el concepto de entropía de la información.
Los datos de formación son un grupoD = d1, d2, ..., dn de ejemplos ya clasificados. en el
algoritmo 6 cada ejemplo ai = a1, a2, ...an es un vector que representa los atributos o ca-
racterísticas. Los datos de entrenamiento se incrementan con un vectorD = d1, d2, ..., dn

que representa la clase a la que pertenece cada muestra.

Algoritmo 6 Pseudocódigo del árbol clasificador J48 (C4.5) [109].
Entrada: un conjunto de datos con atributos valuados D
Salida: El árbol de decisión

1: Tree = {}
2: if D es pure OR otro criterio de paro encontrado then
3: finalizado
4: end if
5: for all attributo a ∈ D do
6: Computar los criterios de la teoría del información si se divide en a
7: end for
8: abest =Mejor atributo según los criterios calculados anteriormente
9: Tree = Crear un nodo de decisión que pruebe abest en la raíz

10: Dv = subconjuntos inducidos de D basado en abest
11: for all Dv do
12: Treev = C4.5(Dv)
13: Adjuntar Treev a la rama correspondiente del árbol
14: end for
15: return Árbol

En cada nodo del árbol, J48 elige un atributo de los datos que divide más efectivamente
el conjunto de muestras en subconjuntos enriquecidos en una clase u otra. Su criterio es
el estandarizado para la adquisición de información (diferencia de entropía) que resulta
en la elección de un atributo para dividir los datos. El atributo con la mayor ganancia
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de información normalizada se elige cómo parámetro de decisión. El algoritmo J48 se
divide recursivamente en sublistas más pequeñas.

Este algoritmo tiene las siguientes características: todas las muestras de la lista perte-
necen a la misma clase, cuando esto sucede, simplemente crea un nodo de hoja para el
árbol de decisión diciendo que se elige esa clase; en este caso, ninguna de las caracterís-
ticas proporciona ninguna ganancia de información, J48 crea un nodo de decisión por
encima del árbol usando el valor esperado de la clase; e instancia de la clase no vista
anteriormente, una vez más, J48 crea un nodo de decisión más arriba en el árbol con el
valor esperado. J48 incorpora un mecanismo de poda de árboles una vez que estos se
han inducido basados en una hipótesis de la probabilidad de crecimiento del árbol en
determinadas ramas. Con esto se evitan árboles demasiados grandes y complejos que
ajusten demasiado los datos provocando un sobre entrenamiento en el modelo apren-
dido [109], [110].

2.6.4. SimpleCart (Classification and Regression Trees)

El algoritmo SimpleCart se basa en árboles de clasificación y regresión de Breiman et
al. [111]. Un árbol CART es un árbol de decisión binario que se construye dividiendo
un nodo en dos nodos hijo repetidamente, comenzando con el nodo raíz que contiene
toda la muestra de aprendizaje [110]. La idea básica del crecimiento de árboles es elegir
una división entre todas las posibles divisiones en cada nodo para que los nodos hijos
resultantes sean los "más puros". En este algoritmo, sólo se consideran las particiones
univariadas, es decir, cada división depende del valor de una sola variable de predicción.
Todas las particiones posibles incluyen las posibles particiones de cada predictor.

Si X es una variable categórica nominal de las categorías I , hay 2I−1 − 1 posibles di-
visiones para este predictor. Si X es una variable categorial ordinal o continua con K

valores diferentes, hay K − 1 particiones diferentes en X . Un árbol se cultiva a partir
del nodo raíz utilizando repetidamente los siguientes pasos en cada nodo.

El algoritmo 7, primero encuentra la mejor división de cada predictor el cual puede ser
continuo y ordinal; los valores son ordenados desde el más pequeño hasta el más gran-
de. Para el predictor ordenado, revisa cada valor desde arriba para examinar cada pun-
to de división del candidato ( denominado v, si x ≤ v, el caso va al nodo hijo izquierdo,
de lo contrario, va a la derecha.) Cada predictor nominal examina cada subconjunto
posible de categorías (llámese A, si x ∈ A, el caso va al nodo hijo de la izquierda, de lo
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Algoritmo 7 Pseudocódigo del árbol clasificador CART.
Entrada: conjunto de datos de entrenamiento etiquetados D = {(xi, yi)}Ni=1

salida: Árbol de clasificación o regresión.
1: FIT_TREE(0, D, node)
2: procedure FIT_TREE(depth,R,node)
3: if la_tarea_es_clasificación then
4: node.prediction := la etiqueta más común en R
5: else
6: node.prediction := media del vector de salida de los puntos de datos en R
7: end if
8: (i∗, z∗, RL, RR := SPLIT (R)
9: if no se cumplen los criterios de división y paro then

10: node.test := x∗i < z∗

11: node.left := FITTREE(depth+ 1, RL, node)
12: node.right := FITTREE(depth+ 1, RR, node)
13: end if
14: return node
15: end procedure

contrario, va a la derecha), para encontrar la mejor división. Posteriormente, busca la
mejor partición del nodo entre las mejores particiones encontradas en el inicio del paso,
y elige la que maximice el criterio de partición. El nodo se divide utilizando la mejor di-
visión que se encuentra en el paso anterior, si no se cumplen las reglas de interrupción
o paro.

2.7. Algoritmos de gran asertividad

Existen un grupo de algoritmos bien conocidos y documentados en libro [110], que han
demostrado excelente desempeño en tareas de clasificación; sin embargo, no se ha en-
contrado alguno capaz de dar resultados de discriminación de clase altamente precisos
para cualquier conjunto de datos. Los algoritmos paramétricos recientes utilizados pa-
ra clasificar diferentes grupos basados características extraídas de datos de la marcha
incluyen: los K Vecinos más Cercanos, Redes Neuronales Multicapa Perceptrón y Máquinas de
Soporte Vectorial.
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2.7.1. Máquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) son un conjunto de algoritmos de apren-
dizaje supervisado en la que una máquina traza cada característica como un punto en
el espacio n-dimensional (donde n es el número de características) con el valor de cada
característica siendo una coordenada particular basada en una opción seleccionada del
kernel. La clasificación se realiza encontrando el hiper-espacio que mejor diferencie las
dos clases. Los Vectores de Apoyo son simplemente las coordenadas de la observación
individual. Con SVM la formación es relativamente fácil, no existe un óptimo local, se
adapta bien a los datos de alta dimensión y el compromiso entre la complejidad del
clasificador y el error puede ser controlado explícitamente [4], [112], [113].

2.7.2. Los K vecinos más cercanos (KNN)

El algoritmo de los K vecinos más cercanos (KNN, del inglés K-Nearest Neighbors) se basa
en la similitud de las características, en donde las características que están fuera de
la muestra se asemejan mucho al conjunto de entrenamiento y determinan cómo se
clasifica un punto de datos dado; en la clasificación, un objeto se clasifica por el voto
mayoritario de sus vecinos, y el objeto se asigna a la clase más común entre sus vecinos
más cercanos. KNN es un algoritmo de aprendizaje no paramétrico y perezoso, lo que
significa que no hace ninguna suposición sobre la distribución de datos subyacente, y
que la fase de formación es rápida porque sólo se aproxima localmente y todo el cálculo
se aplaza hasta la clasificación [114], [115].

El algoritmo KNN se basa en tres componentes principales: número de vecinos K, el
tipo de distancia a implementarse para encontrar la distancia entre elementos (Eucli-
diana, Manhattan y Minkowski) y un método de búsqueda del vecino más cercano. El
algoritmo KNN ha sido utilizado en diversos problemas de categorización de enferme-
dades [5], [113].

2.7.3. Redes neuronales multicapa (MLP)

La red neuronal multicapa de Perceptron (MLP) es un clasificador que utiliza la retro-
propagación para clasificar las instancias; generalmente tiene una capa de entrada, una
capa de salida y una o más capas ocultas; los nodos de esta red son todos sigmoides; y
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los números aleatorios se utilizan para establecer los pesos iniciales de las conexiones
entre nodos, y también para reordenar los datos de entrenamiento.

Las capas ocultas de la red neural se configuran en (atributos+clases)/2 y el número de
épocas de entrenamiento se fija en promedio 500. Este algoritmo ha sido implementado
en la clasificación de otras enfermedades neurodegenerativas con buen desempeño [6],
[116].

2.8. Comentarios finales

La marcha es el mecanismo por el cual un humano es capaz de desplazarse indepen-
dientemente y autónoma; la pérdida de las habilidades motoras representa un decre-
mento en la calidad de vida de cada individuo; por lo tanto, resulta necesario el desa-
rrollo de investigaciones enfocados en tecnologías que permitan el análisis objetivo de
las alteraciones motoras producidas por enfermedades neurodegenerativas que afectan
progresivamente a los pacientes.

Las enfermedades de Huntington y Ataxias Hereditarias afectan de manera progresiva
la marcha alterando los patrones del caminar conforme la enfermedad avanza y dete-
rioran significativamente la habilidad de los pacientes para desplazarse; ambos grupos
patológicos presentan un conjunto de alteraciones similares por lo que algunos espe-
cialistas suelen confundir estas patologías en sus comienzos.

La marcha ha sido objeto de estudio desde diferentes perspectivas principalmente des-
de el área médica. Tecnologías basadas en acelometría, goniometría, videometría, elec-
tromiografía, etc., han sido desarrolladas para asistir el análisis del desempeño con dife-
rentes objetivos. Sin embargo, todas estas tecnologías son hechas a la medida y difíciles
de implementar, así como carentes de portabilidad. Los sensores de movimiento son
tecnologías que han tomado popularidad en el análisis de la marcha de pacientes sanos
por su portabilidad, fácil uso y bajo costo; desarrollar métodos con estas tecnologías pa-
ra cuantificar y analizar la marcha en pacientes con enfermedades neurodegenerativas
puede ayudar al seguimiento de la progresión de la enfermedad.

El reconocimiento de patrones permite agrupar información que mantienen una rela-
ción entre sus diferentes valores; las técnicas actuales permiten predecir valores futu-
ros (regresión) o indicar la pertenencia a un grupo (clasificación). Los algoritmos de
ensambles tales como meta-clasificadores permiten implementar varios algoritmos en
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las tareas de clasificación, lo que permite unir las fortalezas de diversos enfoques con la
finalidad de mejorar los resultados finales. Encontrar la combinación de algoritmos que
permita una alta precisión en la clasificación características de la marcha extraídas de
datos obtenidos con sensores de movimiento es una de la motivación de este trabajo.
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Capítulo 3

Trabajos relacionados

El diagnóstico de enfermedades neurodegenerativas se realiza mediante la observación
médica directa de la forma de caminar de las personas. En los últimos años, la tecno-
logía ha desempeñado un papel importante en el apoyo a los especialistas de la salud
para realizar estos diagnósticos. Los trabajos recientes para el análisis de la marcha atá-
xica en pacientes con la enfermedad de Huntington y Ataxias Hereditarias basado en
sensores de movimiento se dividen en dos tipos: aquellos enfocados a cuantificar las
variables espacio-temporales del marcha para compararlas con la información de pa-
cientes sanos, otro grupo de trabajo se ha enfocado a encontrar patrones de la marcha
que permitan diferenciar entre grupos de pacientes con diversas patologías reconocien-
do automáticamente las características del caminar más representativas de cada grupo
usando técnicas clasificación empleadas en minería de datos y/o aprendizaje automá-
tico.

Los sensores de movimiento se han implementado para cuantificar y evaluar las ca-
racterísticas de la marcha en pacientes con diversas patologías [27], [44], [117]; su uso
incluye dispositivos con diferentes capacidades de medición, desde dispositivos con
un solo sensor [118] a teléfonos inteligentes con múltiples tipos de sensores [119], [120].
Investigaciones recientes muestran que los sensores de los teléfonos inteligentes iP-
hone son lo suficientemente fiables y precisos para evaluar e identificar los patrones
cinemáticos de la marcha en sujetos sanos [83], [84]. Los estudios relacionados con la
evaluación de la marcha y la salud han demostrado la capacidad de los sensores del
iPhone para adquirir con precisión parámetros cuantificados de la marcha con un nivel
suficiente de consistencia, específicamente en la posición del tobillo, y de una manera
cómoda, portátil y transportable [85], [121], [122].

Algunos trabajos recientes se han centrado en encontrar evidencia de alteraciones en
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los patrones de marcha, y comparados con escalas médicas para establecer el progreso
de las enfermedades neurodegenerativas (ND) como la enfermedad de Parkinson (PD);
[23], [123]; enfermedad de Huntington (HD) [22], [124]; y las Ataxias Hereditarias (HA)
[25], [35].

Los datos brutos procedentes directamente de los sensores deben prepararse para su
procesamiento a fin de mejorar los resultados de la clasificación. Este pre-procesamiento
de datos se ha realizado con uno de los siguientes enfoques: extracción de característi-
cas de la marcha (cinemáticas) relacionadas con un solo paso o una secuencia de ellos,
como la longitud, la frecuencia, la velocidad, la cadencia, etc. [123]-[125]; tratar los datos
de los sensores como una señal digital (flujo de información de una fuente) y tomar los
valores como frecuencia de la señal, frecuencia de muestreo, valores máximos y míni-
mos, etc. [123], [126]; y tomando directamente los ciclos de zancadas de los datos brutos
[3], [38], establecer cuándo un sujeto pertenece a una patología utilizando algoritmos
de clasificación.

3.1. Reconocimiento de patrones de la marcha en pacien-

tes con la enfermedad de Huntington

La mayoría de los resultados publicados de trabajos recientes sobre la clasificación de
pacientes con enfermedades neurodegenerativas se obtuvieron con datos de sensores
de presión del conjunto de datos públicos “PhysioNet” [127] o han recolectado y cons-
truido su propio conjunto de datos privados.

Los resultados basados en el conjunto de datos públicos “PhysioNet”, incluyen los de
Iram S. et al en [128] que encontraron que el clasificador de Quadratic Bayesian Normal
alcanzó una tasa de error general más baja del 65 % (23/40) comparado con otros algo-
ritmos y sus mejores resultados en la clasificación de los pacientes con la enfermedad
de Huntington fue del 50 % (5/10); Banie M. et al en [1] obtuvieron una precisión de
86.957 % de reconocimiento de todas las clases con el clasificador Quadratic Bayesian
Normal y para los pacientes con la enfermedad de Huntington alcanzaron el 85.714 %
con clasificadores de Árboles de Decisión. En [2], se obtuvo una precisión del 88.674 % en
la clasificación de los pacientes con enfermedad de Huntington combinando diversos
algoritmos meta-clasificadores: RandomSubSpace & Bagging, Bagging & PART y CVPara-
meterSelection & Bagging.

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capítulo 3. Trabajos relacionados 42

Los resultados recientes obtenidos con los datos de cinco sensores de movimiento del
conjunto de datos propietarios se pueden encontrar en [38], donde se obtuvo el 81.04 %
al clasificar correctamente datos de diversos grupos patológicos. En ese trabajo, se lo-
gró reconocer el mayor número de pacientes según su patología, el resultado para los
pacientes con HD fue del 78.78 % utilizando los meta-clasificadores Logitboost & Ran-
domSubspace.

Mannini A. et al. en [3] utilizaron el clasificador Modelos Ocultos Markov (HMM) y Má-
quina de Soporte Vectorial (SVM), con un conjunto de datos de sensores de movimiento
colocados en la cintura y en los vástagos para alcanzar el 90.5 % de precisión en el re-
conocimiento de la marcha de todos los grupos; sin embargo, para los pacientes con
Huntington el puntaje alcanzado fue más bajo (88.2 %).

TABLA 3.1: Resultados de los algoritmos de clasificación de la HD obteni-
dos en trabajos anteriores.

Fecha Ref. Dataset Sensores Algoritmos HD Exactitud

2011 [1] Público Sensores de
Presión

Clasificadores 20 85.71 %

2012 [128] Público Sensores de
Presión

Clasificadores 15 50.00 %

2014 [2] Público Sensores de
Presión

Meta-Clasificadores 10 88.67 %

2015 [38] Propietario AcelerómetrosMeta-Clasificadores 13 78.78 %

2016 [3] Propietario
Acelerómetro
y Girosco-
pio

Clasificadores 17 88.20 %

Podemos observar en la Tabla 3.1, cómo los resultados obtenidos en estudios anteriores
han ido mejorando continuamente dependiendo del conjunto de datos y de los algorit-
mos de tratamiento. En el último trabajo con sensores de presión (fila 3) se obtuvieron
los mejores resultados con algoritmos meta-clasificadores. Los resultados con algorit-
mos de clasificación (fila 5) fueron mejores que los tratados con meta-clasificadores (fila
4), cuando se utilizó la información de entrada más enriquecida del conjunto de datos
de los sensores de movimiento.

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capítulo 3. Trabajos relacionados 43

3.2. Reconocimiento de patrones de la marcha en las Ata-

xias Hereditarias

En trabajos recientes centrados en los datos de la marcha de enfermos con HA, el aná-
lisis de datos se ha realizado utilizando datos brutos de los sensores (series temporales
originales) como entrada a los algoritmos de clasificación. [38], o extrayendo de los
datos brutos las características de la marcha relacionadas con los parámetros espacio-
temporales [5], estadísticas en el dominio del tiempo [6] y basado en el Modelo Markov
Oculto (HMM) con dominio de frecuencia [4].

El reconocimiento de los patrones de marcha basados en sensores en pacientes con ata-
xias hereditarias ha sido abordado por algunos autores. Estos estudios incluyen pacien-
tes con ataxia cerebelosa (CA), ataxia espinocerebelosa (SCA), ataxia de Friedreich (FA)
y ataxia cerebelosa de inicio temprano en niños (EOA). Los algoritmos de aprendizaje
automático (clasificadores) utilizados en las tareas de clasificación incluyen principal-
mente: Redes neuronales artificiales (ANN), máquinas vectoriales de soporte (SVM),
los K Vecinos más Cercanos (KNN), Naive-Bayes classifier (NB) y Meta-clasificadores
múltiples o de ensamblaje. [4], [6], [38].

Como podemos ver en el resumen de trabajos recientes en la Tabla 3.2 (última columna),
la precisión media resultante es bastante similar, pasando de 75.78 % en [38] a 72.9 %
sobre la población con ataxia de aparición temprana (EOA) en [4]. Esto es independien-
temente de que los datos utilizados en esos trabajos procedan de un número diferente
de pacientes (columna 5), utilizando sensores diferentes en tipo, número y posición en
el cuerpo (columna 3), y de que hayan sido procesados con diferentes algoritmos de
clasificación (columna 4). De los resultados de la precisión media se desprende que el
25 % de los pacientes no fueron correctamente reconocidos, lo que indica que existe un
amplio margen de mejora.

3.3. Áreas de oportunidades encontradas

Se observa que no existe un método estandarizado para la recolección y análisis de
datos de la marcha de pacientes con las enfermedades neurodegenerativa, existe una
diversidad de algoritmos implementados y la precisión de la discriminación en diver-
sos grupos patológicos aún no supera el 90 % para cualquiera de las dos enfermedades.
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TABLA 3.2: Reconocimiento del patrón de marcha basado en sensores apli-
cado a pacientes con AH en trabajos previos.

Fecha Ref. Sensores Algoritmos Pacientes Precisión

2015 [5] Sensores de presión KNN 30 CA 73.3 %

2015 [38] Cinco acelerómetros.
Meta-
clasificadores.

22 SCA 75.8 %

2016 [6] Un acelerómetro y giros-
copio.

ANN Multica-
pa.

1 FA 74.0 %

2017 [4] Tres acelerómetros y tres
giroscopios.

SVM. 10 EOA 72.9 %

Por lo anterior, el objetivo de este trabajo es doble: la mejora de los resultados recien-
tes en la clasificación de los pacientes con HD versus HC y HA versus HC; y a la vez se
busca reducir el número de dispositivos para adquirir los datos de la marcha, así como
identificar las características de la marcha implicadas en el proceso. Para lograr este ob-
jetivo se utiliza un conjunto de datos de la marcha obtenidos de pacientes mexicanos y
sujetos sanos, utilizando dos sensores de movimiento que se pueden llevar puestos en
los tobillos de cada uno de los sujetos.

Este trabajo representa el primer paso hacia la generación de herramientas tecnológicas
enfocadas en la monitorización continua en tiempo real de la progresión a largo plazo
de la enfermedad en los pacientes con HD y HA.
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Capítulo 4

Metodología y herramientas

Esta investigación implica el muestreo, el procesamiento y la evaluación de datos para
reconocer a los pacientes con HD mediante clasificadores. Después de recolectar los
datos, trabajamos con la información en seis etapas representadas en la Figura. 4.1:

1. La preparación de los datos brutos que deben utilizarse se describe en los datos
de la marcha de procesamiento (sec. 4.2);

2. La segmentación y extracción de zancadas establecidas (sec. 4.3);

3. Con los datos procesados, se extraen las características de cada paciente con el
procedimiento de extracción de las características de la marcha (sec. 4.4);

4. La configuración del entrenamiento de los meta-clasificadores y la evaluación del
rendimiento de los modelos se describen en la estrategia de evaluación del mode-
lo (sec. 4.8);

5. El rendimiento de los clasificadores se compara en el protocolo de análisis de
datos de la marcha (sec. 4.8); y

6. La comparación de los errores de clasificación y la selección del clasificador con
mejor rendimiento se explican en la sección de Evaluación de los resultados de la
clasificación (sec. 4.9).
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FIGURA 4.1: Esquema de recopilación y clasificación de datos de marcha.

4.1. Recolección de la información

4.1.1. Sujetos

Este estudio se realizó de acuerdo con el Instituto Nacional de Neurología y Neuroci-
rugía "Manuel Velasco Suárez"(INNN-MVS) de la Ciudad de México, quienes estudian
y tratan pacientes con enfermedades neuro-degenerativas con trastornos de la marcha
como: enfermedad de Parkinson (PD), Esclerosis Múltiple (ELA), enfermedad de Hun-
tington y diversas Ataxias Hereditarias.

El experimento involucró un total de 39 sujetos voluntarios del INNN-MVS: 11 pacien-
tes con enfermedad de Huntington, 14 pacientes con Ataxias hereditarias y 14 sujetos
sanos como control. Los pacientes habían sido diagnosticados con la enfermedad por
los especialistas, y los controles eran personas sanas sin enfermedades neurodegenera-
tivas existentes. La información fisiológica de los pacientes se detalla en la Tabla 4.1.

TABLA 4.1: Información de la población que participó en el estudio.

Variable HD(n=11) AH(n=14) HC(n=14)

Edad (años, promedio, ± sd*) 48.8 ± 19.7 43.20 ± 23.06 51.13 ± 3.48
Sexo (Masculino, Femenino) 4, 3 7, 7 7, 7
Peso (kg, promedio± sd*) 61.4 ± 9 58.58 ± 9.80 70.58 ± 12.30
Estatura (mts, promedio ± sd*) 1.62 ± 8.4 1.60 ± 0.11 1.64 ± 0.10
* Desviación estándar
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4.1.2. Herramientas

Los datos de la marcha se recolectaron utilizando sensores de movimiento de dos te-
léfonos inteligentes iPhone 5S. El acelerómetro y giroscopio son de tres ejes, de ± 2g a
± 16 g de libertad, con un rango de voltaje de 1.6V a 3.6V [129]. Los iPhones fueron
fijados en los tobillos de cada sujeto como se observa en la figura 4.2. Los dispositivos
fueron configurados para auto calibrarse usando la aplicación Compas contenido den-
tro del sistema operativo del Smartphone (iOS). Se usó la aplicación VibSensor [130] con
una tasa de muestreo para la recolección de 100Hz (aproximadamente diez muestras
por segundo).

El procesamiento de los datos que requerían una mayor demanda de recursos de cómpu-
to fueron realizados con una computadora Dell con un procesador Xenon Intel, 12 GB
de memoria RAM, ejecutando el sistema operativo Linux (Fedora 25). Para realizar las
tareas con menor demanda de recursos de procesamiento se usó una computadora HP
con un procesador AMD-A10 (10 compute cores 4C+6G) , 12 GB de memoria RAM, eje-
cutando el sistema operativo Windows 10.

La limpieza, procesamiento, elaboración de gráficas relacionadas a la información se
realizó con las siguientes herramientas: R (versión 3.1), Python (versión 3.5) y Matlab
(versión R2016b). Las tareas de selección de características e implementación de algo-
ritmos de clasificación fueron asistidas por la herramienta de minería de datos Weka
(versión 3.8) [100]. La redacción de documentos relacionados a los resultados obteni-
dos se realizó con Latex (versión TexLive 2016).

4.1.3. Procedimiento de adquisición de datos

El INNN-MVS permitió habilitar un laboratorio de marcha en un espacio de 20 m de
largo por 3 m de ancho; esto es lo suficientemente grande como para recolectar datos
de la marcha y garantizar que los pacientes con trastornos de la marcha se desplacen
cómodamente.

Los datos se recolectaron en un período de ocho días cuando los pacientes se some-
tieron a un chequeo médico. La adquisición de datos se planificó cuidadosamente pa-
ra tener en cuenta a los pacientes con alteraciones de la marcha y trastornos motores
(pérdida de equilibrio, marcha anormal, precisión y velocidad de los movimientos).
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FIGURA 4.2: Colocación de los teléfonos inteligentes en los pacientes.

Los sensores de movimiento colocados en los tobillos de los sujetos en cada camina-
ta fueron adecuados porque reducen las obstrucciones que pueden ocurrir al caminar,
debido a la incomodidad de usar dispositivos y el grado de las alteraciones motoras
presentadas por los pacientes. El personal médico del INNN apoyó en el momento de
recopilación de datos de la marcha con el objetivo generar confianza en los pacientes y
prevenir accidentes.

Los datos binarios se almacenaron en la nube mediante el dispositivo y se descargaron
en la computadora una vez finalizada la adquisición de datos; se diseñó una carpeta
por sujeto con sus archivos de datos para dar forma al Dataset de Gait.

4.2. Procesamiento de los datos

Los datos recolectados por los sensores de teléfonos inteligentes (iPhones) deben es-
tar preparados para identificar adecuadamente la información de paso y la extracción
de características; el pre-procesamiento se inspiró en los métodos implementados en
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[131]-[133]. El procedimiento incluye: eliminar valores atípicos en la señal, la calibra-
ción de los datos, normalización, independencia de la orientación y suavizado de la
señal.

4.2.1. Calibración de los datos

Los datos del acelerómetro se recolectan a una velocidad de muestreo variable a pesar
de establecer una frecuencia de muestreo fija para la adquisición, esto es porque existe
una pequeña diferencia de tiempo en que se realiza la llamada de registro de datos y el
tiempo de grabación en el dispositivo; para calibrar los datos a un muestreo a intervalos
de tiempo constante, se implementa la interpolación Lineal. Esta interpolación se obtiene
del polinomio interpolador de Newton de primer grado, procedimiento que se utiliza
para estimar valores del intervalo de una función en el que se conocen los valores entre
los que se encuentra el punto buscado. La ecuación de la interpolación lineal es de la
forma,

a′ = aj +
(aj+1 − aj)(t′ − tj)

tj+1 − tj
(4.1)

donde aj es la aceleración muestreada en el tiempo de muestreo tj y a′ la nueva muestra
calibrada en tiempo constante t′.

4.2.2. Normalización de los datos

Los acelerómetros están influenciados por la fuerza gravitacional, lo que significa que
cuando los dispositivos están inmovilizados, los valores medios de aceleración del ace-
lerómetro deben ser iguales a la constante gravitacional. Sin embargo, cuando el pa-
ciente camina con los dispositivos en los tobillos, estos están en constante movimiento
en acorde al desplazamiento de los sujetos y la aceleración cambia constantemente re-
gistrando los valores de aceleración de los movimientos de las personas y otros valores
lineales como la gravedad. Los efectos de constante de señal deben ser eliminados por-
que no forman parte de la representación de la marcha en la señal; para esto se usa la
ecuación 4.2 de normalización cero sobre cada uno de los ejes, esta se describe como,

Aj(t) = aj(t)− µj, j ∈ {ax, ay, az} (4.2)
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donde aj es la aceleración recolectada en el tiempo t y µj es la aceleración promedio y
Aj(t) es la aceleración normalizada.

4.2.3. Independencia de orientación de los ejes

El sistema de coordenadas de los sensores tridimensionales se establecen en relación
con los Smartphones. Sin embargo, cuando se recolectan los datos los valores obteni-
dos en cada eje del sensor son relativos a la posición y como el dispositivo está sujetado
al cuerpo del sujeto; la serie de movimientos y la forma de desplazarse de cada indi-
viduo puede provocar que variaciones en la dirección de los ejes en la que se registra
la información [134]. Para resolver los cambios de la orientación de ejes de los dispo-
sitivos se calcula la magnitud de la aceleración conocida como (L2norm), la cual permite
unificar en un solo vector las aceleraciones de cada uno de los ejes, se calcula con en la
ecuación 4.3,

magA(i) =
√
Ax(i)2 + Ay(i)2 + Az(i)2 (4.3)

en donde A corresponde a la aceleración en cada eje x, y y z de cada muestra en el
tiempo (i), y magA(i) señal invariante obtenida.

4.2.4. Filtrado de los datos (suavizado)

El suavizado de datos se refiere a técnicas para eliminar ruidos o comportamientos no
deseados en los datos, mediante la detección de valores atípicos identificado en puntos
que son significativamente diferentes del resto de los datos. El promedio móvil (moving
average) es una técnica común de suavizado de datos que desliza una ventana a lo lar-
go de los datos, calculando la media de los puntos dentro de cada ventana. Este ayuda
a reducir variaciones insignificantes de un punto de datos a otro. El suavizado de los
datos por promedio móvil es un proceso equivalente al filtro de paso bajo con la respuesta
del suavizado por su diferencia. Un filtro de promedio móvil suaviza los datos al reem-
plazar cada punto de datos con el promedio de los puntos de datos vecinos definidos
dentro un lapso de la señal; la ecuación 4.4, el promedio móvil se define como:

ys(i) =
1

2N + 1
(y(i+N) + y(i+N − 1) + ...+ y(i−N)) (4.4)
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donde N es el número de puntos de datos vecinos a cada lado de ys(i), 2N + 1 es el
lapso y ys(i) como el valor suavizado para cada dato [135].

4.3. Segmentación de la marcha

Hollman et al. en [136] encontraron que un mínimo de 10 zancadas contienen la información
necesaria como medida suficiente para recolectar las características de la marcha; así, la infor-
mación suavizada obtenida la sección 4.2.4 se utiliza para identificar las 10 zancadas
correspondientes (ciclos de marcha)

Ruy et al. [137]) identificaron que los cambios de la señal de aceleración de los aceleró-
metros (positiva a negativa), corresponden al contacto del talón con el suelo; se observó
que, cuando la zancada comienza, la aceleración aumenta y cuando la zancada termina,
la aceleración disminuye.

Basado en lo anterior se propuso identificar la información de la señal de los aceleróme-
tros correspondientes a 10 zancadas del punto medio de la caminata, con un algoritmo
que considere los valores mínimos y máximos de la magnitud de la señal suavizada
para determinar el final de cada zancada y poder extraer la información necesaria.

4.4. Extracción de características

A partir de los segmentos de información extraídos en la sección 4.3 se identificaron
las características representativas de la marcha con la herramienta de evaluación de la
marcha asistida por ordenador (IGAIT) [138]. Esta herramienta proporciona una pla-
taforma interactiva y fácil de usar para visualizar los datos de aceleración. IGAIT per-
mite extraer veintiocho características: seis espacio-tiempo, quince relacionados con la
frecuencia y siete de regularidad y simetría de paso. Las características extraídas se
describen a continuación.
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4.4.1. Raíz Media Cuadrática (RMS)

La Raíz Media Cuadrática (RMS) es una medida de la magnitud de una cantidad en un
conjunto de datos. Para las mediciones de aceleración, indica la intensidad del movi-
miento. Los valores de la RMS se extraen en las tres direcciones de aceleración X, Y y Z
(AP, VT, y ML), se calculan respectivamente utilizando Ecuación. 4.5,

RMSd =

√√√√ N∑
i=1

(xdi − x̄d)2/N (4.5)

en donde xdi corresponde a la señal de un eje, x̄d el promedio de la señal y N el total de
datos.

4.4.2. Densidad Espectral de Potencia Integral (IPSD)

El análisis de la señal de frecuencia (análisis espectral) se utiliza para calcular la magni-
tud de la energía o la potencia de los movimientos correspondientes a la frecuencia con
la que se repiten. Este análisis es importante para identificar grupos de personas con
movimientos específicos y es independiente de la ubicación de los sensores de movi-
miento. Esto incluye la estimación de la Densidad Espectral de Potencia Integral (IPSD)
usando Ecuación. 4.6 y 4.7;

PSD(ejω) =
1

2πN

∣∣∣∣∣
N∑
i=1

xie
−jωi

∣∣∣∣∣
2

(4.6)

IPSD =

∫ π

0

PSD(ω)dω, donde 0 ≤ ω ≤ π (4.7)

ω es la frecuencia angular, xi es la aceleración en el eje VT, AP o ML, y N es el número
total de muestras de aceleración.

4.4.3. Densidad Espectral de Potencia Acumulada (CPSD)

La frecuencia con el valor máximo de PSD es la frecuencia principal. Sin embargo, el
análisis de la señal usa cierta cantidad de información pueden revelar valores que no
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es posible encontrar cuando se usa el total de la información. La densidad espectral de
potencia acumulada (CPSD) puede calcularse usando cierto porcentaje de la informa-
ción. La CPSD se calcula con la ecuación 4.8 usando diferentes cuartiles (0.5, 0.75, 0.90
y 0.99) de potencia de la señal,

CPSD(ω) =

∫ ω

0

PSD(ω)dω (4.8)

aquí ω es la frecuencia angular de la potencia de la señal.

4.4.4. Coeficientes de Autocorrelación

El coeficiente de autocorrelación se refiere a la correlación de una serie temporal con sus
propios valores pasados o futuros. Los coeficientes de autocorrelación no sesgados de los
datos de aceleración son necesarios para escalar la regularidad y la simetría de la cami-
nata. La estimación de los coeficientes de autocorrelación se determina automáticamente
o se establecen manualmente por los límites máximos de aceleración para cada uno de
los ejes de los acelerómetros con la ecuación 4.9),

fc(t) =
1

N + |t|

N−|t|∑
i=1

xixi+t (4.9)

donde xi(i = 1, 2, ...., N) es el valor de aceleración, fc(t) son coeficientes de autocorre-
lación. t es el tiempo de retardo (t = −N,−N + 1, ....., 0, 1, 2, ....N ). Cuando el desfase t
es igual a la periodicidad de la aceleración xi, se encontrará un pico en la serie fc(t).

4.5. Selección de características

Las actividades para obtener un alto resultado en la clasificación se basan en elegir las
mejores características que servirán de entrada tareas del reconocimiento de patrones.
El objetivo de la selección de atributos es seleccionar el subconjunto más pequeño de
atributos de tal manera que el porcentaje de clasificación no se vea afectado significati-
vamente y la distribución de clases resultante sea lo más parecida posible a la original.
Un atributo se considera relevante cuando no afecta al concepto de destino de ninguna
manera; por lo tanto, es irrelevante o redundante.
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4.5.1. Reducción del conjunto de características

Los métodos de selección de atributos reducen la dimensión del conjunto de atributos a
un subconjunto de atributos relevante que mejoran la exactitud de la clasificación. Los
métodos de selección pueden clasificarse en tres grupos clases debido a la forma en que
se evalúan los atributos.

Los métodos de filtrado evalúan la relevancia de las características observando sólo las
propiedades intrínsecas de los datos. Los métodos con este enfoque son independien-
tes de los algoritmos de clasificación, son fácilmente escalables a conjuntos de datos
de muy alta dimensión, son computacionalmente simples y rápidos. Los métodos wrap-
per utiliza un algoritmo de clasificación para medir la relevancia de los atributos; en
general, sus resultados son mejores que los métodos de filtrado porque el proceso de
selección de atributos está optimizado para el algoritmo de clasificación que se va a uti-
lizar. Los métodos híbridos utilizan una combinación de los dos criterios de evaluación
anteriores en diferentes etapas del proceso de búsqueda.

FIGURA 4.3: Procedimiento general de selección de atributos.

La primera parte de los experimentos fueron enfocados a reducir la cantidad de carac-
terísticas que en comparaciones binarias: HD vs HC y HA vs HC por separado. Para re-
ducir el número de atributos, se empleó una revisión exhaustiva de cada uno de los mé-
todos mencionados anteriormente usando los algoritmos propuestos en la herramienta
Weka [100] como se observa en la figura 4.3. Se introdujo todo el conjunto de caracte-
rísticas obtenida en el algoritmo usado como método de búsqueda, posteriormente se
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le asignó un algoritmo evaluador de atributos, el cual devuelve las puntuaciones asig-
nada a cada atributo, finalmente el método de búsqueda seleccionó las características
con las mejores puntaciones para obtener un nuevo subconjunto de datos que servirá
de entrada en las tareas de clasificación.

4.5.2. Identificación de características mínimas con la mejor precisión

Con el subconjunto de datos reducido obtenido en la sección 4.5, se procede a encontrar
las características mínimas necesarias que permitan mantener una excelente exactitud
en la clasificación binaria por grupos.

La idea general de la estrategia que se implementó se basa en el algoritmo Hill Clim-
bing, el cual comienza con una solución arbitraria del problema y luego trata de en-
contrar una mejor solución variando gradualmente un solo elemento de la solución. Si
el cambio produce una solución mejor, se realiza otro cambio incremental en la nue-
va solución, repitiendo este proceso hasta que no se puedan encontrar mejoras. Dado
que esta técnica pertenece a la familia de búsqueda local, la idea es reducir el espa-
cio de búsqueda para encontrar una solución óptima [139], [140]. Se usa una estrategia
de selección hacia adelante para procesar listas reducidas de atributos para encontrar
el número mínimo de atributos que permitan la mejor precisión del algoritmo de la
siguiente manera:

1. Comenzamos con un conjunto vacío,

2. Aumentamos la cardinalidad en un atributo y todos los elementos de este sub-
conjunto son evaluados con el algoritmo de aprendizaje correspondiente, y

3. Continuamos con la siguiente cardinalidad hasta que no haya mejora en la calidad
del algoritmo de aprendizaje.

Después del último paso, se obtuvo un subconjunto reducido de características para ca-
da algoritmo con las características más relevantes y el mejor rendimiento de precisión.
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4.6. La clasificación

El reconocimiento de patrones permite descubrir propiedades del conjunto de datos de
los sensores de movimiento que pertenecen a un grupo en particular; algoritmos de cla-
sificación de minería de datos han sido implementados en estas tareas La clasificación
puede incluir el uso de uno o más algoritmos a la vez con el uso de meta-clasificadores
o mecanismos de ensamble de algoritmos. Nuestro experimento incluye procesos de
clasificación de ambos enfoques.

4.6.1. Clasificación para obtener la exactitud promedio con Meta- cla-

sificadores

Los meta-clasificadores usan las predicciones de clasificadores individuales en uno pa-
ra mejorar la precisión de final. Un meta-clasificador implementa otro clasificador como
base de aprendizaje para generar un conjunto de clasificadores; esto añade un paso de
procesamiento adicional para evitar errores de los clasificadores anteriores, obteniendo
mejores resultados en nuevas predicciones.

Los meta-clasificadores han demostrado un buen rendimiento en el reconocimiento de
las características a partir de los datos sobre la marcha obtenidos de pacientes con la en-
fermedad de Huntington en trabajos anteriores [38]. Los árboles de decisión de aprendi-
zaje utilizan un árbol de decisión para pasar de las observaciones sobre una variable de
entrada a las conclusiones sobre el valor objetivo de la variable. Los modelos de árbol,
en los que la variable objetivo puede tomar un conjunto discreto de valores, se denomi-
nan árboles de clasificación [102]. Los clasificadores de árboles se han implementado en
gran cantidad de investigaciones como en [141]-[144] y los meta-clasificadores han mos-
trado un buen desempeño en el reconocimiento de varias enfermedades [145]-[148]. Por
tal motivo proponemos árboles de clasificación como base de aprendizaje en diversos
meta-clasificadores.

La estrategia de clasificación se observa en la figura 4.4. Cada meta-clasificador se le
asigna un árbol de decisión como clasificador base y un número de clasificadores a im-
plementar (iteraciones). Las iteraciones generan múltiples algoritmos de clasificación a
partir del clasificador base; múltiples combinaciones de meta-clasificadores existentes
en Weka se toman en cuenta para encontrar las combinaciones con mejores resultados.
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FIGURA 4.4: Proceso de clasificación

La identificación de la combinación de meta-clasificadores y los árboles de clasificación
que muestren mejores resultados se realiza tomando en cuenta solamente el 20 % de los
datos después del procesamiento sin considerar zancadas; discriminando aquellos que
sobrepasen el 88.6 % de exactitud en la clasificación, los pares resultantes son usados
en tareas de clasificación usando el conjunto de características, para seleccionar el par
que tenga un mejor desempeño.

Posteriormente, las combinaciones de algoritmos con mejor desempeño se usan en ta-
reas de clasificación para encontrar un número mínimo de atributos, los resultados ob-
tenidos se comparan con el desempeño de algoritmos usando en los trabajos revisados
en estado del arte.

4.7. Validación de los modelos aprendidos

La terminología utilizada en el aprendizaje automático para hablar de lo bien que un
modelo de aprendizaje automático aprende y se generaliza a nuevos datos, es Underfit-
ting y Overfitting. Underfitting se refiere a un modelo que no puede modelar los datos de
entrenamiento ni generalizar a nuevos datos. Underfitting no es un modelo adecuado
porque tendrá un rendimiento bajo en los datos de entrenamiento y validación, es fácil-
mente detectable y se puede corregir implementado nuevos métodos de tratamiento de
la información y extracción de características, así como la implementación de algorit-
mos alternativos de selección de características y aprendizaje automático. El Overfitting
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ocurre cuando los datos se ajustan demasiado a los modelos de entrenamiento mos-
trando un excelente rendimiento; sin embargo, en las pruebas que se realizan el desem-
peño del modelo es bajo con datos desconocidos por los modelos. La evaluación de la
calidad del modelo permite saber hasta qué punto el modelo entrenado está prepara-
do para predecir datos desconocidos; las técnicas de remuestreo permiten averiguar el
Overfitting cuando se evalúan modelos aprendidos por cierto algoritmo.

La técnica más común de evaluación es la validación cruzada (CV), el cual divide el con-
junto de datos: en datos de entrenamiento y validación; con el primero se genera un
modelo y con el segundo se realiza una prueba de rendimiento. Nosotros consideramos
dos tipos de validación cruzada: validación cruzada de k veces (k-folds CV), y la validación de-
jando uno fuera (Leave-one-out CV, LOOCV), ambas de manera estratificada para obtener
una distribución uniforme de los datos [96].

La validación cruzada de K-veces evalúa el modelo particionando los datos de entrena-
miento en subconjuntos desarticulados de tamaño k del mismo tamaño D1, D2, ....., Dk;
se utilizan subconjuntos de 1/k para las pruebas, mientras que los subconjuntos de
k − 1/k se utilizan para el entrenamiento. Este proceso se repite k veces usando cada
subconjunto de 1/k como el conjunto de prueba; Los k resultados obtenido se prome-
dian para obtener una sola estimación. En este sentido, el procedimiento de validación
cruzada k− veces virtualiza de forma efectiva los conjuntos de entrenamiento y valida-
ción o de pruebas. Los valores de k = 5 y k = 10 son especialmente los más utilizados
[97]. En aplicaciones reales con acceso a un conjunto finito de muestras pequeñas, el
concepto de validación cruzada proporciona una mayor precisión [98].

La validación dejando uno fuera (LOOCV) es un tipo especial de validación cruzada donde
k es igual a la cantidad total de instancias. Lo anterior permite establecer cada instan-
cia participe al menos una vez como elemento de prueba. En conjuntos de datos muy
limitados LOOCV es mucho más precisos que otros métodos [149].

4.8. Evaluación y de comparación de modelos

La precisión de la clasificación se da en términos de varias medidas, las más común-
mente utilizadas para el análisis del rendimiento son tomadas en cuenta para asegurar-
nos que los resultados de clasificación son los más confiables.

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capítulo 4. Metodología y herramientas 59

4.8.1. Exactitud de la clasificación

La exactitud es una métrica que permite conocer la fracción de predicciones correctas
que el modelo obtuvo; se considera una medida de rendimiento y se da en términos de
porcentajes de las instancias correctamente clasificadas (ICC). La exactitud considera
todas las instancias clasificadas y se calcula con la ecuación, 4.10

Exactitud =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(4.10)

en donde V P (verdaderos positivos) y V N (verdaderos negativos), corresponde a las
instancias que fueron clasificadas dentro de la clase a la cual pertenecen; mientras que
FP (falsos positivos) y FN (falsos negativos) representan las instancias que fueron
asignadas en una clase diferente a la que pertenecen por el clasificador.

4.8.2. Matriz de confusión

La matriz de confusión es una técnica para resumir el rendimiento de un algoritmo de
clasificación, esta muestra detalladamente la asignación a una clase particular de cada
una de la instancias.

En una matriz de confusión C, tal que Ci,j es igual a la cantidad de instancias parti-
cipantes en la clasificación, i representa el grupo al que pertenece y j el grupo al que
fue asignado por el clasificador. La tabla 4.2 muestra la estructura de la estructura de
la matriz de confusión, las filas representan la cantidad de instancias por clases y las
columnas las clases que asignó el clasificador a cada instancia.

TABLA 4.2: Definición de la matriz de confusión

a (0) b (1) <— Clasificado como
C0,0 C0,1 a = Valores reales para la clase a (0)
C1,0 C1,1 b = Valores reales para la clase b (1)

La matriz de confusión se lee de la siguiente manera:

C0,0 son Verdaderos Positivos (VP), que corresponden a la cantidad de instancias
que se predijeron correctamente dentro de la clase a la que pertenecen (instancias
de la clase a clasificados dentro de a).
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C0,1 son los Falsos Positivos (FP), que representan a la cantidad de instancias que
pertenecen a la clase a, pero que fueron asignados erróneamente por el clasifica-
dor dentro de la clase b.

C1,1 son los Verdaderos Negativos (VN), que corresponden a la cantidad de ins-
tancias de la clase b que fueron ubicadas correctamente por el clasificador en la
misma clase b.

C1,0 son los Falsos Negativos (FN), que corresponden a la cantidad de elementos
de clase b que fueron ubicados erróneamente por clasificador en la clase a.

4.8.3. Tasa de Verdaderos Positivos y Negativos

La Tasa de Verdaderos Positivos (TVP), representa la probabilidad de que una instancia
etiquetada como positiva resulte ser positiva en una prueba de clasificación; la TVP es
referida como una métrica sensibilidad y como sinónimo de exhaustividad. La TVP toma
en cuenta los verdaderos positivos (VP) y los falsos negativos (FN) que pertenecen a la
misma clase. La ecuación 4.11 define a la TVP como,

TV P =
V P

V P + FN
(4.11)

La Tasa de Verdaderos Negativos (TVN), representa la probabilidad de que una instancia
etiquetada como negativas, resulte ser negativa en una prueba de clasificación; la TVN
es referida como una métrica de especificidad; la cual, toma en cuenta los verdaderos
negativos (VN) y los falsos positivos (FP) que pertenecen a la misma clase. La ecuación
4.12 define a la TVN como,

TV N =
V N

V N + FP
(4.12)

4.8.4. Tasa de Falsos Positivos y Negativos

La Tasa de Falsos Positivos (TFP) corresponde a la probabilidad de que se produzca una
falsa alerta; debido a que se obtiene un resultado positivo de una instancia que fue
etiquetada como negativa. La TFP está representada en la ecuación 4.13 como:

TFP =
FP

FP + V N
(4.13)
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en donde V N son los verdaderos negativos y FP son los falsos positivos.

La tasa de falsos negativos (TFN) o tasa de errores corresponde a la probabilidad de que una
instancia verdadera positiva (VP) no sea determinada como verdadera positiva por el
clasificador. la TFN se calcula con la ecuación 4.14 como,

TFN =
FN

FN + V P
(4.14)

donde FN es cantidad de falsos negativos y VP la cantidad de verdaderos positivos
(FN + V P es el número total de positivos).

La suma de la TVP y TFP para una clase dada es igual a unidad.

4.8.5. Precisión

La precisión es la relación que existe entre el número total de documentos recuperados
que son relevantes y cantidad total de elementos recuperados. La precisión se expresa
como una relación entre los verdaderos positivos (VP) y el número total de positivos
que predice un modelo. La precisión puede entonces ser representada en términos de
verdaderos positivos (VP y FP), como se muestra en la ecuación 4.15,

Precision =
V P

V P + FP
(4.15)

en donde V P son los verdaderos positivos y FN son los falsos negativos.

4.8.6. Exhaustividad

La Exhaustividad o Recall una medida del rendimiento de la recuperación de informa-
ción, que mantiene una relación entre el número total de elementos recuperados que
son relevantes y el número total de elementos relevantes en un conjunto de datos. Esta
medida es equivalente a la TVP y se define en la ecuación 4.16,

Recall =
V P

V P + FN
(4.16)

en donde V P son los verdaderos positivos y FN los falsos negativos.
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4.8.7. Medida F

La Medida-F o Measure-F es una medida del rendimiento de la recuperación de infor-
mación; es la combinación equilibrada de la precisión y la exhaustividad usando una
media armónica ponderada, como se muestra en la ecuación 4.17,

F −measure = 2× (
Recall × Precision
Recall + Precision

) (4.17)

4.8.8. Promedio Ponderado

Promedio ponderado utiliza ponderaciones proporcionales a las frecuencias de clase
de los datos en el cálculo del promedio. El promedio ponderado de la TVP se ha uti-
lizado para determinar el rendimiento del algoritmo, ya que representa el éxito del
algoritmo para clasificar correctamente al miembro de cada clase.

4.8.9. Análisis de la curva ROC

La curva de Característica Operativa del Receptor (ROC, del inglés ”Receiver Operating
Characteristic") o simplemente curva ROC, es una representación gráfica de la sensi-
bilidad contra la especificidad a medida que cambia el umbral de discriminación en
un clasificador binario(valor a partir del cual se decide que un caso es positivo). La
sensibilidad o TVP mide la proporción de positivos correctamente clasificados; la espe-
cificidad o TVN verdadera mide la proporción de negativos correctamente clasificados.
La TVP se gráfica contra la TVN para visualizar el comportamiento de la clasificación
del algoritmo.

Cuando un clasificador emite una puntuación proporcional de que una instancia per-
tenece a la clase positiva, la disminución del umbral aumentará la TVP y TVN. Los
cambios de los umbrales de un valor máximo a un valor mínimo producen una curva
lineal por partes desde el punto (0, 0) hasta (1, 1), donde el valor mínimo aceptable es
una diagonal. Una curva con los valores en el eje y cercanos a la unidad indican un
mejor desempeño, mientras que, una curva más cerca a la diagonal indican que el algo-
ritmo esta adivinando al azar. la curva ROC permite visualizar un umbral de decisión
que minimiza las tasas de clasificaciones erróneas en función de las clases y la distribu-
ción del costo; además permite comparar dos curvas de dos algoritmos para identificar
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las regiones en que un clasificador es mejor que otro; así como también saber cuál tiene
un peor desempeño.

El área bajo la curva ROC (AUC, del inglés ”the area under the curve") es un valor estadístico
de relevancia, debido a que la curva se encuentra un cuadrado (1 × 1), se tiene que
0 ≤ AUC ≤ 1. Si el AUC es equivalente a la unidad, el clasificador asigna mayor
puntuación a los positivos que a los negativos, en caso de el AUC sea cero ocurre lo
contrario. Una AUC de 0.5 indica que el clasificador asignó la misma puntuación a los
valores positivos y negativos, o bien, que las clases tienen una distribución similar de
los datos; lo anterior, significa que clasificador trabajo manera aleatoria.

La interpretación de cada punto del AUC representa la probabilidad de que un valor
positivo escogido al azar reciba una puntuación más alta que un negativo escogido
al azar. El total de la puntuación obtenida por el AUC es equivalente a una versión
normalizada de la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon-Mann-Whitney, que prueba
la hipótesis nula de dos muestras de mediciones ordinales que se extraen de una sola
distribución.

4.8.10. Estadística Kappa

La estadística Kappa o simplemente Kappa se utiliza a menudo como una medida de fiabi-
lidad entre dos clasificadores humanos. El primer “Calificador” refleja los datos verda-
deros obtenidos (los valores reales de cada instancia a clasificar), a partir de los datos
etiquetados del conjunto de datos, y el otro “Calificador” es el clasificador de aprendi-
zaje automático utilizado para realizar la clasificación.

La estadística Kappa mide la concordancia entre la predicción del clasificador y el valor
real de las instancias clasificadas; a menudo se utiliza como una medida de fiabilidad
del clasificador. Kappa mide el acuerdo de predicción con la clase verdadera; un valor
Kappa de 1 significa un acuerdo completo, mientras que el valor Kappa de 0 es com-
parable a ”adivinanzas aleatorias"(similar al valor ROC=0.5). Esta métrica compara la
Exactitud Observada (Po) y la Exactitud Esperada (Pe), tal como se aprecia en la ecuación
4.18.

Kappa =
(Po − Pe)
(1− Pe)

(4.18)
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La Exactitud Observada (Po) es simplemente el número de instancias que fueron clasifi-
cadas correctamente a lo largo de toda la matriz de confusión; es decir, es decir aquellas
instancias que fueron etiquetadas como clase a y b y que fueron clasificadas como clase
a y b respectivamente; La Exactitud Observada (Po) se describe en la ecuación 4.19,

Po =
V P + V N

N
(4.19)

en donde V P son los verdaderos positivos, V N son los verdaderos negativos y N el
número total de instancias.

La Exactitud esperada(Pe) se define como el valor esperado para cualquier clasificador
aleatorio basado en la matriz de confusión. La Exactitud Esperada está directamente re-
lacionada con el número de instancias de cada clase en conjunto con el número de
instancias que el clasificador estuvo de acuerdo con la etiqueta real asignada. La Exac-
titud Esperada se calcula sumando los valores marginales de cada clase entre el número
total de instancias. Los valores marginales representan el producto de instancias reales
por las instancias clasificadas. La Exactitud Esperada se calcula con la ecuación 4.20,

Pe =

(V P + FP )× (V P + FN)

N
+

(V N + FN)× (V N + FP )

N
N

(4.20)

en donde V P son los verdaderos positivos, V N son los verdaderos negativos, FP son
los falsos positivos, FN son los falsos negativos y N el número total de instancias.

El valor de Kappa sugiere que un clasificador está adivinando al azar incluso cuando
la Precisión y la Exhaustividad están cerca de la unidad. por lo tanto, es menos engañosa
que una simplemente Exactitud (en caso de azar, una precisión observada del 80 % es
mucho menos impresionante con una precisión esperada del 75 % frente a una precisión
esperada del 50 %).

4.8.11. Coeficiente de correlación de Matthews

El Coeficiente de correlación de Matthews (CCM) es una medida de la calidad en las cla-
sificaciones binarias incluso cuando los datos están desbalanceados. El CCM evalúa la
correlación entre las instancias con sus etiquetas reales y el resultado obtenido por el
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clasificador. Cuando el CCM se acerca a la unidad representa que existe una concor-
dancia entre los valores reales y los obtenidos por el clasificador; un CCM igual a 0 re-
presenta una predicción al azar y un resultado negativo se relaciona con un desacuerdo
entre los valores reales y la salida del clasificador. El CCM se conoce como el coeficiente
Π, este se calcula usando la matriz de confusión con la ecuación 4.21,

CCM =
V P × V N − FP × FN√

(V P + FP )× (V P + FN)× (V N + FP )× (V N + FN)
(4.21)

4.9. Análisis de los errores en la clasificación

Los índices de errores se utilizan para evaluar qué tan bien los resultados de la predic-
ción satisfacen la distribución de los valores reales. El Error Medio Absoluto (MAE, del
inglés "Mean Absolute Error") mide la magnitud media de los errores en un conjunto de
predicciones, sin considerar su magnitud; generalmente mide la precisión de las varia-
bles continuas. La Raíz de Error Cuadrado Medio (RMSE, del inglés “Root Mean Square
Error") mide la magnitud media del error; ambos MAE y RMSE pueden utilizarse con-
juntamente para diagnosticar la variación de los errores en un conjunto de pronósticos.
Denotemos el valor real como α y el valor estimado usando algún algoritmo como α̂.
Todas las estadísticas de error comparan los valores reales con sus estimaciones, pero
lo hacen de una manera ligeramente diferente. Esto significa “qué tan lejos” están los
valores estimados del valor real de α. Se puede observar que a veces se utilizan raí-
ces cuadradas y a veces valores absolutos, esto se debe a que cuando se utilizan raíces
cuadradas los valores extremos tienen más influencia en el resultado. Los indicadores
asociados con el error de clasificación se pueden calcular con fórmulas 4.22 y 4.23.

MAE =
1

N

N∑
i=1

|α̂i − αi| (4.22)

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(α̂i − αi)2 (4.23)

El error absoluto relativo (RAE, del inglés “relative absolute error") indica cómo se relacio-
nan los valores residuales del modelo (media) con los valores o la variabilidad de la
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función destino (desviación media) en sí misma, dentro de una medida de rendimien-
to. El RAE debe ser inferior a 1 para cualquier modelo razonable, y preferiblemente
cercana a 0. La ecuación 4.24 se define el RAE como,

RAE =

∑N
i=1 |α̂i − αi|∑N
i=1 |ᾱi − αi|

(4.24)

La Raíz Cuadrada del Error Relativo (RRSE, del inglés “Root Relative Square Error") es rela-
tivo a lo que hubiera sido si se hubiera usado un predictor simple. Por lo tanto, RRSE
toma el error cuadrático total y lo normaliza dividiendo el error cuadrado total del predic-
tor simple; la RRSE reduce el error a las mismas dimensiones que la cantidad predicha
([97]). La RRSE se define en la ecuación 4.25,

RRSE =

√∑N
i=1(α̂i − αi)2∑N
i=1(ᾱi − αi)2

(4.25)

El RMSE siempre será mayor o igual al MAE; cuanto mayor sea la diferencia entre ellos,
mayor será la varianza en los errores individuales de la muestra. Si el RMSE=MAE,
entonces todos los errores son de la misma magnitud. En RAE y RRSE esas diferencias
se dividen por la variación de α por lo que tienen una escala de 0 a 1 y si multiplicamos
este valor por 100 obtenemos similitudes en una escala de 0 a 100 (es decir, porcentaje).
Los valores de

∑
(ᾱi − αi)2 o

∑
|ᾱi − αi| nos dicen, que tanto α es diferente de su valor

medio. Se trata de cuánto α difiere de sí mismo (en comparación con la varianza). Por
tal motivo, las medidas se denominan “relativas” porque proporcionan un resultado
relacionado con la escala de α.

La correlación es la medida de cuánto α y α̂ están relacionados entre -1 y 1, donde 0 no
es una relación, 1 es una relación lineal muy fuerte y -1 es una relación lineal inversa (es
decir, los valores más grandes de α indican valores más pequeños de α̂, o viceversa).
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Capítulo 5

Resultados

De acuerdo con el método propuesto dividimos los experimentos en seis momentos:

1. Preprocesamiento de la información con la finalidad de preparar los datos para
utilización.

2. Identificación de un algoritmo para la segmentación de la marcha y la extracción
de datos equivalente a 10 zancadas.

3. Extracción de características de la marcha basado en los datos obtenidos de los
sensores.

4. Validar los datos brutos de los acelerómetros usando los algoritmos de clasifica-
ción al mismo tiempo que se seleccionan aquellos que presentaron mejores resul-
tados.

5. Clasificación de las características de los enfermos con Huntington y Sujetos de
control (HD vs HC).

6. Clasificación de las características de los enfermos con Ataxias Hereditarias y su-
jetos de control (HA vs HC) usando un mínimo de atributos.

5.1. Preprocesamiento de la información

Se seleccionaron los archivos binarios de los tobillos derecho e izquierdo de cada sujeto.
Los datos sin procesar de cada archivo correspondientes al acelerómetro, giroscopio y el
registro de tiempo fueron extraídos usando la herramienta CSVKit (python). Los datos
del acelerómetro fueron graficados para identificar los valores atípicos en el inicio y
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fin del registro de los datos y que no estaban relacionados a la información de marcha;
estos datos fueron eliminados.

Los datos fueron adquiridos a un ritmo de muestreo de 100Hz (100 muestras por segun-
do); sin embargo, algunos de los registros en el acelerómetro se realizaron milésimas
antes de los 10 microsegundos, mientras que los registros de giroscopio mostraban una
desfase de tiempo de milésimas después de los 10 microsegundo. Por lo que se realizó
la calibración de los datos a tiempos constantes de 10 microsegundos con la fórmula 4.1.
Posteriormente se procedió a la eliminación de valores lineales como es la gravedad
usando la normalización cero (ecuación 4.2).

La adquisición de los datos de los acelerómetros se realizó en tres direcciones relativas
a la ubicación del dispositivo en tobillo de sujetos. Sin embargo, las alteraciones de
marcha y los problemas de desplazamiento que presentaban cada uno de los datos
recolectados de cada eje podría variar ligeramente a la dirección en la que fue fijada. Se
eliminaron las invariantes de la señal con respecto a la ecuación 4.3 para poder fusionar
los valores de las magnitudes de las aceleraciones de los ejes en un solo vector y así
facilitar el proceso de segmentación de la marcha.

Finalmente, sobre vector obtenido en el paso anterior se aplicó el algoritmo de promedio
móvil (ecuación 4.4) con la finalidad de suavizar los datos usando el valor del span = 5

puntos para definir la ventana de deslizamiento.

5.2. Algoritmo para la segmentación de la marcha

Investigaciones realizadas sobre marcha han identificado con un mínimo de 10 zanca-
das representan los patrones de la marcha de una persona [136]. Por lo tanto, se propu-
so identificar la información de los acelerómetros correspondientes a 10 zancadas del
punto medio de la caminata.

Los cambios de aceleración de la señal en los acelerómetros (positiva a negativa) es-
tudiados por Ruy et al. en [137] fueron la base para el diseño del algoritmo 8, el cual
permite identificar el inicio de la zancada basado en los valores mínimos y máximos
de la magnitud de la señal suavizada con la ayuda del algoritmo estándar Peak to Peak
para determinar el inicio de cada zancada y poder extraer la información necesaria.
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Los datos suavizados con el promedio móvil sirvieron de entrada para el algoritmo di-
señado (línea 1). La función findpeaks (línea 2) encuentra todos los picos máximos
prominentes que tienen una importancia relativa de al menos la desviación estándar
de todos los datos (std(data)); esta función devuelve dos arreglos: pks que contiene los
picos encontrados y locs que contiene las posiciones de los picos encontrados en el vec-
tor de datos magA. Los picos mínimos prominentes son buscados en la línea 3, usando
el mismo procedimiento de la línea anterior, pero con los datos invertidos. Posterior-
mente con la función findmax(pksmin) se localiza el pico mínimo más prominente y se
almacena enmaxpeak, este valor sirve inicio de la búsqueda de los picos mínimos promi-
nentes que representa la conclusión de cada zancada. El vector start (línea 6) controlado
por la variable j (línea 5) son usados para almacenar los índices de cada pico mínimo
prominente identificado como inicio de la zancada en el vector de datos. Las líneas 7-14
realizan la búsqueda de los picos mínimos más prominentes hacia adelante, los cuales
representan la desaceleración relacionados directamente con el contacto del pie con el
suelo, lo que es un indicador de que una zancada ha terminado; se establece la regla
que cada pico mínimo prominente señalado como fin de la zancada debe ser mayor que
la desviación estándar los picos contenidos en pksmin y que los picos mínimos anterior
y posterior; además, el pico máximo prominente contiguo debe ser mayor que el pico
máximo anterior, esto , en relación a que existe una mayor aceleración cuando se inicia
una nueva zancada, mientras que, la finalización está relacionada con una disminución
progresiva de la aceleración; en caso de que la regla se cumpla el índice de la localiza-
ción del pico en el vector de datos se almacena en el vector start; este proceso se repite
en sentido contrario. Los índices de los picos detectados son ordenados (línea 15) y se
obtiene la cantidad de picos encontrados (línea 16). Los 10 índices de finalización de las
zancadas son seleccionados en la línea 17 y se almacenan en el vector datastride.

El inicio y fin del segmento de datos que corresponde a las 10 zancadas fueron ex-
traídas y almacenados en diferentes archivos para su posterior implementación en la
extracción de características.

5.3. Características extraídas de la marcha

La extracción de características se realizó con la herramienta iGAIT usando los datos
en la segmentación de la marcha. iGAIT fue configurada indicando una frecuencia de
muestreo de 10 microsegundos, con una distancia de 10 metros y un umbral de 0.4 para
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Algoritmo 8 Procedimiento para encontrar el inicio de cada zancada

1: data← magA
2: pksmax, locsmax ← findpeaks(data, std(data))
3: pksmin, locsmin ← findpeaks(−data, std(−data))
4: maxpeak ← findmax(pksmin)
5: j ← 0
6: start(j)← (0)
7: for i← pos(maxpeak) : length(pksmin) do
8: if pksmin(i) ≥ std(pksmin) and

(pksmin(i) ≥ pksmin(i+ 1) and
pksmin(i) ≥ pksmin(i− 1)) then

9: if pksmax(i) ≥ pksmax(i+ 1) and
pksmax(i) ≥ pksmax(i− 1) then

10: start(j)← locsmin(i)
11: j ← j + 1
12: end if
13: end if
14: end for

...
15: start← sort(start)
16: length← size(start)
17: datastride ← data(start(length/2− 5), start(length/2 + 5))

sujetos sanos y 0.3 para sujetos con una marcha irregular (fig. 5.1). Dado que se está
analizando un patrón de marcha irregular, probamos diferentes valores umbral para
encontrar el mejor de acuerdo con los resultados de detección del evento de marcha,
como se sugiere en [138].

Los datos equivalentes a 10 zancadas extraídas con el algoritmo 8 fueron introducidos
en la herramienta por cada sensor y por paciente Los coeficientes de autocorrelación
son necesarios para escalar la regularidad y simetría de la marcha, por lo tanto, se de-
terminaron automáticamente y manualmente para los casos en donde la información
fuera irregular, señalando los límites máximos de aceleración para cada uno de los ejes
de los acelerómetros.

Un total de 56 características fueron obtenida en este paso, los cuales fueron guardado
en archivos individuales; por lo que se diseñó un método para obtener la información
de manera automática de cada uno de los archivos de cada paciente en un solo conjunto
de datos formado por un total de 39 instancias con 56 atributos.
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FIGURA 5.1: Configuración de la herramientas iGAit.

5.4. Reconocimientos de patrones de la marcha en enfer-

mos con Huntington

Realizamos dos experimentos: el primero tiene por objeto mejorar los resultados de la
clasificación a partir de los datos brutos de los sensores de movimiento de teléfonos in-
teligentes situados en los tobillos, mientras que el segundo tiene por objeto identificar
las características de la marcha que intervienen en el proceso. Se tomaron la informa-
ción de siete sujetos sanos y siete enfermos con HD, la información fisiológica de los
pacientes se observa en la Tabla 5.1.
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TABLA 5.1: Características de la población de estudio de HD vs HC.

Variable Pacientes(n=7) Controles(n=7)

Edad (años, promedio ± sd*) 48.8 ± 19.7 47.8 ± 11.4
Sexo (Masculino:Femenino) 4 : 3 3 : 4
Peso (kg, promedio± sd*) 61.4 ± 9 62.4 ± 12.7
Estatura (cm, promedio± sd*) 162.4 ± 8.4 162.7 ± 8.0
* Desviación estándar.

5.4.1. Procesamiento y segmentación de la marcha en Pacientes con

HD

La Figura 5.2a muestra los datos del acelerómetro de un enfermo con Huntington tal co-
mo se recolectó con los teléfonos inteligentes, se puede observar una señal con valores
insignificantes en los extremos y una señal bastante irregular. La Figura 5.2b muestra
los datos del mismo enfermo después de aplicar el preprocesamiento y la segmenta-
ción de la marcha de la cual se toma una ventana de 10 pasos a partir de los datos de
la marcha, se observa una señal más regular y se puede observar claramente el espacio
de las 10 zancadas y la composición de cada una de ellas.

5.4.2. Selección de las características de la marcha a partir del conjun-

to de datos de la marcha HD

Las 28 características resultantes de iGait fueron introducidas en una serie de algoritmos
de selección de atributos como se indica en la sección 4.4. La combinación de algoritmos
CfsSubsetEval & BestFirst y CfsSubsetEval & GreedyStepwise seleccionaron las mismas 11
características de la marcha, estas características fueron probadas en los algoritmos con
una validación cruzada estratificada de 10 veces. Los valores promedio y de desviación
estándar de estas características para ambas clases se muestran en la Tabla 5.2.

Las características seleccionadas de la marcha fueron las siguientes:

La Raíz Media Cuadrática (RMS, del inglés Root Mean Squared) de los 3 ejes para
el sensor derecho, mientras que para el sensor izquierdo solo fueron seleccionados
los RMS del eje Anterior-Posterior (AP) y Vertical (VER).
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(A) Señal del acelerómetro antes del preprocesamiento.

(B) Ventana de 10 pasos obtenida tras aplicar la segmentación de pasos.

FIGURA 5.2: Resultados del protocolo de segmentación de pasos de un
paciente con HD.

La frecuencia integral acumulada (IPSD) en 75 % en el eje VER, en 90 % en el eje
AP y 100 % en el eje ML para el sensor derecho; mientras que para cada sensor
izquierdo solo seleccionaron los valores en 90 %.

La simetría en el eje VER del sensor Izquierdo, la cual se estima como la relación
armónica para cada uno de los tres ejes [150].

La Regularidad de la zancada en AP, la cual se define como la auto covarianza
normalizada para un desfase de tiempo en una zancada estimada [151]

5.4.3. Selección de los algoritmos y validación de los datos

Los meta-clasificadores han demostrado un buen rendimiento en el reconocimiento de
las características de la marcha de las personas con enfermedades neurodegenerativas
trabajos previos (Tabla 3.1).
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TABLA 5.2: Características seleccionadas incluyen datos de los sensores
izquierdo (L) y derecho (R).

Característica de la marcha
Control Huntington

Promedio Dev. Std. Promedio Dev. Std.

RMS in AP (R) 0.44 0.14 0.32 0.16
RMS in AP (L) 0.44 0.15 0.32 0.78
RMS in ML (R) 0.70 0.20 0.42 0.97
RMS in VER (R) 0.56 0.11 0.43 0.97
RMS in VER (L) 0.62 0.11 0.45 0.11
IPSD at 75 % in VER (R) 6.56 2.75 4.44 0.96
IPSD at 90 % in AP (R) 21.43 2.78 23.88 7.35
IPSD at 90 % in AP (L) 20.42 4.02 20.84 2.61
IPSD at 100 % in ML (R) 25.98 4.59 28.10 4.13
Symmetry in VER (L) 0.64 0.22 0.34 0.23
Stride regularity in AP (L) -0.36 0.06 0.21 0.19

Todas las combinaciones posibles de los meta-clasificadores con los clasificadores de
árboles listados dentro la Tabla 5.3, fueron probados con la herramienta “Weka” y los
datos brutos de los acelerómetros con la finalidad de validar los datos y obtener las
combinaciones con mejores resultados.

El proceso para encontrar las combinaciones de algoritmos que demuestren un mejor
rendimiento se observa en la Figura 5.3, el proceso inicia con la configuración de una
combinación de meta-clasificador & clasificador; posteriormente se realizó el proceso de
entrenamiento y se compara la cantidad de Instancias Correctamente Clasificadas (ICC)
con el umbral establecido (88.6 % según los trabajos relacionados), en caso de que la
ICC no supere el umbral se cambia el árbol clasificador y se repite el proceso, si el
umbral es superado la combinación es seleccionada y se repite el proceso en caso de
que existan más árboles clasificadores por probar; en caso contrario, se cambia el meta-
clasificador, en caso de que todos los meta-clasificadores propuestos hayan participado
al menos una vez se termina el proceso y se listan las combinaciones seleccionadas.

Un total de 225 combinaciones de Meta-clasificador & clasificador con una validación cru-
zada de 10 veces fueron ejecutadas. El gráfico 5.4 muestra que los meta-clasificadores
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TABLA 5.3: Lista de meta-clasificadores y algoritmos de clasificación de
árboles.

Meta-clasificadores Árboles Clasificadores

Decorate (Decrt) ADTree
Bagging (Bagg) DesicionStump (DcStp)
LogitBoost(LogBst) ExtraTree(XtrTr)
RandomSubSpace (RSS) FT
Multiboost (MltBst) HoeffdingTree (HfdTr)
Ordinalclassclassifier (RdlClsf) J48
RotationForest (RotFst) J48Consolidate (J48Cnst)
Dagging (Dagg) J48Graft
Grading (Gradg) LADTree
RealAdaBoost (RlaBst) LMT
Multiclassifier (MulClr) NBTree
RandomCommittee (RanCom) RandomForest (RndFrt)
CVParameterSelection (CVPS) RandomTree (RndTr)
MultiBoostAB (MBstAB REPTree (RpTr)
RecedIncrementalLogitBoost (RiLog-
bst)

SimpleCart (SmpCrt)

que mostraron un mejor desempeño fueron: Logitboost, Randomcommittee y Multiboos-
tAB; los árboles clasificadores mejor clasificados fueron: RandomForest, ExtraTree, Sim-
pleCart y LMT.

Cada combinación de meta-clasificador & clasificador fueron ejecutados indicando un
número de modelos a construir (iteraciones) con la finalidad de obtener la mejor pre-
cisión. Las combinaciones de algoritmos excelente desempeño fueron: LogitBoost &
RandomForest (45 iteraciones), RandomCommittee & ExtraTree , MultiBoostAB & Simple-
Cart y MultiBoostAB & J48 (100 iteraciones). La Figura 5.5 muestra el comportamiento
del rendimiento basados en la exactitud en los algoritmos al usar diferentes iteraciones.

La exactitud promedio de los resultados de la clasificación usando datos brutos se re-
porta en Tabla 5.4. Se observa que los resultados superan el 92 %, lo que equivale que
de 14 sujetos participantes en el experimento sólo las instancias correspondientes a un
sujetos fueron clasificados en una clase diferente a la que pertenecen. La combinación
LogitBoost & RandomForest alcanza el porcentaje de instancias correctamente clasificadas
(94.1102 %) y MultiBoostAB & J48 el más bajo (93.7479 %); sin embargo, la diferencia es
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FIGURA 5.3: Proceso de selección de los algoritmos clasificadores.

de 0.6923 %, por lo que los resultados son muy competitivos.

TABLA 5.4: Resultados de la clasificación binaria entre sujetos enfermos y
sanos utilizando datos brutos.

Meta-clasificador &
Clasificador

Exactitud

LogitBoost & RandomForest 94.4402 %
RandomCommittee & ExtraTree 93.8688 %
MultiBoostAB & SimpleCart 93.8633 %
MultiBoostAB & J48 93.7479 %

5.4.4. Clasificación de enfermos con HD usando características

Las 11 características obtenidas en la sección 5.4.2 sirvieron como datos de entrada de
los algoritmos que mostraron mejor desempeño en la sección 5.4.3, con la finalidad de
averiguar que tan bueno es el rendimiento de clasificación usando características en
comparación con los datos brutos.
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FIGURA 5.4: Comparación del rendimiento de los meta-clasificador & clasi-
ficador .

La validación del modelo para estos resultados se confirmó ejecutando el método LOOCV,
sobre todo el conjunto de datos de la marcha; ejecutamos cada par meta-clasificador &
clasificador 14 veces de forma estratificada; en cada fase 13 sujetos fueron utilizados pa-
ra el entrenamiento y un sujeto que se sometió a prueba, de modo que cada sujeto fue
utilizado como prueba sólo una vez.

5.4.4.1. Exactitud de la clasificación de pacientes con HD vs Sujetos de control

La exactitud promedio de la clasificación se reporta en la Tabla 5.5. Los clasificado-
res LogitBoost & RandomForest y MultiBoostAB & J48 obtuvieron un resultado similar
(92.8571 %), mientras que RandomCommittee & ExtraTree obtuvo un 85.7143 % y Multi-
BoostAB & SimpleCart exhibe el resultado con menor precisión (78.5714 %). Estos resul-
tados demuestran la capacidad de los algoritmos para discriminar correctamente a los
miembros de cada clase. Estos resultados son un criterio suficiente para la selección de
algoritmos, pero no demuestra que se tenga un mejor rendimiento.

Los resultados reportados en las Tablas 5.4 y 5.5 de ambos experimentos fueron muy
cercanos, con una diferencia máxima de aproximadamente el 1 % entre los algoritmos
LogitBoost & RandomForest y MultiBoostAB & J48 , excepto para los otros dos pares de
algoritmos que su diferencia fue mayor para RandomCommittee & ExtraTree (8 % aprox.)
y la diferencia más grande para MultiBoostAB & SimpleCart de hasta 15 %. Sin embar-
go el 1 % de diferencia entre los algoritmos con mejor resultado no es significativa en
este caso, puesto que cada paciente representa 7.143 %. En cambio, RandomCommittee
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FIGURA 5.5: Comportamiento del desempeños de los algoritmos con las
iteraciones

TABLA 5.5: Resultados de la clasificación binaria entre sujetos con HD y
sanos utilizando 11 características de la marcha.

Meta-clasificador &
Clasificador

Exactitud

Logitboost & RandomForest 92.8571 %
RandomCommittee & ExtraTree 85.7143 %
Multiboost-AB & SimpleCart 78.5714 %
Multiboost-AB & J48 92.8571 %

& ExtraTree obtuvo una diferencia de una instancia correctamente clasificada y para
MultiBoostAB & SimpleCart fue de dos instancias correctamente clasificadas.

5.4.4.2. Matriz de confusión de HD vs HC

La Matriz de Confusión, las filas indican la clase real (datos reales), las columnas in-
dican la salida del clasificador. En la matriz de confusión de la Tabla 5.6 las etiquetas
representadas son: HC (controles sanos) y HD (Enfermos con Huntington). Por ejem-
plo, la Matriz de Confusión para los algoritmos LogitBoost & RandomForest se interpreta
como: 8042 casos de Control se clasificaron correctamente como Control, mientras que
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326 casos de Huntington se clasificaron erróneamente como Control; las instancias co-
rrectamente clasificadas se encuentran en la diagonal de arriba a la izquierda hacia
abajo a la derecha, mientras que los errores del clasificador se observan en la diagonal
de abajo a la derecha hacia arriba a la izquierda.

El número total de instancias en la Tabla 5.7 es de caso 8,200. Cada modelo clasifica
un número ligeramente superior de casos de HD debido a la alteración de la marcha
de los pacientes. Los valores correctamente clasificados son mucho más altos que los
erróneos. El valor medio de la muestra por cada 10 pasos es: para HC es de 1,247;
mientras que para HD es de 1,353 instancias. La clase HD obtiene el mayor número de
instancias correctamente clasificadas para todos los algoritmos. LogitBoost & Random-
Forest obtuvieron los porcentajes más altos, ya que el 94.44 % de los casos se clasificaron
correctamente.

TABLA 5.6: Matriz de confusión de meta-clasificadores con datos brutos.

Meta-clasificador & clasificador HC HD

Logitboost & RandomForest
HC 8042 686
HD 326 9148
HC 8068 660

RandomCommittee & ExtraTree HD 456 9018

MultiBoost-AB & SimpleCart
HC 8102 626
HD 491 8983
HC 8090 638

MultiBoost-AB & J48
HD 500 8974

La Tabla 5.7 muestra la matriz de confusión de la clasificación usando 11 características
de la marcha. El número total de instancias es de 14, (siete por cada clase). Los resulta-
dos de la clasificación son los mismos para los algoritmos LogitBoost & RandomForest y
MultiBoostAB & J48 con un caso de HC mal clasificado como HD. RandomCommittee &
ExtraTree tiene dos casos clasificados erróneamente, uno de cada clase, y MultiBoostAB
& SimpleCart clasificó mal tres casos de HD como HC.

5.4.4.3. Tasa de VP, tasa de FP, Precisión, Recall y la Medida-F

Los resultados de rendimiento de los algoritmos seleccionados se muestran en Tablas
5.8 y 5.9. Se puede notar que la precisión se da en términos de varias medidas, y to-
mamos aquí las más comúnmente utilizadas para el análisis de rendimiento. Podemos
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TABLA 5.7: Matriz de confusión de meta-clasificadores para los datos de
las características de la marcha.

Meta-clasificador & clasificador HC HD

Logitboost & RandomForest
HC 6 1
HD 0 7
HC 6 1

RandomCommittee & ExtraTree HD 1 6

MultiBoost-AB & SimpleCart
HC 7 0
HD 3 4
HC 6 1

MultiBoost-AB & J48
HD 0 7

observar que los resultados obtenidos con las características de la marcha no son tan
suaves como los obtenidos con los datos brutos, esto se debe a que los primeros están
escalonados por el número de sujetos mal clasificados. En el caso del algoritmo Logit-
Boost & RandomForest , por ejemplo, el valor 1.0 en VP indica que todos los elementos
de la clase HD fueron clasificados correctamente, mientras que para la clase HC el valor
0.85 indica que un sujeto fue clasificado erróneamente (no hay valores intermedios).

La tasa de VP, también conocida como sensibilidad muestran la frecuencia de instan-
cias correctamente clasificadas. los resultados en general fueron superiores a 0.921 para
los datos brutos y 0.571 para las características de la marcha; mientras que la tasa de
falsos positivos, los resultados fueron inferiores a 0.079 para los datos brutos e inferio-
res a 0.429 para las características de la marcha. Es importante notar que en la Tabla 5.9
para los algoritmos LogitBoost & RandomForest , la clase HD tiene un resultado de la
unidad tasa VP, lo que significa que todos los miembros de esa clase fueron clasificados
correctamente, mientras que el resultado de la tasa FP fue 0.143 ya que un elemento de
la clase HC fue erróneamente clasificado como HD.

La precisión mostró un valor superior a 0.93 para los datos brutos y superior a 0.70 para
las características de la marcha; se observa una precisión mayor al trabajar con datos
basados en características. LogitBoost & RandomForest muestran ligeras diferencias en
ambas Tablas; mientras que MultiBoostAB & J48 preserva su puntaje sobre los algo-
ritmos RandomCommittee & ExtraTree y MultiBoostAB & SimpleCart . La exhaustividad
mostró valores más altos al trabajar con datos brutos (tabla 5.8) que los valores de las
tablas 5.9; se observa una similitud entre estos valores la tasa VP.

El promedio ponderado de la tasa de VP se ha utilizado para determinar el rendimiento
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TABLA 5.8: Precisión detallada por clase con datos brutos.

Tasa TP Tasa FP Precisión Recall Medida-F Clase

Logitboost & RandomForest

0.921 0.034 0.961 0.921 0.941 HC
0.966 0.079 0.930 0.966 0.948 HD
0.944 0.057 0.945 0.944 0.944 Avg.

RandomCommittee & ExtraTree

0.924 0.048 0.947 0.924 0.935 HC
0.952 0.076 0.932 0.952 0.942 HD
0.939 0.062 0.939 0.939 0.939 Avg.

MultiBoost-AB & SimpleCart

0.928 0.052 0.943 0.928 0.936 HC
0.948 0.072 0.935 0.948 0.941 HD
0.939 0.062 0.939 0.939 0.939 Avg.

MultiBoost-AB & J48

0.927 0.053 0.942 0.927 0.934 HC
0.947 0.073 0.934 0.947 0.94 HD
0.937 0.063 0.938 0.937 0.937 Avg.

del algoritmo, ya que representa el éxito del algoritmo para clasificar correctamente
al miembro de cada clase. Todos los resultados de los algoritmos tienen valores muy
cercanos para todas las medidas. Por ejemplo, el promedio ponderado de la tasa de
VP, Precisión, Recall y la Medida-F tienen una distancia máxima de 0.07 para todos
los algoritmos con datos brutos, lo que se traduce en lo bien adaptados que están los
meta-clasificador & clasificador para la clasificación de los conjuntos de datos de la marcha
en HD. Sin embargo, los resultados de la media ponderada de las características de la
marcha están más separados entre sí, incluso si se trata de un solo sujeto de diferencia
mal clasificado.

Los valores de precisión detallados se ordenan con valores más altos en la parte su-
perior de la Tabla 5.8. Basado en el promedio ponderado, los valores de precisión
más altos son para los algoritmos LogitBoost & RandomForest. Resultados similares se
presentan en la tabla 5.5 para los algoritmos LogitBoost & RandomForest, sin embargo,
Multiboost-AB & J48 obtuvieron un resultado similar.

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capítulo 5. Resultados 82

TABLA 5.9: Precisión detallada por clase con 11 características de marcha.

Tasa VP Tasa FP Precisión Recall Medida-F Clase

Logitboost & RandomForest

0.857 0.000 1.000 0.857 0.923 HC
1.000 0.143 0.875 1.000 0.933 HD
0.929 0.071 0.938 0.929 0.928 Avg.

RandomCommittee & ExtraTree

0.857 0.143 0.857 0.857 0.857 HC
0.857 0.143 0.857 0.857 0.857 HD
0.857 0.143 0.857 0.857 0.857 Avg.

MultiBoost-AB & SimpleCart

1.000 0.429 0.700 1.000 0.824 HC
0.571 0.000 1.000 0.571 0.727 HD
0.786 0.214 0.850 0.786 0.775 Avg.

MultiBoost-AB & J48

0.857 0.000 1.000 0.857 0.923 HC
1.000 0.143 0.875 1.000 0.933 HD
0.929 0.071 0.938 0.929 0.928 Avg.

5.4.4.4. Análisis de la curva ROC

La curva ROC es una métrica de desempeño de un clasificador binario; en una clasifi-
cación binaria muestra el comportamiento del clasificador al cambiar los umbrales de
decisión. Normalmente el umbral para dos clases es de 0.5. Un algoritmo que funciona
mejor que el azar estará por encima de la diagonal (la línea de azar TVP=TFP).

EL comportamiento de la curva ROC para el algoritmo LogitBoost & RandomForest se
muestra en la Figura 5.6; cada uno de los experimentos tiene una excelente predicción y
no hay diferencias relevantes entre ellos. En ambos experimentos los algoritmos clasifi-
can correctamente las instancias al cambio de umbrales. Lo anterior se puede identificar
porque la curva se encuentra por encima de la diagonal, la curva esta más cerca de la
unidad en el eje Y.

Los algoritmos presentan un mejor desempeño cuando el área de debajo de la curva
se acerca a la unidad. La Tabla 5.10 muestra que el área ROC para el experimentos con
datos brutos es mejor que usando las características en cada caso. Las diferencias entre
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(A) Gráfico ROC usando Datos brutos. (B) Gráfica ROC usando características.

FIGURA 5.6: Gráfica ROC del proceso de clasificación de HD y HC.

la área para datos brutos es de tan solo 0.015 mientras para que las características es
0.1. En el experimento de clasificación usando características los algoritmos LogitBoost
& RandomForest y MultiBoostAB & J48 obtienen los mismos resultados en la exactitud,
precisión, recall y la Medida-F, sin embargo, el área de la curva ROC es superior para
LogitBoost & RandomForest , lo que demuestra un mejor rendimiento basados en esta
métrica.

TABLA 5.10: Áreas ROC al clasificar HD vs HC.

Meta-clasificador &
Clasificador

Datos brutos Características

Logitboost & RandomForest 0.988 0.939
RandomCommittee & ExtraTree 0.985 0.898
Multiboost-AB & SimpleCart 0.979 0.816
Multiboost-AB & J48 0.974 0.929

5.4.4.5. Estadística Kappa

La estadística Kappa es calculada usando la Exactitud Observada (Po) y la Exactitud
Esperada (Pe). La Exactitud Observada es simplemente el número de instancias que
fueron clasificadas correctamente a lo largo de toda la matriz de confusión (Tablas 5.6
y 5.7) divido entre la cantidad de instancias participantes en la clasificación.
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La Exactitud Esperada está directamente relacionada con el número de instancias de
cada clase (Control y Huntington), junto con el número de instancias que el clasifica-
dor de aprendizaje automático acordó con el conjunto de datos. La Exactitud Esperada
se calcula multiplicando la frecuencia marginal de ambas clases entre la cantidad de
instancias totales.

En la matriz de confusión (Tabla 5.6), El clasificador Logitboost & RandomForest recono-
ció 8,042 instancias como Huntington de 9,148 instancias etiquetadas, por lo tanto la
Exactitud Esperada es (8, 042 + 9, 148)/18, 202 = 0.9444. Los valores marginales para
la clase de control son de 4, 012.521 y para Huntington es de 5, 118.523, por lo tanto,
la exactitud esperada es de (4, 012.521 + 5, 118.523)/18, 202 = 0.5016; este resultado es
debido a que los resultados de ambos clasificadores son muy cercanos. La estadística
kappa se calcula con la ecuación 4.18 utilizando la Exactitud Observada y la Exactitud
Esperada, lo que da un resultado de (0.8870− 0.5017)/(1− 0.5017) = 0.8884.

Los resultados de la estadística Kappa de todos los meta-clasificadores se muestran en
la Tabla 5.11. Se observa que el experimento con datos brutos kappa es similar para
todos algoritmos, siendo el mayor para LogitBoost & RandomForest . En el experimento
con características, LogitBoost & RandomForest y MultiBoostAB & J48 obtiene una pun-
tuación más alta (0.8571) y MultiBoostAB & SimpleCart el más bajo (0.5714) muy cercano
a 0.5 por lo que se asume los resultados son débiles.

TABLA 5.11: Estadística Kappa en los procesos de clasificación de HD vs
HC.

Meta-clasificador &
Clasificador

Datos Brutos Características

LogitBoost & RandomForest 0.8884 0.8571
RandomCommittee & ExtraTree 0.8771 0.7143
Multiboost-AB & SimpleCart 0.8770 0.5714
Multiboost-AB & J48 0.8747 0.8571

5.4.4.6. El coeficiente de correlación de Matthews

El coeficiente de correlación de Matthews (CCM) indica que los valores cercanos a la
unidad tienen una fuerte relación entre los valores reales en el conjunto de datos y los
pronosticados. Los índices de correlación entre los valores de experimentos con da-
tos brutos son muy similares (0.011 puntos de diferencia entre los valores extremos),
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mientras que los valores de experimento con características tiene una diferencia relati-
vamente mayor (0.234). Lo anterior, lo que significa una fuerte relación entre los valores
reales en el conjunto de datos y los predichos por el algoritmo. Se observan valores muy
parecidos, lo que significa una fuerte relación entre los valores reales en el conjunto de
datos y la predicción del algoritmo.

Se observa una puntuación mayor para MultiBoostAB & J48 a pesar de compartir re-
sultados similares en otras medidas con los algoritmos LogitBoost & RandomForest. El
pésimo resultado para esta medida lo obtuvieron los algoritmos Multiboost-AB & Sim-
pleCart, una puntuación muy cercana a 0.5.

TABLA 5.12: Coeficiente de correlación de Matthews en los procesos de
clasificación de HD vs HC.

Meta-clasificador &
Clasificador

Datos Brutos Características

LogitBoost & RandomForest 0.886 0.866
RandomCommittee & ExtraTree 0.877 0.714
Multiboost-AB & SimpleCart 0.877 0.632
Multiboost-AB & J48 0.875 0.929

5.4.5. Medidas de evaluación (MAE, RMSE, RAE, RRSE)

Las medidas de error son los indicadores de cuán bien los resultados de la predicción se
ajustan a la distribución de los valores reales, cuanto mayor es la diferencia entre ellos,
mayor es la varianza en los errores individuales. Valores resultantes obtenidos con fór-
mulas 4.22 y 4.23 muestran que los valores RMSE son siempre mayores que los valores
MAE. La mayor diferencia entre RMSE y MAE es para el algoritmo MultiBoostAB &
J48 (0.184) con datos brutos y para el algoritmo MultiBoostAB & SimpleCart (0.234) con
características de marcha. Las diferencias más pequeñas entre ellos fueron para el algo-
ritmo RandomCommittee & ExtraTree en ambos casos, 0.39 con datos brutos y 0.49 con
características de marcha.

La Tabla 5.13 muestra que los valores para los algoritmos LogitBoost & RandomForest
son: MAE=0.05, que mide la precisión de las variables continuas y RMSE=0.22 la mag-
nitud media del error. La diferencia entre ellos muestra una variación en la predicción
de 0.16, lo que representa el valor más bajo de todos los clasificadores.
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TABLA 5.13: Puntuación en MAE, RMSE, RAE y RRSE1 para los datos bru-
tos.

Meta-clasificador & Clasificador MAE RMSE RAE % RRSE %

LogitBoost & RandomForest 0.056 0.223 11.37 44.63
RandomCommi-ttee & ExtraTree 0.252 0.291 50.60 58.33
Multiboost-AB & SimpleCart 0.061 0.244 12.31 48.83
Multiboost-AB & J48 0.063 0.247 12.57 49.57

1 MAE (Error absoluto medio), RMSE (Error de la raíz cuadrática), RAE
(Error absoluto relativo), RRSE (Raíz cuadrática del error relativo).

Basándonos en estos indicadores podemos decir que el algoritmo de mejor rendimien-
to es LogitBoost & RandomForest que tuvo la mayor correlación y estimaciones de error
más pequeñas. Podemos ver en las Tablas 5.13 y 5.14 que los resultados obtenidos para
la exactitud, colocan este algoritmo como el mejor para predecir la enfermedad de Hun-
tington en las personas que usan dispositivos sensores de movimiento en los tobillos.

TABLA 5.14: Puntuación en MAE, RMSE, RAE y RRSE para las caracterís-
ticas de la marcha.

Meta-clasificador & Clasificador MAE RMSE RAE % RRSE %

LogitBoost & RandomForest 0.074 0.267 13.85 50.14
RandomCommi-ttee & ExtraTree 0.329 0.378 61.74 70.86
Multiboost-AB & SimpleCart 0.233 0.467 43.60 87.15
Multiboost-AB & J48 0.071 0.267 13.39 50.11

5.4.6. Hallazgos y observaciones

Este primer experimento validó los métodos de pre-procesamiento de la información
y se diseñó un algoritmo para la segmentación de la marcha y selección de datos del
acelerómetro equivalente a diez zancadas. Los datos obtenidos sirvieron de base en la
búsqueda de la combinación de algoritmos meta-clasificador & clasificador que permi-
tieron un rendimiento superior a los obtenidos en los trabajos relacionados en donde
solamente se usaron meta-clasificadores. También se validaron los pares de algoritmos
meta-clasificador & clasificador usando datos brutos de los acelerómetros. Posteriormente
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se evaluó el rendimiento de los algoritmos usando un conjunto de características. Para
finalizar se compararon los resultados clasificadores de ambos experimentos.

El método de pre-procesamiento identificado fue excelente debido a que se obtuvieron
resultados superiores a los publicados en los trabajos relacionados [131]-[133]. La técni-
ca de suavizado de los datos fue ideal para el algoritmo de segmentación de la marcha,
ya que la cantidad de pasos obtenidos coincidía con otros experimentos realizados y
las características extraídas se adaptaron a los algoritmos implementados.

El principal hallazgo de este experimento fue la propuesta del uso combinado de algo-
ritmos meta-clasificador & clasificador , los cuales demostraron una exactitud global de
clasificación de 94.5 % con datos brutos y del 92.8 % con características de marcha, su-
perior a los alcanzados con los meta-clasificadores Bagging, RandomSubspace, and Logit-
Boost en [2] con sensores de presión y en [38] con sensores de movimiento. La adición de
árboles clasificadores usados en otros experimentos que incluyen enfermedades neuro-
degenerativas como en [152], [153], nos permitió obtener una mayor exactitud incluso
superior la obtenida en [3], que hasta donde se ha reportado es el mejor rendimiento
obtenido en la clasificación de enfermos con HD vs Sujetos sanos. Esto permite confir-
mar una de las suposiciones iniciales acerca de la combinación de diversos algoritmos
produce mejores resultados que usar algoritmos individuales.

El segundo hallazgo fue que sólo dos sensores de movimiento (acelerómetro y girosco-
pio), uno por tobillo, fueron suficientes para obtener mejores resultados que los trabajos
anteriores; a diferencia de [38] y [3] que utilizaron cinco y tres dispositivos respecti-
vamente. El menor número de dispositivos permite que nuestra propuesta consuma
menos recursos y reduce los efectos negativos al recolectar los datos en pacientes con
problemas motores. El uso de varios tipos de sensores de movimiento (en un mismo
dispositivo), arrojaron datos más significativos durante la marcha de los sujetos que
cuando sólo se usaba un tipo de sensor, lo que llevó a una mejor caracterización del
patrón de marcha.

El tercer hallazgo se relaciona con la fortaleza en el rendimiento de los algoritmos; estós
producen una exactitud similar al trabajar con datos brutos y características de la mar-
cha. La implementación de tareas de clasificación usando once características son sufi-
cientes para alcanzar una exactitud de 92 % (13 sujetos de 14) para reconocer pacientes
con HD. La combinación de los algoritmos LogitBoost & RandomForest y MultiBoostAB
& J48 permiten reconocer todos los pacientes enfermos. Este hecho es importante por-
que en aplicaciones de monitorización continua es necesario minimizar la cantidad de
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información para un buen desempeño.

Suponemos que los resultados de la clasificación de los sujetos con HD fueron superio-
res a la clasificación de los sanos HC; lo anterior, se debió a que estos pacientes tienen
movimientos exagerados e incontrolados, que se reflejaron en los datos recolectados;
como resultado los clasificadores fueron más eficientes en la discriminación de infor-
mación entre ambos grupos.

5.5. Reconocimientos de patrones de la marcha en enfer-

mos con Ataxias Hereditarias

En este apartado se usaron los datos de un grupo distinto de pacientes; sin embargo, el
procesamiento de los datos brutos la segmentación de la marcha y el procedimiento de
selección de características y métricas de evaluación del desempeño de los algoritmos
se implementaron los discutidos en la sección de 4.1.2.

5.5.1. Sujetos participantes

Las muestras de datos fueron recolectados de pacientes del Instituto Nacional de Neu-
rología y Neurocirugía "Manuel Velasco Suárez"(INNN-MVS) de la ciudad de México
usando el protocolo establecido en la sección 4.1. Veintiocho sujetos de INNN-MVS par-
ticiparon en el estudio, catorce pacientes con ataxias hereditarias (HA) y catorce sujetos
sanos como Control (HC); los pacientes habían sido diagnosticados con la enfermedad
de HA por los especialistas, y los controles eran personas sanas sin enfermedades neu-
rodegenerativas existentes. La información fisiológica del paciente (edad, sexo, estado
de salud, etc.) que aparece en la Tabla 5.15. El protocolo de adquisición de datos se pla-
nificó cuidadosamente para tener en cuenta el deterioro de la marcha del paciente y las
alteraciones motoras (pérdida del equilibrio, marcha anormal, precisión y velocidad de
los movimientos).
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TABLA 5.15: Características de la población de estudio HA y HC.

Variable
Pacientes

(n=14)
Controles

(n=14)

Edad (años, promedio, ± sd*) 43.20 ± 23.06 51.13 ± 3.48
Sexo (Hombre:Mujer) 7:7 7:7
Peso (kg, promedio ± sd*) 58.58 ± 9.80 70.58 ± 12.30
Altura (cm, promedio ± sd*) 1.60 ± 0.11 1.64 ± 0.10
* Desviación estándar

5.5.2. Selección de características de Pacientes con HA

Los datos obtenidos con la segmentación de la marcha fueron introducidos en la he-
rramienta iGAIT para extraer un total de 56 características de la marcha usando los
parámetros establecidos. La reducción del número de atributos se basó en el algoritmo
Ranker como método de búsqueda y probamos diversos algoritmos para obtener las
características que produjeran la más exactitud en la clasificación.

Los algoritmos que produjeron un mejor resultado fueron los basados en correlacio-
nes y clasificadores (J48) tomados del paquete de selección de atributos de Weka [100].
El algoritmo CorrelationAttributeEval, utiliza la correlación de Pearson entre atributo y
clase, obteniendo una correlación global para un atributo nominal utilizando una me-
dia ponderada. El algoritmo CorrelationAttributeEval se ejecutó con la opción -E we-
ka.attributeSelection.CorrelationAttributeEval. El algoritmo ClassifierAttributeEval evalúa
cada atributo basándose en la precisión estimada por el clasificador seleccionado. Se
ejecutó con la opción -L para evaluar cada atributo midiendo el impacto de dejarlo fue-
ra del conjunto completo en lugar de considerar su valor de forma aislada, la opción
weka.classifiers.trees.J48 fue usada para seleccionar el algoritmo J48 como aprendiz base
y -F 5 el número de pliegues de validación cruzada a utilizar para estimar la precisión.

Los atributos con rankeo menores de cero fueron descartados, lo que permitió reducir
de 56 a 21 atributos mejores puntuados. Ambos algoritmos proporcionaron una lista
con atributos similares. Los 21 atributos fueron graficados usando un diagrama de blo-
ques como se muestra en la Figura 5.7, los atributos que traslaparon sus valores entre
las clases (izquierda) fueron pruebados para descartar ya que no aportaban al proceso
de clasificación; caso contrario aquellos atributos que presentaban diferencias signifi-
cativas fueron considerados como los que más aportaban a la discriminación de ambos
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FIGURA 5.7: Comparación de las características obtenidas con los selecto-
res de atributos.

grupos.

El procedimiento aplicado nos permitió observar que un total seis atributos presen-
taban un traslape entre los valores, y por lo tanto no aportaban al conjunto de datos,
reduciendo la lista de características de la marcha a 15 como se muestra en la Tabla
5.16. La mayoría de las características seleccionadas se relacionaban con la raíz cuadra-
da media y la integral de la densidad espectral de ambos sensores.

5.5.3. Resultados de la clasificación de sujetos con Ataxias Heredita-

rias y Sanos

Las combinaciones de meta-clasificador & clasificador identificados en la sección 5.4.3
fueron implementadas con las características seleccionadas. Los meta clasificadores ba-
sados en regresión logística aditiva (LogiBoost), comité aleatorio (RandomCommittee)
y multiboosting (MultiBoostAB) combinados con los árboles clasificadores: Bosques al
azar (RandonForest), Árboles extremadamente Aleatorios (ExtraTree) y J48: fueron los
que mejores resultados demostraron después de aplicar una CV 10 veces para averi-
guar el overfitting en las predicciones. Finalmente, se realizó una LOOCV estratificada
de 28 veces, por cada pliegue se utilizaron 27 instancias para el entrenamiento y una
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TABLA 5.16: Características seleccionadas para la tarea de clasificación.

No Característica Descripción

1 rt_velocity Velocidad de marcha desde el tobillo derecho.

2 rt_RMS_VER Raíz cuadrada media en el eje Z del tobillo de-
recho.

3 rt_RMS_ML Raíz cuadrada media en el eje Y del tobillo de-
recho.

4 rt_RMS_AP Raíz cuadrada media en el eje X del tobillo de-
recho.

5 rt_integral_PSD_VER Espectral de potencia integral en el eje Z del
tobillo derecho.

6 rt_integral_PSD_ML Espectral de potencia integral en el eje Y del
tobillo derecho.

7 rt_Integral_PSD_AP Espectral de potencia integral en el eje X del
tobillo derecho.

8 rt_step_regularity_AP Paso regularidad estimada en el eje X del to-
billo izquierdo.

9 lt_velocity Velocidad de marcha desde el tobillo izquier-
do.

10 lt_RMS_VER Raíz cuadrada media en el eje Z del tobillo iz-
quierdo.

11 lt_RMS_ML Raíz cuadrada media en el eje Y del tobillo iz-
quierdo.

12 lt_RMS_AP Raíz cuadrada media en el eje X del tobillo iz-
quierdo.

13 lt_integral_ PSD_VER Espectral de potencia integral en el eje Z del
tobillo izquierdo.

14 lt_integral_ PSD_ML Espectral de potencia integral en el eje Y del
tobillo izquierdo

15 lt_Integral_ PSD_AP Espectral de potencia integral en el eje X del
tobillo izquierdo.
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instancia se dejó fuera para prueba, de modo que cada sujeto se utilizó como prueba
sólo una vez.

5.5.3.1. Exactitud de la clasificación

Los resultados de la exactitud en la clasificación se reportan en la Tabla 5.17. Los resulta-
dos después de aplicar la validación cruzada muestra una diferencia de 3.47 % entre la
CV de 10 veces y LOOCV lo equivalente a un sujeto; LogitBoost & RandomForest y Ran-
domCommittee & ExtraTree incrementaron las precisiones cuando se aplicó el LOOCV;
mientras que MultiboostAB & J48 mantuvo su nivel de precisión.

Se observa que los algoritmos RandomCommittee & ExtraTree presentaron la exactitud
más alta (96.86 %), mientras que LogitBoost & RandomForest una precisión baja (82.14 %),
comparados con los resultados de la tabla 5.9 se puede apreciar los resultados son mejor
para LogitBoost & RandomForest que RandomCommittee & ExtraTree , lo que permite
afirmar que el primer par de algoritmos es mejor para clasificar pacientes con HD y el
segundo trabaja mejor las características de pacientes con HA.

TABLA 5.17: Exactitud de los algoritmos en la clasificación binaria median-
te el uso de meta & clasificadores al clasificar HA.

Algoritmos 10-fold CV LOOCV

Logitboost & RandomForest 78.57 % 82.14 %
RandomCommittee & ExtraTree 92.86 % 96.86 %
Multiboost-AB & J48 89.29 % 89.29 %

5.5.3.2. Matriz de confusión

En la matriz de confusión en la Tabla 5.18, las filas indican la clase verdadera (datos
reales) y las columnas indican la salida del clasificador, aquí Sujetos de control tenían
la etiqueta HC y enfermos con Ataxias Hereditarias tenían HA. La Matriz de confusión
muestra que el algoritmo LogitBoost & RandomForest obtuvo 12 controles saludables
clasificados correctamente y dos mal clasificados; 11 pacientes con Ataxias Heredita-
rias fueron clasificados correctamente y tres mal clasificados como controles saludables;
este algoritmo clasificó 23 instancias correctamente (82.14 %) y cinco pacientes fueron
clasificados en una clase diferente a la que pertenecían (17.86 %). RandomCommittee &
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ExtraTree clasificó correctamente todos los pacientes sanos y solamente un sujeto enfer-
mo con HA fue clasificado como Control (HC) lo que indica un margen de 3.47 % de
error en la clasificación. MultiBoostAB & J48 clasifica de misma manera que LogitBoost
& RandomForest a los sujetos sanos y los sujetos enfermos son clasificados al igual que
RandomCommittee & ExtraTree , lo que equivale a una tasas de error del 10.37 %.

Los valores de las instancias correctamente clasificadas son mucho más altos que los
de las erróneas en todos los algoritmos; RandomCommittee & ExtraTree tienen más ins-
tancias correctamente clasificadas y Logitboost & RandomForest demuestra menos ren-
dimiento. Los algoritmos fueron más efectivos al reconocer las características de las
personas sanas que las de los enfermos; con una mínima diferencia de una instancia.

TABLA 5.18: Matriz de confusión de meta-clasificadores para los datos de
las características de la marcha de pacientes Atáxicos

Meta-Clasificadores HC HA

HC 12 2
Logitboost & RandomForest

HA 3 11
HC 14 0

RandomCommittee & ExtraTree HA 1 13
HC 12 2

MultiBoost-AB & J48
HA 1 13

5.5.3.3. Tasa de VP, Tasa de FP, Precisión, Recall y la Medida-F

La tasa de VP de cada clase indica las veces que el clasificador estuvo de acuerdo con
las etiquetas de cada instancia, mientras que la tasa de FP se refiere a las veces que fue
incapaz de reconocer correctamente las instancias. La tasa de VP de una clase se com-
plementa con la tasa de FP de la clase contraria, la suma de ambas debe ser la unidad,
lo cual indica que todos los elementos han sido correctamente clasificados. En la Tabla
5.19 RandomCommittee & ExtraTree tienen el valor más alto para la tasa de VP en ambas
clases (1.0 y 0.929). LogitBoost & RandomForest y MultiBoostAB & J48 fueron capaces de
reconocer pacientes sanos en la misma medida (0.857); sin embargo, MultiBoostAB &
J48 tuvo una mejor TVP el reconocimiento de HA (0.929) que LogitBoost & RandomForest
(0.786). El promedio ponderado de la tasa de VP demuestra un rendimiento superior pa-
ra RandomCommittee & ExtraTree (0,964) superior a los demás algoritmos y muy cercano
a la exactitud (tabla 5.17).
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La Precisión y el Recall están relacionados con la probabilidad de que el algoritmo pueda
reconocer correctamente una instancia respectivamente; RandomCommittee & ExtraTree
y MultiBoostAB & J48 tienen la mejor precisión para la etiqueta HC; sin embargo, el pro-
medio de la Medida-F es superior a RandomCommittee & ExtraTree (0.964), esta medición
debe estar de acuerdo con la exactitud (Tabla 5.17). Basado en el promedio ponderado,
RandomCommittee & ExtraTree presenta un desempeño superior al 0.9 , mientras que los
demás algoritmos presentan un promedio menor.

TABLA 5.19: Precisión detallada por clase en la clasificación de HC y HA.

TVP TFP Precisión Recall Medida-F Clase

Logitboost & RandomForest

0.857 0.214 0.800 0.857 0.828 HC
0.786 0.143 0.846 0.786 0.815 HA
0.821 0.179 0.823 0.821 0.821 Avg.

RandomCommittee & ExtraTree

1.000 0.071 0.933 1.000 0.966 HC
0.929 0.000 1.000 0.929 0.963 HA
0.964 0.036 0.967 0.964 0.964 Avg.

MultiBoost-AB & J48

0.857 0.071 0.923 0.857 0.889 HC
0.929 0.143 0.867 0.929 0.897 HA
0.893 0.107 0.895 0.893 0.893 Avg.

5.5.3.4. Medición de área en la curva ROC

El gráfico ROC muestra el desempeño de los algoritmos a medida que cambian los um-
brales de discriminación; con un umbral mayor existe la probabilidad de tener una
mayor tasa de FP, un umbral menor aumentará la tasa de VP. El gráfico 5.8, muestra
la relación entre la tasa de VP (sensibilidad) y la tasa de FP(especificidad). Se obser-
va que los algoritmos RandomCommittee & ExtraTree y MultiBoostAB & J48 tienen un
desempeño igual cuando se tiene un umbral bajo, mientras que LogitBoost & Random-
Forest inicia con un desempeño deficiente; sin embargo, cuando la tasa de VP supera el
0.9 los algoritmos tienen un desempeño similar; posteriormente RandomCommittee &
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ExtraTree tiene un rendimiento superior; con la tasa de FP cerca del 0.35 LogitBoost &
RandomForest supera en desempeño a MultiBoostAB & J48 .

El área bajo la curva (AUC) indica el desempeño de una clasificación binaria a medida
que cambia el umbral de probabilidad en una curva ROC, los valores cercanos a la
unidad indican un excelente desempeño; mientras que valor por debajo del 0.5 indica
un desempeño deficiente. El área ROC es mejor para RandomCommittee & ExtraTree
(0.986) y LogitBoost & RandomForest tiene el más bajo desempeño (0.936).

FIGURA 5.8: Gráfico ROC para la clasificación de resultados HA vs HC.

5.5.3.5. La estadística Kappa (Kappa) y el coeficiente de correlación de Matthews
(CCM)

La estadística Kappa se calcula utilizando la exactitud observada y la exactitud espe-
rada. La precisión observada es igual a la exactitud (Tabla 5.17. La Precisión Esperada
está directamente relacionada con las instancias de cada etiqueta (HC y HA) junto con
las instancias que el clasificador acordó con el conjunto de datos.
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El clasificador LogitBoost & RandomForest tiene 14 instancias etiquetadas como HC y 15
clasificadas como HC; 14 instancias etiquetadas como HA y 13 clasificadas como HA.
Los valores marginales son 7.5(14×15/28) para los controles (HC) y 6.5(14×13/28) para
el grupo de enfermos (HA). Por lo tanto, la Precisión Esperada es de 0.50((7.5+6.5)/28).
Finalmente, la estadística kappa es calculada aplicando (0.8214− 0.5)/(1− 0.5) = 0.643.
La Exactitud esperada resultó ser del 50 %, como siempre será el caso cuando cual-
quiera de los dos ”calificadores” clasifique cada clase con la misma frecuencia en una
clasificación binaria (número muy reducido de instancias).

La estadística Kappa de los meta-clasificadores se muestran en la Tabla. 5.20; se observa
que el mayor acuerdo de predicción con exactitud es para RandomCommittee & ExtraTree
(0.928); seguido por MultiBoostAB & J48 (0.78) y valor más bajo para LogitBoost &
RandomForest (0.643). Todos los valores Kappa fueron superior a 0.5.

TABLA 5.20: Estadística kappa y CCM en precisión para las características
de la marcha.

Meta-clasificador &
Clasificador

Kappa CCM

LogitBoost & RandomForest 0.643 0.645
RandomCommittee & ExtraTree 0.928 0.931
Multiboost-AB & J48 0.786 0.788

Los valores de los coeficientes de correlación de Matthews en la última columna de
la Tabla 5.20, se calcularon con datos de la matriz de confusión (Tabla 5.18). Podemos
afirmar que RandomCommittee & ExtraTree tiene una predicción casi perfecta (+1) y Lo-
gitBoost & RandomForest un valor más bajo (0.645). Tanto los resultados de kappa como
los de CCM tienen valores similares para todos los algoritmos, ya que ambos miden la
precisión de las puntuaciones de clasificación. Estos resultados son menores que exac-
titud (Tabla 5.17); sin embargo, no estas diferencias no son significativas.

5.5.3.6. Análisis de errores (MAE, RMSE, RAE, RRSE)

Las medidas de error son los indicadores de cuán bien los resultados de la predicción
se ajustan a la distribución de los valores reales, cuanto mayor es la diferencia entre
ellos, mayor es la varianza en los errores individuales. Los resultados en la Tabla 5.21
muestran que las estimaciones en el RMSE son superiores que los valores de MAE
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para todos los algoritmos; MultiBoostAB & J48 tienen la magnitud de error más baja
(0.105) y RandomCommittee & ExtraTree tiene los valores superiores (0.234); sin embargo,
comparando el valor RMSE de RandomCommittee & ExtraTree tienen la magnitud de
error más baja (0.289) y LogitBoost & RandomForest más alta (0.408). Lo anterior indica
que RandomCommittee & ExtraTree tiene una variación menor en la magnitud de los
errores (0.055) que los otros algoritmos (0.22 promedio); por lo tanto, los errores son
casi de igual magnitud.

TABLA 5.21: Puntuación en MAE, RMSE, RAE y RRSE para la clasificación
de HA y HC.

Meta-clasificador &
Clasificador

MAE RMSE RAE % RRSE %

LogitBoost & RandomForest 0.172 0.4083 33.32 78.95
RandomCommittee & Extra-
Tree

0.234 0.289 45.30 55.95

Multiboost-AB & J48 0.105 0.320 20.25 61.91

El valor RAE en la predicción es mayor para RandomCommittee & ExtraTree (45.30),
mientras que MultiBoostAB & J48 permanece bajo (20.25); sin embargo, RRSE es rela-
tivamente bajo para RandomCommittee & ExtraTree (55.95) y mayor para LogitBoost &
RandomForest (78.95); RandomCommittee & ExtraTree mantiene una diferencia cercana
entre los dos resultados (10.65), mientras que MultiBoostAB & J48 tiene una diferencia
mucho mayor (41.66); aunque se esperaría que RandomCommittee & ExtraTree mantu-
viera un RAE bajo los errores permanece constante; sin embargo, los demás algoritmos
muestran una variabilidad cuatro veces mayor. Basándonos en indicadores analizados
podemos decir que el algoritmo de mejor rendimiento es RandomCommittee & ExtraTree
para predecir la enfermedad de Ataxias Hereditarias en personas que utilizan disposi-
tivos sensores de movimiento en los tobillos; sin embargo, debido a la aleatoriedad del
meta-clasificador, se debe tener cuidado al incluir nuevas instancias desconocidas para
el proceso de entrenamiento.

5.5.4. Reconocimiento de patrones usando los atributos mínimos

Después de encontrar las características básicas que permiten tener una exactitud de
clasificación aceptable con las instancias de los pacientes versus enfermos con Ataxias
Hereditarias; se inició la búsqueda de la cantidad mínima de atributos para mantener
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o mejorar el porcentaje de exactitud obtenida en la sección anterior. El objetivo de es-
ta selección de atributos fue encontrar el subconjunto de características más reducido,
pero sin comprometer el porcentaje de clasificación y que la distribución de clases re-
sultante sea lo más parecida posible a la original. Un atributo se considera esencial si
no es irrelevante (no afecta al concepto de objetivo de ninguna manera) o redundante
(no añade nada nuevo al objetivo).

Usamos algoritmos de tipo wrapper para obtener un conjunto reducido de atributos
como espacios de búsqueda, el cual involucró el algoritmo Ranker como método de
búsqueda y los algoritmos evaluador de atributos AttrEvalSelection y ClassiffierAttribu-
teEval para obtener puntuaciones individuales por atributo. Con el nivel de importancia
obtenido con el algoritmo Ranker para cada evaluadores de atributos se estableció un
umbral del importancia mayor a cero para descartar atributos con puntuaciones bajas,
posteriormente se tomaron los atributos que coincidían en ambas lista y sus puntuacio-
nes fueron ordenadas de mayor a menor [154].

Posteriormente implementamos la estrategia del algoritmo Hill Climbing para encontrar
la cantidad mínima de atributos. Se inició el proceso de búsqueda con un solo atribu-
to, tomando primeramente aquellos que tuvieran en promedio una mejor puntuación
dada por el Ranker. El procedimiento fue el siguiente: (a) empezamos con un conjunto
de atributos vacío, (b) aumentamos la cardinalidad en uno atributo gradualmente con
la finalidad de encontrar un mejor rendimiento de clasificación; y (c) continuamos con
la siguiente cardinalidad si el cambio producía una solución mejor; este proceso fue
repetitivo e incremental hasta no encontrar mejoras en los resultados del algoritmo de
aprendizaje.

En este experimento tomamos la mejor combinación de algoritmos RandomCommit-
tee & ExtraTree (RCMT) e incluimos otros algoritmos que se usaron en el estado del arte
como es los K Vecinos más cercanos (KNN), Máquina de soporte vectorial (SVM) y Redes neu-
ronales Perceptron Multicapa (MLP). Consideramos la exactitud de los algoritmos como
un parámetro de mejora. Los criterios de no mejora se cumplen con diferentes subcon-
juntos de características como se muestra en la Tabla 5.22. Los algoritmos SVM y MLP
con seis características dejaron de mostrar una mejora; mientras que RCMT con cinco
características y KNN con dos características; sin embargo, sólo RCMT y MLP alcanza-
ron 100 % de exactitud. También podemos observar que el número de características de
ambos tobillos parece más bien equilibrado, excepto en el caso del SVM, que muestra
un predominio de la tobillo derecho.
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TABLA 5.22: Precisión de los algoritmos para las características más desta-
cadas.

(A) SVM

Características %

R_Integral_PSD_VER 78.57
R_Integral_PSD_AP 82.14
L_Integral_PSD_AP 89.29
R_Frequency_at_50_energy
_VER 85.71

R_Frequency_at_75_energy
_AP 89.29

R_Step_regularity_in_AP 92.86
R_Mean_steplength 89.29
R_RMS_VER 89.29
L_RMS_VER 89.29
R_Integral_PSD_ML 92.86

(B) KNN

Características %

R_RMS_VER 75.00
L_Integral_PSD_AP 96.43
R_Frequency_at_75_energy
_ML 96.43

R_Integral_PSD_VER 92.86
R_Integral_PSD_AP 89.29
L_RMS_AP 89.29
L_Step_regularity_in_VER 92.86
R_RMS_AP 92.86
L_Stride_regularity_in_VER 92.86
R_RMS_ML 92.86

(C) RCMT

Características %

R_RMS_VER 75.00
R_Integral_PSD_AP 89.29
L_Integral_PSD_AP 96.43
L_Stride_regularity_in_VER 100.00
L_RMS_AP 96.43
L_Step_regularity_in_VER 100.00
R_RMS_AP 100.00
L_Cadence_step_min 100.00
R_Integral_PSD_VER 96.43
R_RMS_ML 92.86

(D) MLP

Características %

R_RMS_VER 89.29
R_Integral_PSD_AP 96.43
R_Integral_PSD_VER 89.29
R_Frequency_at_50_energy
_VER 89.29

R_RMS_AP 85.71
L_Integral_PSD_VER 100.00
L_Integral_PSD_AP 100.00
R_Velocity 100.00
L_RMS_VER 100.00
L_RMS_ML 100.00
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Las características que coincidían en la clasificación más alta de todos los algoritmos
fueron: la intensidad de aceleración (RMS), y la potencia de señal (Integral_PSD) en am-
bos tobillos con predominio en los ejes VER y AP. No se encontró ningún subconjunto
de características mejor cuando se aplicó la estrategia iterativa de selección progresiva
propuesta sobre los algoritmos KNN y RCMT. Sin embargo, encontramos un subcon-
junto reducido de cuatro características para el algoritmo SVM que alcanza el 92.86 %
de exactitud en el rendimiento y tres subconjuntos de características que permiten una
exactitud del 100 % para el algoritmo MLP, como se observa en la Tabla 5.23.

TABLA 5.23: Subconjuntos adecuados de características de marcha para
cada algoritmo.

(A) SVM

Características % ICC HC HA

R_integral_PSD_VER 78.57 22 10 12
R_Integral_PSD_AP 82.14 23 10 13
R_frequency_at_50_energy_VER 78.57 22 12 10
R_frequency_at_75_energy_AP 92.86 26 13 13

(B) KNN

Características % ICC HC HA

R_RMS_VER 75.00 21 12 9
L_Integral_PSD_AP 96.43 27 14 13

(C) RCMT

Características % ICC HC HA

R_RMS_VER 75.00 21 12 9
R_Integral_PSD_AP 89.29 25 13 12
L_Integral_PSD_AP 96.43 27 14 13
L_Stride_regularity_in_VER 100.00 28 14 14

(D) MLP

Características % ICC HC HA

R_RMS_VER 89.29 25 12 13
R_Integral_PSD_AP 96.43 27 13 14
L_Integral_PSD_AP 100.00 28 14 14
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TABLA 5.24: El subconjunto de características de la marcha que permite la
correcta clasificación de todos los participantes.

No Características Descripción

1 R_RMS_VER Raíz cuadrada media en el eje Y del tobi-
llo derecho.

2 R_Integral_ PSD_AP Densidad espectral de potencia integral
en el eje X del tobillo derecho.

3 L_Integral_ PSD_AP Densidad espectral de potencia integral
en el eje X del tobillo izquierdo.

4 R_Stride_regularity
_in_VER

Regularidad estimada de la zancada en
el eje X del tobillo derecho.

La combinación propuesta de criterios mínimos prominentes y una estrategia de selec-
ción de características permitió los siguiente hallazgos: La característica más relevante
es R_RMS_VER (la medida estadística de la magnitud de la aceleración del sensor de-
recho) del tobillo en el eje vertical (arriba y abajo), lo que permite a MLP alcanzar una
precisión de casi el 90 % en la discriminación correcta de los sujetos de control HC y de los
pacientes de HA. Ninguna otra característica por sí sola logra una precisión tan alta; sin
embargo, la potencia total de la señal en el dominio de la frecuencia (Integral_PSD) contri-
buye a su mejora en todos los algoritmos. Las características del eje ML (Media-lateral)
no fue relevantes para ninguno de los algoritmos.

Con sólo dos características, KNN y MLP alcanzaron el 96 % en exactitud, mientras que
RMCT alcanzó el 89,29 %. KNN clasificó erróneamente a un paciente HA; mientras que,
MLP clasificó erróneamente a un sujeto de control, RMCT obtuvo un 96 % con tres ca-
racterísticas, equivocándose al clasificar un paciente HA. Para MLP, se tuvo que añadir
R_Integral_PSD_AP (la potencia total de la señal para el movimiento del tobillo dere-
cho hacia atrás y hacia delante del eje X) para permitir que todos los pacientes con AH
se clasificaran correctamente, pero fue necesario utilizar la misma característica para el
tobillo izquierdo (L_Integral_PSD_AP) para separar correctamente ambas clases.

Se observa en la Tabla 5.24 un subconjunto de características que permitieron la cla-
sificación correcta de todos los participantes. Además de las tres características de la
marcha requeridas por MLP; el algoritmo RCMT necesitaba la regularidad de la zanca-
da en el eje VER para el tobillo izquierdo (L_Stride_regularity _in_VER) para alcanzar
el 100 % de exactitud. El mismo número de características de ambos tobillos fueron
seleccionadas en RCMT, pero hay un predominio del tobillo derecho para MLP.
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TABLA 5.25: Precisión de clasificación binaria y tiempo de entrenamiento
+ validación.

Algoritmo Características LOOCV Tiempo (s)

SVM 4 92.86 % 0.88 + 0.21
KNN 2 96.43 % 0.44 + 0.07
RCET 4 100.00 % 1.24 + 0.71
MLP 3 100.00 % 0.56 + 2.63

Se ejecutaron todos los algoritmos de clasificación sobre el correspondiente subcon-
junto de características de la marcha. Los resultados de la clasificación muestran que
la partición aleatoria en un CV de 10 veces no tiene ningún impacto que pudiera ser
revelado por LOOCV en la evaluación de la precisión, dando los mismos resultados.
Podemos observar en la Tabla 5.25 que todos los algoritmos lograron una precisión su-
perior al 90 % con el subconjunto de atributos correspondiente, pero KNN consumió
sólo 51 segundos para lograr su mejor resultado (96,43 %) con dos características de
marcha, mientras que para obtener una precisión del 100 % RCET se necesitaron cua-
tro características y casi dos minutos y MLP con tres características tomó más de tres
minutos.

En aplicaciones como la monitorización continua, en las que es necesario detectar cam-
bios en la forma de andar, es importante que los dispositivos sean utilizados constan-
temente mucho tiempo, ya que tendrá que repetirse muchas veces, especialmente en la
monitorización en tiempo real; por lo que se requieren soluciones tecnológicas eficien-
tes.

Los coeficientes de correlación de Matthews entre la exactitud observada y la predicha
(5.26), muestran que MLP y RCET tuvieron una correlación de uno (+1) lo que significa
alta precisión en las clases positiva y negativa. Las mediciones de error son indicadores
de cuán bien los resultados de la predicción concuerdan con la distribución del valor
real, cuanto mayor es la diferencia entre ellos, mayor es la varianza en los errores in-
dividuales. Podemos ver en la Tabla 5.26 que SVM y KNN tienen la mayor diferencia
en los valores de MAE y RMSE, lo que significa una mayor incidencia de errores in-
dividuales. El algoritmo MLP tiene los valores más bajos en ambas medidas, lo que es
consistente con la precisión obtenida.
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TABLA 5.26: Evaluación de errores en la clasificación de 28 participantes.

Algoritmos ICC CCM MAE RMSE

SVM 26 0.86 0.0714 0.2673
KNN 27 0.93 0.0380 0.1888
RCET 28 1.00 0.1375 0.1945
MLP 28 1.00 0.0290 0.0710

5.5.5. Hallazgos y observaciones

De una ventana de 10 pasos definida alrededor del centro del conjunto de datos de
la marcha, se extrajeron 56 características de la marcha espacio-temporal. Para reducir
el número de estas características se revisaron los algoritmos evaluadores de atributos
para la clasificación supervisada con la ayuda del algoritmo selector de atributos Ran-
ker; lo anterior, para seleccionar aquellos que resulten en el mayor número de atributos
comunes en los primeros lugares. Basándose en la frecuencia de las características de
la marcha que aparecen en la parte superior de las listas sugeridas por el selector de
atributos, se seleccionaron 21 de ellas que tuvieran una puntación superior a cero.

Las 21 características fueron gráficas usando un Boxplot, para realizar un análisis de la
distribución de valores con la finalidad encontrar características con datos irregulares
que afecten el resultado obtenido por los algoritmos clasificadores. El Boxplot permitió
identificar que las características con cuartiles amplios y valores atípicos más exten-
didos, tenían una desviación estándar más amplia, por lo que producían resultados
engañosos en los procesos de clasificación; sin embargo, las características con cuartiles
más cerrados tenían datos más compactos y menos variabilidad y traslapamiento con
los datos de la clase contraria, en consecuencia, abonaban a mejorar el desempeño de
los clasificadores. Lo anterior nos llevó a eliminar seis características que tenían cuarti-
les más amplios y mayor traslapamiento en los datos con respecto a la clase contraria;
por lo tanto, se redujeron de 21 a 15 características de la marcha.

Descubrimos que 15 características de la marcha eran las más representativas de los pa-
trones de marcha de los sujetos e identificamos tres combinaciones de meta-clasificador
& clasificador con buen desempeño en las tareas de clasificación. Los resultados de los
algoritmos con alta precisión en la clasificación binaria fueron: LogitBoost & RandomFo-
rest (82.14 %), MultiBoostAB & J48 y RandomCommittee & ExtraTree (96.43 %). La com-
binación de MultiBoostAB & J48 y RandomCommittee & ExtraTree reconoció a 13 de 14

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capítulo 5. Resultados 104

pacientes con AH, lo que corresponde a un 92.6 %; sin embargo, RandomCommittee &
ExtraTree presentaron mejores medidas de rendimiento, tiempo de ejecución y preci-
sión. En este trabajo, se alcanzó una alta precisión en el reconocimiento de los patrones
de marcha de la ataxia hereditaria (92.6 %), incluso por encima de lo que se ha logrado
en otros trabajos reportados (86,7 %). Con esta investigación se confirma que la combi-
nación de meta-clasificador & clasificador tienen un mejor rendimiento que los clasifica-
dores individuales, incluso cuando estos últimos han sido modificados para adaptarse
a una enfermedad específica.

En la búsqueda de la cantidad mínima de atributos para discriminar correctamente
a dos clases de individuos la estrategia de basada en el algoritmo Hill climb permi-
tió reducir 15 características de la marcha a un número mínimo según el algoritmo de
clasificación implementado. Los algoritmos KNN y MLP obtuvieron un 96 % con dos
características; sin embargo, MLP sólo requirió una característica adicional del sensor
de tobillo derecho para alcanzar un 100 % de precisión; es importante notar que RCMT
alcanzó una precisión exacta con cuatro características. Por lo tanto, cuando el tiempo
de ejecución es más importante se recomienda usar KNN ya que los resultados se obtie-
nen en menor tiempo (0.44 segundos); sin embargo, cuando la precisión sea de mayor
importancia se sugiere usar MLP, incluso cuando se disponen de más recursos para
computar se podría usar RCMT ya que ambos demostraron una precisión exacta.
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Capítulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

El término sensores de movimiento (MS) o inerciales hace referencia al conjunto de dis-
positivos que permiten cuantificar aceleración lineal y angular de un cuerpo basados
en su movimiento y el cuerpo al que están sujetos conocido como principio de inercia.
Los dispositivos inteligentes de uso cotidiano como son los teléfonos móviles (smartP-
hones) cuentan con este tipo de sensores para realizar algunas de sus funciones. Los MS
de los SmartPhones empleados en esta investigación han sido comparados con dispositivos
de medición de la marcha considerados como estándares y los resultados han demos-
trado un desempeño similar exponiendo así su capacidad para tareas de mediciones
de los datos de la marcha de las personas. El reconocimiento de patrones de la marcha
usando datos de los MS han sido estudiado en diversas investigaciones considerando
diversos grupos de pacientes con diversas patologías con alteraciones en los patrones
de la marcha. Los estudios reportados empleando aprendizaje automático para dife-
rencias diversas patologías basados en los patrones de la marcha han reportado una
precisión de 90 % de reconocimiento de pacientes en general y un 88.2 % al reconocer
a los pacientes con Huntington; mientras que para pacientes con algún tipo de Ata-
xias Hereditaria se ha obtenido un 78.78 % de precisión al diferencias entre enfermos y
sanos.

El correcto tratamiento de los datos brutos de los sensores y el uso de la cantidad mí-
nima de sensores fueron esenciales para el éxito de esta investigación. Se realizaron in-
contables prueba de la información de sensores ubicados en: el brazo, cintura, piernas
y tobillos para determinar aquellos que permiten recolectar mejor la señales que repre-
sentan las alteraciones de la marcha en los grupos de Ataxias Hereditarias y enfermos
con Huntington; se encontró que los sensores de los tobillos presentaban un mejor ren-
dimiento y eran ideales para recolectar los datos eficientemente en los pacientes con
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trastornos de la marcha.

El procedimiento implementado para el pre-procesamiento de los datos brutos de los
sensores incluyó: (a) la eliminación de valores atípicos en el inicio y fin de los datos
recolectados relacionados a la falta de movimiento antes de iniciar la caminata y la
finalización de la misma; (b) la calibración de datos a intervalo constante de tiempo de-
bido a las diferencias que existían entre la adquisición y la grabación de la información
dentro del dispositivo; (c) la aplicación de una normalización cero con la finalidad de
eliminar valores constantes en la aceleración que no eran parte de la marcha, tales como
la gravedad; (d) el cálculo de la señal invariante para obtener un solo vector de datos
de los tres ejes para minimizar los cambios de direcciones; y (e) el suavizado de la señal
usando el filtro pasa bajo promedio móvil para eliminar ligeramente ruidos en la señal.

Se diseñó un algoritmo para identificar el inicio de cada una de las zancadas realizadas
por los sujetos con la finalidad de seleccionar aproximadamente 10 zancadas conside-
radas como la información representativa de la marcha de un sujeto. El algoritmo es-
tándar Peak to Peak fue implementado para identificar los picos mínimos prominentes
que representaban el inicio y fin de una zancada; posteriormente se tomaron los datos
que se encontraban alrededor del centro del conjunto de datos de cada sensor de cada
paciente.

La extracción de características de los datos obtenidos con el algoritmo diseñado, se
realizó con el herramienta asistida por computadora iGAIT. Esta herramienta permitió
obtener 28 características por sensor, un total de 56 características por paciente fueron
usadas en el proceso. La selección de atributos y las tareas de clasificación fueron lle-
vadas a cabo con la Herramienta Weka. En el proceso de clasificación de los sujetos de
control (HC) y sujetos enfermos con Huntington (HD), las combinaciones de algorit-
mos selectores de atributos CfsSubsetEval & BestFirst y CfsSubsetEval & GreedyStepwise
seleccionaron un subconjunto de 11 características en la misma manera. Las caracte-
rísticas seleccionadas estaban relacionadas con: el RMS en los ejes AP y VER de ambos
sensores, el RMS en el eje ML del sensor derecho, la IPSD al 90 % en el eje AP del ambos
sensores, el IPSD al 75 % en el eje VER del sensor derecho, el IPSD al 100 % del eje ML
del sensor derecho, la simetría en el eje VER en el sensor izquierdo y la regularidad del
paso del eje AP en el sensor derecho. Se realizaron pruebas de clasificación con un total
de 225 combinaciones de Meta-clasificador & árbol clasificador con una validación cru-
zada de 10 veces para encontrar las combinaciones con mejores resultados. Los meta-
clasificadores que mostraron un mejor desempeño fueron: Logitboost, Randomcommittee
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y MultiboostAB; los árboles clasificadores con excelente desempeño fueron: RandomFo-
rest, ExtraTree, SimpleCart y LMT. Los pares de combinaciones con excelentes resultados
después de aplicar una validación cruzada dejando uno fuera (LOOCV) fueron: Logit-
Boost & RandomForest (92.8571 %), MultiBoostAB & J48 (92.8571 %) RandomCommittee
& ExtraTree (85.7143 %). LogitBoost & RandomForest y MultiBoostAB & J48 recocieron
el 100 % de los sujetos enfermos y 85.7143 % de los sujetos de control; mientras que
RandomCommittee & ExtraTree reconoció el 85.7143 % de cada grupo respectivamente;
En este trabajo se supera la exactitud obtenida por Mannini et al. en [3] de 90.5 % hasta
92.9 %, una diferencia de 2.4 % en la clasificación general; sin embargo nosotros ob-
tuvimos 100 % de reconocimientos de pacientes enfermos mientras que Mannini et al.
alcanzaron un 88.2 % lo que representa una diferencia del 11.8 %

La clasificación binaria de pacientes con Ataxias Hereditarias y Sujetos de control (HC)
se realizó siguiendo el proceso de pre-procesamiento, segmentación de la marcha y ex-
tracción de características establecidos. La reducción del número de atributos se basó
en el algoritmo Ranker como método de búsqueda y probamos diversos algoritmos para
obtener las características que produjeran la más exactitud en la clasificación; los com-
binaciones de selectores de atributos con similares características seleccionadas fueron:
Ranker & CorrelationAttributeEval y Ranker & ClassifierAttributeEval & J48 Classifier un
total de 21 atributos; los cuales fueron graficados y usando un diagrama de cajas por
grupos para descartar aquellos que presentaran mayor traslapamiento y que mejoran
el rendimiento de los clasificadores; un subconjunto de 15 características fueron toma-
das en cuenta para las tareas de clasificación. Las características seleccionadas estaban
relacionadas con la información de los tres ejes de ambos sensores: el RMS, la integral
IPSD y la velocidad de la marcha. Para encontrar los mejores pares de algoritmos clasifi-
cadores meta-clasificador & clasificador primero aplicamos una validación cruzada de 10
veces para obtener las tres combinaciones con los mejores resultados, posteriormente
aplicamos la validación dejando uno fuera para asegurar el desempeño del algoritmo.
las combinaciones de LogitBoost & RandomForest obtuvo el 82.14 %, RandomCommittee
& ExtraTree 96.86 % y MultiBoostAB & J48 89.29 %; RandomCommittee & ExtraTree reco-
nocio el 100 % del sujetos de control, mientras que LogitBoost & RandomForest y Mul-
tiBoostAB & J48 solo reconocieron el 85.71 % (12 de 14); RandomCommittee & ExtraTree
y MultiBoostAB & J48 reconocieron el 92.86 % de sujetos enfermos (13 de 14), mientras
que LogitBoost & RandomForest reconoció solamente el 78.57 % (11 de 14). El reconoci-
miento de sujetos es superior al reportado por Pradhan et al. en [5] quien reconoció al
90.90 % de todos los sujetos, nosotros mejoramos ese resultado en 5.96 % y solo alcanzó
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a reconocer el 86.70 % de los pacientes enfermos mientras que nosotros alcanzamos a
reconocer el 92.86 % lo que presenta una mejora del 6.16 %.

Los resultados obtenidos en esta investigación son superiores a los alcanzados por San-
chez de la Cruz et al. en [38] ya que obtuvieron un 92.04 % al clasificar los HC, mientras
que nosotros obtuvimos un 92.86 % lo que representa una mejora de 0.82 %; ellos obtu-
vieron un 75.78 % al clasificar HA, mientras que nosotros 89.29 % lo que representa una
mejora del 13.51 %; y finalmente, ellos obtuvieron un 78.78 % al clasificar HD, mien-
tras que nosotros obtuvimos un 81.82 % lo que representa una mejora del 3.04 %; la
mejora en la clasificación global es de 6.93 % con respecto al trabajo anterior sobre la
clasificación en general. Cabe mencionar que nuestros resultados fueron usando da-
tos de dos sensores mientras que el trabajo anterior se llevó a cabo con cinco sensores,
por lo que nuestra propuesta consume menos recursos para recolectar información y
procesamiento de la información.

La búsqueda de soluciones que puedan funcionar en dispositivos con pocos recursos
nos llevó a realizar experimentos enfocados a usar una cantidad de mínima de carac-
terísticas, en donde se identificó que los algoritmos KNN alcanzaron una precisión del
96.43 % usando solo dos características, mientras que MLP alcanza un exactitud del
100 % usando solo tres características; el primero se ejecuta en un tiempo mínimo de
0.44 segundos y el segundo en 0.56 segundos; lo anterior es vital cuando se tiene limita-
ciones capacidad de procesamiento, se tiene que optimizar la cantidad de información
de la marcha y la velocidad de transmisión de información debe ser moderada. Por lo
tanto, este último está orientado al desarrollo de herramientas que puedan asistir al se-
guimiento y monitoreo de la progresión a largo plazo desde casa usando dispositivos
de la vida diaria como son los teléfonos inteligentes.

6.1. Cumplimiento de los objetivos

El conjunto de datos recolectado de información de los pacientes y personas sanas es-
tuvo conformado por seis sensores: dos en los tobillos, dos encima de rodilla, uno en
la cintura y uno en el brazo derecho; se realizaron pruebas de los datos de cada sensor;
posteriormente con combinaciones de pares de sensores, siendo los datos de sensores
colocados en los tobillos los que mostraron un mejor resultado en proceso.
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La determinación de las técnicas de procesamiento de datos fué bastante efectiva según
los resultados obtenidos; se previó que el método incluyera: limpieza de los datos, cali-
bración, normalización y aplicación de un filtro de suavizado mínimo. Posteriormente
se desarrolló un algoritmo que permitiera segmentar la marcha para identificar el ini-
cio de cada zancada, con la finalidad de identificar un segmento de datos equivalente
a 10 zancadas que se encontraban alrededor de punto medio de los datos recolectados
para evitar datos insignificante al inicio y final de los datos colectados. Las caracterís-
ticas obtenidas basadas en análisis del tiempo y la frecuencia resultaron ser efectivas y
significativas.

El exhaustivo proceso de selección de características resultó ser excelente, al seleccionar
una cantidad reducida de características. Se usó una combinación de evaluadores de
atributos con selectores de atributos en todas sus combinaciones posibles para cubrir el
mayor número de posibilidades, esto permitió obtener una efectividad de alrededor del
90 % al clasificar sanos y enfermos. Para identificar la cantidad mínima de característi-
cas necesarias para reconocer eficientemente a los enfermos de los sanos se implementó
una estrategia similar al ascenso de colinas para encontrar los atributos mínimos que pre-
servarán la efectividad de los algoritmos de aprendizaje automático implementados; lo
anterior sobre el número atributos obtenidos con los algoritmos selectores de atributos.

La identificación de los algoritmos basados en una combinación de meta-clasificadores
y árboles clasificadores con excelente desempeño en las tareas de clasificación, se reali-
zó usando el 20 % de la información total de las muestras; lo que permitió discrimi-
nar los pares de combinaciones con excelente desempeño. Lo anterior permitió obtener
un total de tres meta-clasificadores que combinados con cuatro diferentes árboles pre-
sentaban excelentes resultados (> 93 %) al clasificar enfermos con Huntingon versus
personas sanas. Lo anterior fue aplicado sobre el conjunto de datos de enfermos con
Ataxias Hereditarias versus Sujetos de Control obteniendo subconjunto de característi-
cas similares; este subconjunto fue utilizado para realizar la búsqueda de características
mínimas que permitieran una excelente precisión; para esto se usó el par de algoritmos
de clasificación que obtuvo un mejor resultado en el proceso anterior (RandomCommit-
tee & ExtraTrees), además de incluir algoritmos tradicionales como: SVM, KNN y MLP.
KNN alcanzó un 96 % con solamente dos características; mientras que MLP necesito
tres características para alcanzar 100 % de exactitud; los demás algoritmos necesitaron
cuatro características para alcanzar altos puntajes, SVM obtuvo un 92 % de precisión
mientras que RandomCommittee & ExtraTrees obtuvo 100 % de efectividad.

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capítulo 6. Conclusiones y trabajo a futuro 110

Las preguntas de investigación planteadas fueron respondidas y los objetivos estableci-
dos fueron alcanzados, debido a que se comprobo que los dos sensores ubicados en los
tobillos proporcionan información con mayor relevancia que en otros lugares del cuer-
po humano; se estableció un procedimiento para procesamiento de la información de
los sensores y fue posible segmentar la marcha de manera eficiente; las 56 característi-
cas extraídas basadas en el análisis de la frecuencia y el tiempo fueron las correctas para
obtener excelentes desempeño en la clasificación; por otro lado, la búsqueda exhausti-
va de las características basados en algoritmos evaluadores y selectores de atributos
permitió obtener las características más significativas para la investigación. Finalmente
Todo lo anterior permitió que los algoritmos fueran eficientes al discriminar entre en-
fermos y sanos obteniendo resultados superiores a los encontrados en la literatura; esto
fue corroborado usando diversos algoritmos, los cuales, obtuvieron excelentes resulta-
dos en la precisión en la predicción.

6.2. Investigaciones futuras

La diferenciación entre los patrones de la marcha usando algoritmos de clasificación
puede ayudar a identificar las alteraciones características de la marcha en cada gru-
po patológico que no son perceptibles al ojo humano, esta información puede ser de
utilidad para el especialista en la identificación de la aparición de alteraciones mo-
toras relacionadas con alguna de estas enfermedades mejorando el diagnóstico de la
enfermedad. Las enfermedades degenerativas HD y HA son progresivas, por lo que
los síntomas en los pacientes afectarán cada vez más sistema motor, en consecuencia,
las alteraciones se volverán incapacitantes; por lo que es importante proporcionar un
seguimiento continuo de la progresión de las alteraciones de la marcha. La implemen-
tación de una infraestructura tecnológica que permita el monitoreo continuo resulta
de importancia para mejorar la atención del paciente y cuantificar el progreso de estas
enfermedades.

Los resultados obtenidos en esta investigación contribuyen a los trabajos futuros enfo-
cados al seguimiento continuo de la progresión de las alteraciones en los patrones de
la marcha; por ejemplo, monitorizar la progresión de la enfermedad detectando una
empeoramiento que se refleja en los cambios en la forma de caminar de los sujetos de
estudio; esta línea de estudio necesita un sistema de monitorización con transferencia
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de datos en tiempo real para su diseño. Otra línea de estudio que promueve los re-
sultados es la detección temprana de la enfermedad; usando técnicas de aprendizaje
automático es posible detectar cambios sutiles tempranos en los patrones de la mar-
cha que no son visibles con la observación clínica por los especialistas. Finalmente, los
resultados de este estudio también podrían ser aprovechados para el seguimiento de
pacientes sometidos a algún tipo de rehabilitación u otra intervención terapéutica que
implique cambios temporales en los patrones de la marcha.
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