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Glosario

Aprendizaje automatico (Machine Learning): rama de la inteligencia artificial que desarrolla
algoritmos capaces de aprender patrones a partir de los datos para realizar tareas de clasificacion,
prediccion o reconocimiento sin ser programados explicitamente para cada caso.

Biomarcador espaciotemporal: variable cuantitativa obtenida del andlisis de la marcha que
describe caracteristicas espaciales o temporales del desplazamiento, permitiendo evaluar el
comportamiento locomotor de un individuo.

Cadencia: numero de pasos realizados por minuto durante la marcha. Es un parametro
espaciotemporal ampliamente utilizado para evaluar el desempeiio locomotor.

Clasificacion: proceso mediante el cual un modelo de aprendizaje automdtico asigna una
observacion a una categoria previamente definida, como adulto joven o adulto mayor.

Ciclo de marcha: intervalo comprendido entre dos contactos iniciales consecutivos del mismo pie
durante la locomocién. Constituye la unidad basica para el anélisis biomecanico de la marcha.
Conjunto de entrenamiento: grupo de datos utilizado para entrenar un modelo de aprendizaje
automatico y permitir que aprenda los patrones presentes en la informacion.

Conjunto de prueba: grupo de datos empleado para evaluar el desempefio de un modelo una vez
finalizado su entrenamiento.

Exactitud (Accuracy): métrica que expresa la proporcion de clasificaciones correctas realizadas
por un modelo respecto al total de observaciones evaluadas.

Fase de apoyo (Stance Phase): etapa del ciclo de marcha durante la cual el pie permanece en

contacto con el suelo soportando el peso corporal.



CLASIFICACION PATRONES DE MARCHA CON MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 17

Fase de balanceo (Swing Phase): etapa del ciclo de marcha en la que el pie permanece sin
contacto con el suelo mientras avanza hacia el siguiente apoyo.

Heel Strike (HS): evento de la marcha que corresponde al instante en que el talon establece el
primer contacto con el suelo, marcando el inicio del ciclo de marcha.

IMU (Unidad de Medicion Inercial): dispositivo compuesto por acelerometros y giroscopos que
permite medir aceleraciones y velocidades angulares para registrar el movimiento de los
segmentos corporales.

Inferencia estadistica: conjunto de métodos estadisticos utilizados para determinar si las
diferencias observadas entre grupos son significativas y pueden extrapolarse a una poblacion.
Leave-One-Subject-Out (LOSO): técnica de validacion cruzada en la que los datos de un sujeto
se utilizan para prueba mientras los datos de los demads sujetos se emplean para entrenar el modelo.
Longitud de paso (Step Length): distancia longitudinal entre el contacto inicial de un pie y el
contacto inicial del pie contralateral.

Longitud de zancada (Stride Length): distancia recorrida por un mismo pie entre dos contactos
iniciales consecutivos.

Marcha humana: patron de locomocion bipeda generado por la coordinacion de los sistemas
musculoesquelético y neuroldgico para producir el desplazamiento del cuerpo.

Modelo de clasificacion: algoritmo de aprendizaje automatico disefiado para asignar
automaticamente observaciones a categorias previamente definidas.

Normalizacion temporal: procedimiento mediante el cual todos los ciclos de marcha se
representan en una escala comun de 0 a 100 %, permitiendo comparar sujetos y sesiones con

diferente duracion del ciclo.
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Parametros espaciales: variables que describen las caracteristicas geométricas de la marcha,
como la longitud de paso, longitud de zancada y ancho de paso.

Parametros temporales: variables que describen la duracion de las distintas fases del ciclo de
marcha, como el tiempo de apoyo, tiempo de balanceo y tiempo de zancada.

Patron de marcha: conjunto de caracteristicas biomecénicas y espaciotemporales que describen
la forma en que una persona camina.

Precision (Precision): métrica que indica la proporcion de predicciones positivas correctas
respecto al total de predicciones positivas realizadas por el modelo.

Random Forest: algoritmo de aprendizaje automatico basado en un conjunto de arboles de
decision cuya combinacion mejora la capacidad de clasificacion y reduce el sobreajuste.

Red Neuronal Convolucional (CNN): arquitectura de aprendizaje profundo especializada en la
extraccion automatica de caracteristicas complejas a partir de datos como imagenes o sefales.
Red Neuronal de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM): tipo de red neuronal recurrente
disefiada para modelar secuencias temporales y aprender dependencias de largo plazo entre los
datos.

Segmentacion del ciclo de marcha: proceso de identificacion de los eventos que delimitan cada
ciclo de marcha para calcular correctamente los biomarcadores espaciotemporales.

Sensor inercial: dispositivo electronico capaz de medir aceleraciones y velocidades angulares
para estimar el movimiento y la orientacion de un segmento corporal.

Sensibilidad (Recall): métrica que mide la capacidad de un modelo para identificar correctamente
los casos pertenecientes a una clase especifica.

Tiempo de apoyo (Stance Time): intervalo durante el cual un pie permanece en contacto con el

suelo durante un ciclo de marcha.
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Tiempo de balanceo (Swing Time): intervalo durante el cual un pie permanece sin contacto con
el suelo durante un ciclo de marcha.

Toe-Off (TO): evento que marca el instante en que el pie abandona completamente el suelo,
indicando el final de la fase de apoyo y el inicio de la fase de balanceo.

Validacion cruzada: técnica de evaluacion utilizada para estimar la capacidad de generalizacion

de un modelo mediante diferentes particiones de los datos en entrenamiento y prueba.
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Resumen
Titulo: Clasificacion de patrones de marcha para diferenciar entre adultos jovenes y adultos

mayores utilizando modelos de aprendizaje automatico sobre datos de sensores inerciales
3 . . , sk
Autor: Maria Fernando Moros Rivera y Valentina Meza Cérdenas

Palabras Clave: Marcha, IMU, machine learning, espaciotemporales, envejecimiento

Descripcion: El envejecimiento modifica los patrones de marcha humana, afecta la funcionalidad
locomotora y aumenta el riesgo de caidas en adultos mayores. La identificacion objetiva de estos
cambios mediante sensores portatiles y modelos computacionales es relevante para la ingenieria
mecanica y la biomecdanica. Este estudio compard la marcha de adultos jovenes y adultos mayores
mediante modelos de aprendizaje automatico aplicados a datos cinematicos y espaciotemporales
obtenidos con sensores inerciales, con el fin de identificar cambios biomecanicos asociados al
envejecimiento. Se analizaron 30 sujetos sanos: 15 adultos jovenes (19-35 afos) y 15 adultos
mayores (56+ anos), seleccionados de la base NONAN GaitPrint, capturada con sensores IMU
Noraxon Ultium Motion™. Se extrajeron 24 biomarcadores espaciotemporales y se aplicd un
protocolo estadistico secuencial (Shapiro-Wilk, Levene, t de Student, t de Welch y U de Mann-
Whitney), complementado con el tamafio del efecto mediante Hedges g. Los biomarcadores
significativos se emplearon como variables de entrada en tres clasificadores supervisados:
Regresion Logistica, SVM con kernel RBF y Random Forest, evaluados mediante validacion
cruzada Leave-One-Subject-Out (LOSO). Los resultados evidenciaron siete biomarcadores con
diferencias estadisticamente significativas entre grupos (p < 0.05), todos asociados a parametros
temporales del ciclo de marcha: Right Stance Time, Right Swing Time, Single Support Time,
Right Stride Time, Left Step Time, Left Swing Time y Left Stride Time, con tamaiios de efecto
grandes. Ningun pardmetro espacial ni porcentual alcanzo significancia estadistica, lo que indica
que el envejecimiento locomotor en adultos funcionalmente sanos se manifiesta primero en la
dimension temporal. Random Forest obtuvo el mejor desempeno global (AUC-ROC = 0.707,
Accuracy = 0.733, F1 = 0.733), superando a los modelos lineales. Se concluye que los
biomarcadores temporales son los indicadores mdas sensibles para caracterizar cambios
biomecanicos asociados al envejecimiento y que el aprendizaje automatico es viable para apoyar
la clasificacion de patrones de marcha.
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Abstract
Title: Classification of walking patterns to distinguish between young adults and elderly adults
using machine learning models based on inertial sensor data *
Author(s): Maria Fernando Moros Rivera y Valentina Meza Céardenas =

Key Words: Step count, IMU, machine learning, space-time, aging

Description: Aging changes human walking patterns, affects locomotor function, and increases
the risk of falls in elderly adults. The objective identification of these changes using wearable
sensors and computational models is relevant to mechanical engineering and biomechanics. This
study compared the gait of young adults and older adults using machine learning models applied
to kinematic and spatiotemporal data obtained with inertial sensors, with the aim of identifying
biomechanical changes associated with aging. Thirty healthy subjects were analyzed: 15 young
adults (ages 19-35) and 15 older adults (ages 56+), selected from the NONAN GaitPrint database,
with data captured using Noraxon Ultium Motion™ IMU sensors. Twenty-four spatiotemporal
biomarkers were extracted, and a sequential statistical protocol (Shapiro-Wilk, Levene, Student’s
t-test, Welch’s t-test, and Mann-Whitney U test) was applied, supplemented by effect size
measures using Hedges’ g. The significant biomarkers were used as input variables in three
supervised classifiers: Logistic Regression, SVM with RBF kernel, and Random Forest, evaluated
using Leave-One-Subject-Out (LOSO) cross-validation. The results revealed seven biomarkers
with statistically significant differences between groups (p < 0.05), all associated with temporal
parameters of the gait cycle: Right Stance Time, Right Swing Time, Single Support Time, Right
Stride Time, Left Step Time, Left Swing Time, and Left Stride Time, with large effect sizes. No
spatial or percentage parameters reached statistical significance, indicating that locomotor aging
in functionally healthy adults’ manifests first in the temporal dimension. Random Forest achieved
the best overall performance (AUC-ROC = 0.707, Accuracy = 0.733, F1 = 0.733), outperforming
linear models. We conclude that temporal biomarkers are the most sensitive indicators for
characterizing biomechanical changes associated with aging and that machine learning is a viable
approach for classifying walking patterns.
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Introduccion

En Colombia, el envejecimiento poblacional es una realidad que avanza a un ritmo que
demanda respuestas concretas del sistema de salud y de la comunidad cientifica. Segun el
Departamento Administrativo Nacional de Estadistica, la poblacion de 60 afios o mas crece
aproximadamente un 3% anual, lo que proyecta un incremento de su proporcion del 15% en 2015
la 21% para el afo 2050 (DANE, 2023). Este cambio demografico no es uniforme en sus
consecuencias: en el afo 2020 se registré que el 18,7% de la poblacién mayor presentaba una o
mas discapacidades, de las cuales el 40% correspondia a dificultades para caminar, mover el
cuerpo o subir y bajar escaleras (DANE, 2023). Estas cifras evidencian que el deterioro de la
funcién locomotora representa una de las manifestaciones mas significativas y con mayor impacto
sobre la autonomia funcional y la calidad de vida en la vejez, y subrayan la necesidad urgente de
desarrollar herramientas diagnosticas que permiten detectar, caracterizar y monitorear dicho
deterioro de forma accesible.

La marcha humana es una de las funciones motoras mas sensibles al proceso de
envejecimiento. Los cambios locomotores que acompaiian el envejecimiento se expresan como
una reorganizacion del ritmo y la temporalizacion del ciclo locomotor, es decir, en la modificacion
de los tiempos de apoyo y balanceo, reduccion del tiempo de una zancada, disminucion del apoyo
unilateral y adopcion de una alternativa cautelosa que prioriza la seguridad postural sobre la
eficiencia mecanica (Murray et al., 1969; Perry y Burnfield, 2010). Estos cambios preceden
frecuentemente la aparicion de caidas y el deterioro funcional avanzado, lo que convierte el analisis
cuantitativo de la marcha en una herramienta para deteccion temprana del riesgo en adultos

mayores. Sin embargo, la evaluacion clinica tradicional se apoya en la observacion directa de
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terapeutas o instrumentos como Timed Up and Go, cuya resolucién es insuficiente para capturar
las sutiles modificaciones temporales que caracterizan el envejecimiento locomotor saludable
(Hollman et al., 2011).

A pesar del avance conjunto de la instrumentacion y aprendizaje automatico, persisten
preguntas abiertas sobre la capacidad de biomarcadores espaciotemporales (obtenidos de unidad
de sensores inerciales) para diferenciar de forma automatizada a adultos jovenes de adultos
mayores funcionalmente sanos. La literatura existente se ha concentrado predominantemente en
poblaciones con deterioro locomotor. Ademas, la validacion de modelos de clasificacion mediante
esquemas robustos que prevengan el sobreajuste en muestras pequenas ha sido abordado de forma
limitada. En el contexto colombiano, la disponibilidad de herramientas computacionales validadas
para la caracterizacion objetiva del envejecimiento locomotor es escasa, lo que refuerza la
pertinencia de contribuir desde la ingenieria mecanica a este campo de aplicacion clinica y
biomecanica de alto impacto social.

El presente trabajo propone comparar los patrones de marcha entre adultos jovenes y
adultos mayores mediante el anélisis de biomarcadores espaciotemporales extraidos a través de
una sefial IMU y con ayuda de modelos de aprendizaje automatico supervisados. A partir de una
base de datos de NONAN GaitPrint, se calculan 24 biomarcadores espaciotemporales para una
muestra de 30 sujetos (15 adultos jovenes y 15 adultos mayores sanos), obtenidos mediante un
pipeline de procesamiento desarrollado en Python. Las diferencias entre grupos se evaluaron
mediante analisis estadistico inferencial con estimacion del tamafio del efecto, y tres clasificadores
supervisados (Regresion Logistica, Maquinas de Vectores de Soporte y Random Forest), son
evaluados por medio de validacion cruzada Leave-One-Subject-Out, esquema apropiado para

datos con medidas repetidas por sujeto. El trabajo busca determinar qué biomarcadores
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espaciotemporales son susceptibles a la hora de capturar las diferencias locomotoras entre grupos
etarios, y si un modelo de aprendizaje automatico puede clasificar el grupo etario con un nivel de
desempefio relevante a partir de dichos parametros.

Este trabajo representa un aporte desde la ingenieria mecanica a la comprension
cuantitativa del envejecimiento locomotor en adultos colombianos, articulando cinematica,
biomecanica computacional y aprendizaje automatico en una metodologia reproducible,
construida sobre datos de acceso abierto y herramientas de codigo libre. Sus resultados sientan una
base para el desarrollo de sistemas de evaluacion funcional no invasivos aplicables en entornos
clinicos con recursos limitados, y contribuyen a estrategias de rehabilitacion adaptadas al perfil
biomecanico del adulto mayor. La combinacion de estadistica, interpretabilidad biomecanica y
validacion del modelo otorga al estudio solidez metodoldgica para su replicacion y extension en

investigaciones con muestras de mayor tamano y diversidad clinica.
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1. Planteamiento de la investigacion

1.1 Planteamiento del problema

En Colombia, el envejecimiento poblacional es una realidad creciente. Segiin el DANE se
estima que la poblacion de 60 afos o mas crece 3% anual, lo que indica que para el afio 2050
pasara de 15% de 2015 a 21% (DANE, 2023). Estas cifras indican que con el tiempo habrd mayor
proporcion de adultos mayores (60 afios 0 mas) en comparacion con la poblacion adulta joven
(UNFPA, 2023). Lo que traera consigo afectaciones bioldgicas, fisiologicas y neuroldgicas
relacionadas al envejecimiento.

Ademas, en el 2020 se registrod que el 18,7% de la poblacion mayor presentaba una o mas
incapacidades, de las cuales el 40% correspondia a adultos mayores con dificultades para caminar,
mover el cuerpo o subir y bajar escaleras (DANE, 2023). Como se observa en la Tabla 1, estos
datos representan una alerta para el sistema de salud, ya que evidencia la necesidad de desarrollar
estrategias médicas mas eficaces que contribuyan a mejorar la calidad de vida a la poblacion adulta
mayor.

Tabla 1

Porcentajes y numeros de personas de 60 anios y mas con incapacidad

Total Total Total Total Total Total Total Total
Personas de | Personas % personas % personas | % | personas % | personas % personas % personas % personas %
60 afos
y més
263 22,4 103 8.8 656 55,8 478 40,7 178 15,2 149 12,6 179 15,2 92 78

Nota. Esta tabla es representativa debido a que muestra como la mayoria de las personas durante el estudio presentan
discapacidad para caminar y/o mover el cuerpo. Tomado de: Personas mayores en Colombia: hacia la inclusion y

participacion.



https://www.dane.gov.co/files/investigaciones/notas-estadisticas/oct-2022-nota-estadistica-personas-mayores-en-colombia.pdf
https://www.dane.gov.co/files/investigaciones/notas-estadisticas/oct-2022-nota-estadistica-personas-mayores-en-colombia.pdf
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Adicionalmente, existen trastornos asociados a alteraciones biomecanicas, los cuales
pueden ser indicadores de enfermedades como sindrome de Parkinson, accidente cerebrovascular,
problemas del sistema musculo esquelético, entre otros. Estas condiciones requieren
observaciones, estudios y andlisis para generar soluciones que fortalezcan la atencion y
rehabilitacion (Cérdenas et al., 2023). Mds aun, la biomecanica de la marcha no so6lo es relevante
en adultos mayores, sino también en nifios, deportistas y pacientes en recuperacion quienes se
exponen diariamente a fracturas, fallas misculo esqueléticas y alteraciones en la movilidad.

Debido a esta problemadtica, se vuelve fundamental encontrar una solucion eficiente,
accesible e innovadora que permita estudiar y analizar los patrones de la marcha, mejorando asi,
el futuro bienestar de la poblacion adulta joven y adulto mayor. En este contexto, los modelos de
inteligencia artificial basados en aprendizaje automatico ofrecen una herramienta eficaz para
optimizar el analisis de la marcha, diferenciando patrones entre adultos jovenes y mayores, y

fortaleciendo la atencidon médica en Colombia.

1.2 Justificacion

La aplicacion de la inteligencia artificial en la biomecanica de la marcha permite analizar
y comprender el deterioro progresivo de la locomocion desde la adultez joven hasta la vejez. Con
el paso del tiempo, factores como la pérdida de fuerza muscular, la reduccion del equilibrio y la
disminucién de la coordinacion afectan la marcha, aumentando el riesgo de caidas y lesiones.
Actualmente, muchas evaluaciones de marcha requieren equipos especializados y la presencia de
profesionales en entornos clinicos, lo que limita su accesibilidad.

La implementacion de sensores inerciales y dispositivos wearables (IBV, 2020), facilitan

la evaluacion de la marcha en entornos comodos para los pacientes sanos y patologicos eliminando
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la necesidad de acudir a centros especializados (Lim, 2022). La integracion de un modelo de
Machine Learning permite procesar datos en tiempo real y monitorear continuamente la evolucion
del paciente y facilita la deteccién temprana de anomalias a lo largo de este proceso, permitiendo
intervenciones oportunas que ayuden a retrasar el deterioro funcional y mejorar la movilidad a lo
largo de la vida (Molla, 2022).

En definitiva, la inteligencia artificial no solo facilita la identificacion de patrones de
marcha diferenciados entre adultos jévenes y mayores, sino que también permite una evaluacion
mas accesible y continua de los cambios biomecanicos asociados al envejecimiento. Su
implementacion en el sistema de salud colombiano representa una oportunidad para optimizar la
asignacion de recursos, agilizar los procesos de diagndstico y promover estrategias preventivas
mas eficaces. De este modo, se contribuye a una atencion mas personalizada y oportuna, lo que

impacta positivamente en la movilidad y calidad de vida de la poblacion adulta

1.3 Alcance y delimitaciones

La presente investigacion propone que existen diferencias biomecanicas significativas en
los parametros espaciotemporales de la marcha que permiten la clasificacion de sujetos mediante
modelos de aprendizaje automatico, distinguiendo con precision entre 15 adultos jovenes (19 a 35
afos) y 15 adultos mayores (56 afios en adelante).

A través de la extraccion y analisis estadistico de la base de datos GaitPrint (Wiles, T.M.,
Mangalam, M., Sommerfeld, J.H. et al., 2023), se proyecta que variables como la cadencia, la
amplitud y la simetria del paso mostrardn alteraciones caracteristicas del proceso de
envejecimiento. El alcance de esta investigacion es de cardcter analitico y predictivo, esta sujeto a

limitaciones especificas, incluyendo un tamafio muestral final de 76 participantes, una alta
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dependencia de la calidad de segmentacion de las sefiales inerciales, y una generalizacion limitada

de los resultados al emplear una sola base de datos para el entrenamiento y validacion del modelo.

1.4 Pregunta de investigacion
. Qué caracteristicas biomecanicas derivadas de datos cinemadticos y espaciotemporales,

permiten diferenciar patrones de marcha entre adultos jovenes y adultos mayores?
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2. Objetivos

2.1 Objetivo General

Comparar patrones de marcha entre adultos jovenes y adultos mayores mediante la
implementacion de un modelo de inteligencia artificial basado en el andlisis de datos cinematicos
y espaciotemporales de sensores inerciales, para identificar cambios biomecanicos asociados al

envejecimiento.

2.2 Objetivos Especificos

Identificar biomarcadores de la marcha como cadencia, tiempo de apoyo y balanceo,
amplitud, ancho de paso, y simetria del paso a partir del analisis de datos cinematicos extraidos de
la base de datos GaitPrint.

Analizar estadisticamente los indicadores de marcha mediante pruebas de hipdtesis para
identificar las caracteristicas biomecanicas mas relevantes en la diferenciacion de los grupos.

Adaptar un modelo de inteligencia artificial empleando algoritmos de aprendizaje
automatico que evaluen su desempefio con métricas de clasificacion, identificando patrones de

marcha caracteristicos del envejecimiento.
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3. Fundamentacion tedrica y estado del arte

3.1 Antecedentes bibliograficos

En los ultimos afios, los avances biomecadnicos han impulsado una mayor investigacion
sobre la marcha y sus cambios a lo largo del envejecimiento, desde la etapa de adulto joven hasta
el adulto mayor. Con el auge de la inteligencia artificial, cada vez mas investigadores estudian
como el andlisis de variables biomecanicas y espaciotemporales, de la mano con modelos de
aprendizaje automatico, permite identificar patrones de marcha, predecir riesgos y mejorar la
deteccion temprana de alteraciones en la locomocion.

Desde el proyecto "Andlisis de la marcha en el adulto mayor, simulador de estado
funcional" (Oquendo & Soto, 2015) de la Universidad Pontificia Bolivariana, identifica variables
biomecanicas y espacio temporales que diferencian la marcha en adultos jévenes y mayores. La
creacion de un simulador de estado funcional proporciona una base de referencia para la
comparacion de los cambios de marcha y apoya el desarrollo de un modelo de inteligencia
artificial.

Un estudio realizado en Paises Bajos “Age-related gait patterns classification using Deep
Learning based on time-series data from one accelerometer” evalud la clasificacion de patrones de
marcha relacionados con la edad en adultos jovenes y adultos mayores. Los resultados demuestran
que el modelo Deep Learning, supera enfoques convencionales de aprendizaje automatico, ya que,
es capaz de identificar caracteristicas importantes de la marcha relacionadas con el envejecimiento
que no habian sido investigadas (Zheng; Wilhelm; Otten & Reneman, 2024). Ademas, se destaca

que los ciclos de la marcha juegan un papel fundamental para mejorar la clasificacion.
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Por otro lado, “Analisis dinamico de los momentos articulares en la marcha humana en
adultos y adultos mayores usando el analisis de componentes principales (PCA)” es un referente
fundamental para identificar las variaciones en el patron de la marcha en adultos y adultos mayores,
utilizando el método de componentes principales en pares articulares. Los resultados de esta
investigacion evidencian que el deterioro del sistema musculoesquelético es una de las principales
causas del riesgo de caidas, lo que orienta el disefio de dispositivos de asistencia para mejorar la
movilidad y prevenir accidentes (Garcia; Rodriguez, Jayakumar, Romero & Alonso, 2021).

La tesis doctoral “Aprendizaje automatico para la deteccion de inicio/fin de la marcha
mediante dos sensores inerciales y modelado de datos usando aprendizaje profundo” destaca la
importancia del analisis de la marcha en la identificacion de anomalias y posibles tratamientos
clinicos. Esta investigacion abarca la toma de datos, diseio de un modelo cinematico y la
prediccion de eventos mediante Deep Learning, obteniendo consigo caracteristicas para
entrenamiento de algoritmos de Machine Learning. Este estudio resalta el potencial de la
inteligencia artificial en la clasificacion y prediccion de caracteristicas de la marcha para
aplicaciones clinicas (Teran Pineda; 2024).

Estas investigaciones resaltan la importancia del analisis de la marcha y su cambio con la
edad. El aprendizaje automatico y el Deep Learning tienen un impacto significativo en la
clasificacion de patrones de marcha a partir de variables biomecanicas y espaciotemporales. En
particular, Deep Learning se impone como un enfoque practico y eficaz en la deteccion de
caracteristicas de la marcha asociadas al envejecimiento. Estas investigaciones consolidan la
necesidad de desarrollar un modelo de inteligencia artificial que diferencie con precision la marcha
en adultos jovenes y mayores mediante datos de sensores inerciales, proporcionando una base

solida para la clasificacion de variaciones biomecanicas de la marcha para la prevencion de caidas.
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3.2 Revision sistematica de la literatura
3.2.1 Criterios de busqueda y seleccion.

Se desarrolld una revision sistematica bajo el método PRISMA, con el fin de asegurar
rigurosidad y transparencia en la seleccion y analisis de estudios. La busqueda bibliografica se
realizd en cinco bases de datos especializadas: IEEE Xplore, Taylor & Francis, ScienceDirect,
Scopus y Google Scholar, para la construccion de las ecuaciones de biisqueda que emplearon las
palabras “Gait Analysis, Machine Learning, IMU, Wearable Sensors y Pattern Classification,
combinadas mediante operadores booleanos (AND, OR). La Tabla 2 presenta las rutas de busqueda
especificas utilizadas en cada base de datos.

Tabla 2

Rutas de busqueda utilizadas en bases de datos cientificas, autoria propia

Base de datos Ruta de busqueda
"gait analysis normal and pathological function research gait analysis normal and
Google Academic pathological function gait analysis machine learning model wearable sensors gait
analysis"

"gait AND analysis AND imu AND patterns AND gait AND machine AND learning
AND classification AND people"

"gait AND analysis AND imu AND patterns AND gait AND machine AND learning
AND classification AND young AND people AND older AND people"

[All: gait] AND [All: analysis] AND [All: imu] AND [All: patterns] AND [All: gait] AND
Taylor & Francis [All: machine] AND [All: learning] AND [All: classification] AND [All: young] AND [All:
people] AND [All: older and people]

Science Direct

Nature

("All Metadata":gait AND "All Metadata":analysis AND "All Metadata":imu AND "All
Metadata":patterns AND "All Metadata":gait AND "All Metadata":machine AND
"All Metadata":learning AND "All Metadata":classification ~AND "All
Metadata":young AND "All Metadata":people AND "All Metadata":older)

IEEE Xplore

A partir de la busqueda inicial se identificaron mas de 4.000 registros. Para sistematizar su
seleccion, se establecieron criterios de inclusion y exclusion que se describen a continuacion.
Criterios de inclusion:

e Articulos publicados en inglés o espafiol entre 2015 y 2025.
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¢ Estudios que apliquen modelos de aprendizaje automatico al analisis de patrones de marcha
con datos provenientes de sensores inerciales (IMU).
e Trabajos que reporten métricas cuantitativas de desempeino del modelo.
Criterios de exclusion:
e Estudios tedricos sin validacion experimental o sin acceso a texto completo.
e Investigaciones basadas exclusivamente en sensores Opticos, plataformas de fuerza u otros
dispositivos distintos a IMU.
e Trabajos que no diferencien grupos poblacionales por edad o que omitan resultados
cuantitativos
La aplicacion de estos criterios sobre los titulos y resimenes de los registros identificados
permiti6 reducir el universo de estudio a 66 articulos con potencial de inclusion. Posteriormente,
mediante la lectura del texto completo, se redujo la seleccion final a 50 articulos. La Figura 1
ilustra este proceso de seleccion mediante el diagrama de flujo PRISMA 2020.
Figura 1

Diagrama de flujo PRISMA para seleccion de estudios
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De cada articulo incluido se extrajeron las siguientes variables: afio de publicacion, tipo y
ubicacion corporal de los sensores IMU, algoritmos de aprendizaje automatico aplicados, métricas
de desempefio reportadas, tamafio muestral, principales hallazgos y limitaciones declaradas, los
cuales se observan en Apendiz C y Apendiz D. La informacion extraida fue sometida a andlisis
estadistico descriptivo para identificar patrones, tendencias y vacios en la literatura existente.
3.2.2 Resultados y caracteristicas de estudios incluidos

El andlisis de los 50 articulos seleccionados permite caracterizar el campo desde tres
dimensiones complementarias: los dispositivos de captura empleados, las poblaciones estudiadas
y los algoritmos reportados con su desempeiio asociado.

Las unidades de medicion inercial (IMU) constituyen la tecnologia predominante, parecen
plataformas de fuerza y acelerometros independientes (5 estudios cada uno), plantillas
instrumentadas (4), sistemas opticos 3D (3), electromiografia —EMG— (2), Kinect/RGB-D (1) y
etiquetas de localizacion (1). En cuanto a la configuracion, la mayoria de los estudios emplea entre
uno y tres sensores. Respecto a la ubicacion corporal, las Figuras 2 y 3 resumen la distribucion
registrada. El tobillo y el pie (23 estudios) constituyen la zona mas instrumentada por su capacidad

para capturar eventos clave del ciclo de marcha como el contacto inicial y el despegue.



CLASIFICACION PATRONES DE MARCHA CON MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Figura 2

Distribucion por tipo de sensor
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Las poblaciones abordadas reflejan una orientacion predominantemente clinica. Los
adultos mayores constituyen el grupo mas frecuente, presentes en aproximadamente 18 estudios,
con énfasis en evaluacion de riesgo de caidas, fragilidad y deterioro cognitivo. Los adultos jovenes
sanos se emplean principalmente como grupo de control o para validacion de algoritmos, con
presencia en doce estudios. Es importante resaltar que tres estudios abordan especificamente la
diferenciacion entre adultos jovenes y adultos mayores mediante clasificacion automatica, lo que
guarda relacion directa con el objetivo de la presente investigacion. En la Figura 4 se observa que
los tamafios muestrales presentan alta variabilidad, con valores entre 3 y 803 participantes
(mediana: 37; media: = 93), solo cinco estudios superan los 240 participantes. En la Figura 5 se
realiz6 una proporcion de los estudios por area de aplicacion.

Figura 4

Histograma de tamario de muestras
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Figura 5

Proporcion de estudios por drea de aplicacion en porcentaje
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El analisis de las técnicas de aprendizaje automatico reportadas en los 50 estudios incluidos
revela patrones claros tanto en la preferencia metodoldgica como en el desempefio alcanzado. La
Figuras 6 presenta la distribucion de frecuencias de los algoritmos identificados. Las redes
neuronales convolucionales CNN (Precision 92 -99%) y las arquitecturas de memoria a largo y
corto plazo LSTM (Precisiones 94,3- 99,81%.) registran 9 menciones cada una, especialmente en
tareas de deteccion de eventos y modelacion de secuencias temporales, posicionandose como las
técnicas de aprendizaje profundo mas adoptadas en el campo. El desempefio de todos los métodos
esta fuertemente condicionado por el tamafio muestral: estudios con menos de 30 participantes
tienden a reportar precisiones extremas poco generalizables. Las tareas de clasificacion binaria
superan consistentemente el 90%, mientras que las tareas multiclase y de regresion presentan

mayor variabilidad.
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Figura 6

Algoritmos mas utilizados en Machine Learning
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3.2.3 Sintesis y vacios identificados

La revision de los 50 estudios incluidos confirma que el analisis de marcha basado en IMU
y aprendizaje automatico es un campo en consolidacion, con crecimiento sostenido desde 2019 y
orientacion predominantemente clinica, como se representa en la Figura 7. SVM y Random Forest
dominan la literatura por su robustez ante muestras pequefias, mientras que CNN y LSTM ganan
terreno progresivamente en tareas de mayor complejidad temporal y espacial.

El 62% de los estudios emplea muestras inferiores a 51 participantes, lo que compromete
la generalizacion de los modelos. La heterogeneidad en las métricas reportadas impide
comparaciones directas entre algoritmos, y la concentracidon geografica en paises desarrollados
limita la representatividad de los hallazgos. El vacio més significativo identificado es la escasez

de estudios que aborden de forma directa y exclusiva la clasificacion de patrones de marcha entre
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adultos jovenes y adultos mayores utilizando Unicamente sensores inerciales y modelos de
aprendizaje automatico
Figura 7

Distribucion anual de publicaciones entre 2015 y 2025
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3.3 Marco tedrico
3.3.1 Definicion de marcha

La marcha se define como la combinacion de distintos sistemas tanto superiores como
inferiores involucradas en el caminar con el objetivo de lograr una locomocion bipeda, siendo las
extremidades inferiores las que logran esta accion.

También suele definirse como la capacidad de un cuerpo de desplazar su centro de
gravedad con la participaciéon del sistema musculo esquelético (Cifuentes et al., 2010).
3.3.2 Fases de la marcha

En el estudio de la marcha se ha encontrado que se divide dos fases, siendo una de ellas la

fase de apoyo y la segunda la fase de balanceo, la primera fase corresponde al 60% y la segunda
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al 40%, respectivamente, del ciclo de la marcha (Webster, J. & Darter, B., 2019). Como se
representa en la Figura 8.
Figura 8

Representacion fases de la marcha
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Fuente. Principles of Normal and Pathologic Gait. Webster, J. B. & Darter, B. J. (2019).

En la fase de apoyo el pie en contacto con el suelo absorbe la carga corporal para impulsarlo
hacia el siguiente paso. Para la inmovilidad de un pie durante la fase de apoyo se necesita mas que
la actividad neuronal y nerviosa, también depende de los rockers en el tobillo, pie y antepié (figura
1). Esta fase del ciclo suele dividirse en fases como: contacto inicial (golpe talon), respuesta de
carga (pie plano), se ve expresada como doble apoyo en las extremidades; apoyo medio, comienza
cuando el pie contralateral abandona el suelo y dura hasta que el talon ipsilateral abandona el suelo;
apoyo terminal (talén quitado) esta etapa comienza cuando el talon ipsilateral abandona el suelo
hasta el contacto inicial del pie contralateral, pre-swing (despegue de la punta), esta es la fase final
del apoyo y dura desde en el momento que el pie contralateral entra en contacto inicial con el suelo
hasta el pie ipsilateral se despega del suefio. Esta ultima etapa, tiene un doble soporte de apoyo

(Maceira, E., 2003).



CLASIFICACION PATRONES DE MARCHA CON MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 41

Durante la fase de balanceo encontramos que se divide en tres etapas, balanceo inicial que
tiene como objetivo posicionar el pie para despejar el suelo a medida que avanza. Este abarca el
tiempo desde que el pie abandona el suelo hasta que el pie ipsilateral se alinea con el tobillo
contralateral. El balanceo medio corresponde al tiempo desde la alineacion del tobillo y pie hasta
que la tibia de la pierna que se impulsa esté vertical. Finalmente, el balanceo terminal, esta
enfocado en el tiempo que transcurre desde que la tibia estd en posicion vertical hasta que el
contacto con el suelo del pie de balanceo (Webster, J. B. & Darter, B. J., 2019).

3.3.3 Planos y direcciones anatomicas

En el estudio de la marcha humana es necesario tener en cuenta tres planos anatomicos
principales que permiten el analisis de la locomocion de manera estructurada y precisa (Marieb,
E., 2008). En la Figura 9 se representa cada uno de ellos.

Plano sagital: Este corte longitudinal divide el cuerpo en partes iguales, una parte derecha
y una parte izquierda.

Plano coronal (Frontal): Corte longitudinal sobre el cuerpo que lo divide en partes
anteriores y posteriores.

Plano transversal: Corte horizontal y que divide el cuerpo en superior e inferior.
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Figura 9

Planos anatomicos del cuerpo

(a) Plano medio (sagital medio) (b) Plano frontal (coronal) (c) Plano transversal

Fuente. Anatomia y fisiologia humana (Marieb, E., 2008)

Adicionalmente existen unas direcciones que describen con exactitud la ubicacion y
comportamiento de segmentos corporales de la marcha, como: superior o inferior, ventral o dorsal,
medial o lateral, proximal o distal (Marieb, E., 2008).

3.3.4 Eventos de la marcha y Segmentacion del ciclo Locomotor

Perry y Burnfield (2010) denominan el ciclo de la marcha como el intervalo temporal
comprendido entre dos contactos iniciales consecutivos del mismo pie en el suelo. Su delimitacion
precisa constituye el fundamento sobre el cual se calculan todas las variables espaciotemporales,

cinematicas y cinéticas usadas en la caracterizacion biomecénica del individuo.
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3.3.4.1 Definicion y significado biomecanico de Heel Strike y Toe — Off . El Heel Strike
o también denominado contacto inicial en la nomenclatura de Perry y Burnfield (2010), el instante
en que el talon de pie de referencia establece contacto con la superficie de soporte, marcando el
inicio de la fase de apoyo y, por convencidn, el inicio del ciclo de marcha. En términos mecénicos,
el HS representa la transicion de la fase de balanceo a la fase de apoyo, momento en el que el
miembro inferior pasa de recibir impulso muscular a soportar la transferencia progresiva del peso
corporal.

Desde el punto de vista cinematico, el HS se caracteriza por el pico de extension de rodilla
combinado con la flexion méaxima de cadera al final del balanceo (O’Connor et al., 2007).
Adicional, el HS corresponde a la transicion de la sefial plantar del estado inactivo (sin presion) al
estado activo (presion detectada).

El Toe — Off también denominado contacto terminal, es el instante en que el gordo del pie
se despega de la superficie de soporte, marcando el fin de la fase de la fase de apoyo e inicio de la
fase de balanceo. Mecanicamente, el TO precede a la aceleracion activa del miembro en el plano
sagital para la fase de oscilacion.

Cinematicamente, el TO se detecta mediante el pico maximo de la velocidad angular de
rodilla durante la transicién al balanceo, validado por la aceleracion positiva de la cadera

(O’Connor et al., 2007).
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3.3.4.2 Métodos de deteccion de Eventos de Marcha. La deteccion precisa y automatica
del HS y el TO es un problema en el analisis de la marcha con sistemas de captura de movimiento.
Histéricamente, las plataformas de fuerza han sido el patrén de referencia para la identificacion de
estos eventos, pues la transicion entre fuerza de reaccion del suelo nula y no nula distingue con
alta precision temporal el inicio y el fin del contacto plantar. Sin embargo, las plataformas de
fuerzas imponen restricciones importantes al nimero de pasos analizables y por supuesto requieren
laboratorios de alto costo (O’Connor et al., 2007).

Ante estas limitaciones, se han desarrollado multiples métodos alternativos de deteccion
basados en datos cinematicos, sefiales inerciales y sensores de presion plantar. Taborri et al.
(2016), en su revision sistematica sobre métodos de particion del ciclo de marcha, identificaron y
categorizaron alrededor de 80 algoritmos publicados entre 2000 y 2015, clasificados segun el tipo
de sensor y la colocacion corporal. Los tres enfoques mas relevantes para los sistemas de captura
inercial son:

a) Deteccion cinematica por velocidad de marcadores: Zeni et al. (2008) propusieron dos
algoritmos que determinan los instantes de HS y TO exclusivamente a partir de datos cinematicos,
sin necesidad de informacion de fuerza. El método basado en coordenadas identifica el HS como
el instante de minima posicion anteroposterior del marcador del talon relativa al centro de masa, y
el TO como el instante de minima posicidon anteroposterior del marcador del dedo. Este método
fue validado en sujetos sanos, con esclerosis multiple y con secuelas de ACV, obteniendo errores
de sincronizacion menores a 20 m respecto a la plataforma de fuerza.

b) Deteccion por velocidad angular de la pierna (giroscopio): Métodos basados en la
velocidad angular de la tibia o el pie han demostrado alta precision para detectar HS y TO en

sistemas con IMU. EI HS se asocia al pico de desaceleracion angular al final del balanceo y el TO
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al minimo de velocidad angular durante el apoyo final (Taborri et al., 2016). Este enfoque es
robusto frente a variaciones de velocidad de marcha.

c¢) Deteccion por transiciones de sefiales de contacto plantar: Cuando el sistema de captura
incluye sensores de presion plantar o sefiales de contacto binarias de alta resolucion temporales, la
deteccion de eventos puede realizarse directamente a partir de las transiciones entre los estados de
contacto y no contacto (Zeni et al., 2008).

3.3.4.3 Relacion entre Segmentacion y exactitud de los Biomarcadores
Espaciotemporales. La segmentacion del ciclo de marcha es una etapa critica de la cadena de
procesamiento, dado que los errores de segmentacion se propagan y amplifican hacia todos los
biomarcadores calculados a partir de los eventos de marcha, como se presenta en la Tabla 3. Esta
dependencia es marcada para los pardmetros temporales, cuya precision esta directamente limitada
por la precision temporal de la deteccion de eventos (Trojaniello et al., 2014).
Tabla 3

Dependencia de biomarcadores espaciotemporales respecto a la segmentacion

Biomarcador Eventos Requeridos Efecto de error de segmentacion
Tiempo de zancada |HS(i) y HS(i+1) Error directo en Tiempo de Zancada propagandose a % Stance y %Swing.
Tiempo de apoyo  |HS(i) y TO(i) Un TO mal detectado infla o deflacta Tiempo de Apoyo, alterando %doble apoyo.
Longitud de zancada|Posicion del taléon en HS (i) y HS (i+1) |Ciclos con HS erroneos producen longitudes negativas
Longitud de paso  |HS Ry HS Lenel ciclo Afecta el componente mediolateral, también produce longitudes negativas.
Ancho de paso HS RyHS Lenel ciclo Igual que la longitud de paso, puede afectar el componente mediolateral.
Cadencia N° de HS totales / Tiempo ciclo total HS falsos o pérdidos distorsionan la cuenta, conlleva a cadencia ficticia.
Velocidad de zancad Longitud Zancada y Tiempo Zancada Errores en ambos parametros se acumulan.

Nota. Adaptado de Trojaniello et al. (2014) y Taborri et al. (2016).

Trojaniello et al. (2014), en su estudio de validacion de cinco métodos de estimacion de
parametros temporales con IMU en pacientes geriatricos, demostraron que los errores en la
deteccion de eventos se traducen en errores sistematicos en los parametros de tiempo de apoyo,

tiempo de balanceo y tiempo de doble apoyo, con la particularidad de que el tiempo de doble apoyo
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es el parametro mas sensible a los errores de deteccion, acumulando en algunos métodos errores
superiores al 20 % del valor real.

3.3.4.4 Normalizacion Temporal del Ciclo de Marcha. Los ciclos de marcha
segmentados entre pares de HS consecutivos tienen duraciones variables en nimero de muestras,
pues la cadencia y la velocidad del sujeto fluctuan entre ciclos. Para poder comparar formas de
onda entre sujetos, entre sesiones o entre condiciones, es necesario transformar cada ciclo a una
escala de tiempo normalizada y comun. La convencion estandar en analisis de marcha clinica
consiste en representar cada ciclo como el intervalo 0-100 %, donde 0 % corresponde al HS inicial
y 100 % al HS final (Davis et al., 1991).

3.3.5 Cinematica de la marcha

La cinematica analiza y estudia el movimiento de la marcha humana, como las variaciones
angulares y movimientos relativos. En ella se han encontrado diferentes parametros caracteristicos
para analizar los tipos patrones.

Los parametros espaciotemporales constituyen indicadores cuantitativos del
comportamiento del sistema locomotor y son reconocidos como biomarcadores sensibles del
envejecimiento. Estudios longitudinales documentan que el proceso de envejecimiento produce
reducciones significativas en la velocidad de marcha, la longitud de zancada y la cadencia,
acompanadas de un incremento en el tiempo de doble apoyo como estrategia adaptatia de
estabilidad (Murray et al., 1969); (White, 2007). En el contexto del presente proyecto, estos
parametros son extraidos a partir de las trayectorias tridimensionales registradas por el sistema de
captura de movimiento inercial Noraxon MyoMotion, empleando las ecuaciones matematicas que

se desarrollan en las secciones siguientes.
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Los parametros temporales y espaciales de este proyecto estan referenciados bajo el libro
de Lesmes, J., (2007) que se resumen en la Tabla 4.
Tabla 4

Resumen de variables espaciotemporales calculadas con sus respectivas unidades y ecuaciones

Variable Unidad Descripcion
Stride Length D /T om I])Dilestanma euclidiana entre HS consecutivos del mismo
Step Length D /1 cm Proyeccion longitudinal del vector entre talones sobre D
Step Width D /1 cm Componente medio lateral del vector entre talones
Stride Time D / 1 ] Duracion del ciclo completo
Step Time D /1 ] Duracion del semiciclo
Stance Time D / I ] Tiempo de contacto del pie con el suelo
Swing Time D/ I ] Tiempo de vuelo del pie
D.O uble Support ] Tiempo de apoyo bilateral simultaneo
Time
Single Support . .
Time ] Tiempo de apoyo unipodal
% Stance D/ 1 % Fraccion del ciclo en fase de apoyo
% Swing D/ 1 % Fraccion del ciclo en fase de vuelo
% Double Support % Fraccion del ciclo en doble apoyo
% Single Support % Fraccion del ciclo en apoyo simple
Stride Speed D / 1 m/s Velocidad de avance por zancada
Cadencia pasos/min | Numero de pasos por minuto
Distancia total m Integracion de trayectoria de la pelvis
Veloc1dg d m/s Velocidad media de la caminata
promedio
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3.3.5.1 Parametros temporales de la marcha. La Figura 10 representa los parametros
temporales que detallan la distribucion del tiempo dentro del ciclo locomotor. Son los mas
sensibles al envejecimiento en poblaciones funcionalmente sanas (Hollman et al., 2011) y los mas
discriminantes para modelos de clasificacion (Boyer et al., 2017).
Figura 10

Representacion grdfica de los parametros temporales de la marcha

Fases temporales del ciclo de marcha

HS D HS HS D
TOD

T. apoyo simple (D)

PIE D DA Apoyo simple (40%) DA Balanceo (40%)

PIE | Balanceo (40%) DA Apoyo simple (40%)

T. apoyo simple (1)

I I I I 1
0% 25% 50% 75% 100%

% del ciclo de marcha (0% = contacto de talon derecho)
Ciclo completo de marcha

@ Apoyo derecho Balanceo derecho @ Apoyo izquierdo

Balanceo izquierdo @ Doble apoyo (DA)
HS = Heel Strike (contacto de talon) - TO = Toe-Off (despegue de dedos)

a) Tiempo de zancada: es el intervalo temporal entre dos eventos de contacto inicial

consecutives del mismo pie.

Tranc = tus@+1) — tus)(6)

Donde:
Simbolo Variable Descripcion Unidad
T zanc Tiempo de zancada Duracion de un ciclo de marcha completo s
t HS(i+1) | Tiempo HS siguiente | Instante del (i+1)-ésimo heel strike ipsilateral s
t HS() Tiempo HS actual Instante del i-ésimo heel strike ipsilateral s
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b) Tiempo de Paso: es el intervalo entre el contacto inicial de un pie y el contacto inicial

de pie contralateral. Dos tiempos de paso (derecho + Izquierdo) componen un tiempo de zancada

(Whittle, 2007).

Tpaso = thus,contra — tHS,ipsi(7)

Donde:
Simbolo Variable Descripcion Unidad
T paso Tiempo de paso Intervalo entre HS de pies alternos
t HS,contra | Tiempo HS Instante del HS del pie contralateral
contralateral
t HS,ipsi Tiempo HS ipsilateral | Instante del HS del pie de referencia

¢) Tiempo de apoyo: fase de apoyo que comprende el periodo en que el pie permanece en

contacto con la superficie de soporte, desde el contacto inicial del talon hacia el despegue del pie

(toe-off).
Tapoyo = tro — tys (8a)
T,
) _ (Ttapoyo
% Tapoyo = (—Tmc ) x 100 (8b)
Donde
Simbolo Variable Descripcion Unidad

T apoyo | Tiempo de apoyo Duracion de la fase de apoyo del pie s
%T apoyo | % de apoyo Fraccion del ciclo en fase de apoyo %
t TO Instante de toe-off Momento de despegue completo del pie del suelo s
t HS Instante de heel strike | Momento de contacto inicial del talon s
T zanc Tiempo de zancada Duracién del ciclo completo S

d) Tiempo de balanceo: fase de balanceo u oscilacion corresponde al periodo en que el pie

se desplaza libremente sin contacto con el suelo, desde el toe-off hasta el siguiente heel strike del

mismo pie. Es el complemento temporal del apoyo respect al ciclo (Whittle, 2007).

Tswing = Tzanc - Tapoyo (93)
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% Towing = (2222) x 100 (9b)

zanc

Donde:
Simbolo Variable Descripcion Unidad
T swing Tiempo de balanceo Duracion de la fase de oscilacion del pie s
%T swing | % de balanceo Fraccion del ciclo en fase de oscilacion %
T zanc Tiempo de zancada Duracion del ciclo completo s
T apoyo Tiempo de apoyo Duracion de la fase de apoyo s

e) Tiempo de doble y simple apoyo: Inicialmente, doble apoyo, es el periodo en que ambos
pies se encuentran simultdneamente en contacto con el suelo. Ocurre dos veces por ciclo: durante
el cambio de carga del peso al inicio de la fase de apoyo y durante el pre-swing al final. En la
implementacion sobre datos Noraxon, el doble apoyo se detecta como los instantes en que la sefial
binaria de contacto (Contact RT + Contact LT) alcanza el valor codificado de doble contacto. El

tiempo de doble apoyo y el tiempo de apoyo simple se calculan como:

Taobie = % (10a)

Tsimple = T¢icio — Taobie (10b)

% Tyopte = (TTd—“) %100 (10c)

ciclo

% Tsimpre = (222) 100 (10d)

ciclo

Donde:
Simbolo Variable Descripcioén Unidad
T doble | Tiempo de doble apoyo | Duracion del periodo de contacto bilateral simultaneo S
T simple | Tiempo de apoyo simple | Duracion del periodo de contacto unilateral S
n doble | Muestras doble apoyo Numero de muestras con ambos pies en contacto muestras
fs Frecuencia de muestreo | Tasa de adquisicion del sistema Noraxon MyoMotion® | Hz
T ciclo Tiempo de ciclo Duracion del ciclo de marcha. s
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f) Cadencia: expresa la frecuencia de paso, definida como el numero de pasos realizados
por unidad de tiempo (Neumann, 2010). Dado que cada evento de contacto inicial del talon (tanto
derecho como Izquierdo) constituyen un paso. La cadencia puede calcularse a partir del conteo

total de eventos HS en la duracion de la prueba:

. N +N
Cadencia = {asp*Nusi) , ¢ (11)
total
Donde:

Simbolo Variable Descripcion Unidad
C Cadencia Numero de pasos por minuto pasos/min
N HS,D | Heel strikes derechos Total de eventos de contacto inicial del pie derecho eventos
N HS,I Heel strikes izquierdos Total de eventos de contacto inicial del pie izquierdo eventos
T total Tiempo total de prueba Duracién de la sesion de marcha analizada S
x 60 Factor de conversion Conversion de pasos/s a pasos/min —

g) Velocidad promedio: Extraido a partir de la trayectoria pélvica y se estima a partir de la

trayectoria de la pelvis, cuyo centro de masa es una aproximacion al centro de masa corporal total

(Tesio et al., 1998). La distancia total recorrida se obtiene integrando la trayectoria discrete del

marcador pélvico:

\/[ (Axpelvis(k)) Z+ (Aypelvis(k))z]
Diotar = z

1000
v _ D total
prom —
Ttotal
Donde:

Simbolo Variable Descripcion Unidad
D total Distancia total Longitud acumulada de la trayectoria pélvica m
Ax_pelvis(k) | Incremento AP pelvis Diferencia en coordenada x entre muestras k y k—1 mm
Ay pelvis(k) | Incremento ML pelvis Diferencia en coordenada y entre muestras k y k—1 mm
/1000 Factor de conversion Conversion de mm a metros —
V _prom Velocidad media Velocidad promedio de desplazamiento corporal m/s
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‘ T total ‘ Tiempo total de prueba l Duracioén de la sesion de marcha l s

h) Velocidad de Zancada (Stride Speed): La velocidad de zancada es la relacion entre la

longitud de una zancada individual y su tiempo de duracion, expresada en metros por segundo

(Rampp et al., 2015).

(Lzanc [cm])
v . Tzanc[ s]
zanc 1 0 O

Donde:
Simbolo Variable Descripcion Unidad
V zanc Velocidad de zancada Velocidad media durante una zancada individual m/s
L zanc Longitud de zancada Extension espacial de la zancada (Ec. 2) cm
T zanc Tiempo de zancada Duracién de la zancada (Ec. 6) s
/100 Conversion cm/s — m/s —

3.3.5.2 Parametros espaciales de la marcha

Figura 11

Representacion grdfica de los parametros espaciales de la marcha

L zancada

Pista D

A paso

Pista | ( L. }/{/
ler contacto D 1er contacto | 2° contacto D

e S N

L paso, D -1 L paso, | D

Direccién de avance

[ Pie derecho (D)

[ Pie izquierdo (1)
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a) Longitud de zancada: se define como la distancia lineal recorrida por un pie entre dos
eventos de contacto inicial consecutivos del mismo pie, es decir, la extension espacial de un ciclo
de marcha completo (Perry & Burnfield, 2010). A diferencia del paso, que involucra dos pies
alternos, la zancada representa el contacto de un Heel Strike hasta el siguiente Heel Strike del
mismo pie.

Debido a que, la trayectoria del talon no es totalmente rectilinea, la longitud de zancada se
puede obtener mediante la norma euclidea del vector de desplazamiento del taloén entre los dos

eventos de contacto (Trojaniello et al., 2014):

\/[ (st(i +1) — st(i))2 + (st(i +1) — st(i))Z]

Lzanc = |lv|| =
10
Donde:

Simbolo Descripcion Unidad
L zanc Distancia entre contactos ipsilaterales sucesivos cm
Ivl Magnitud del vector de desplazamiento del talon mm a cm
x_HS(i+1) Posicion anteroposterior del talon en el siguiente HS | mm
x_HS(®1) Posicion anteroposterior del talon en el HS actual mm
y_HS(@+1) Posicion mediolateral del talon en el siguiente HS mm
y_HS(®1) Posicion mediolateral del talon en el HS actual mm

La distancia entre dos puntos consecutivos de trayectoria se calcula mediante la norma
euclidea bidimensional en el plano horizontal, es decir, plano x-y anteroposterior/medio lateral,

que constituye el plano de progresion de la marcha (Winter, 2009).
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VG2 — x1)2+ (y2 — y1)?]

D =
10
Donde:
Simbolo Variable Descripcion Unidad
Distancia ecuclidea entre dos posiciones en el plano
D Distancia entre puntos horizontal cm
X1, Y1 Coordenadas punto inicial | Posiciéon (mm) del marcador en el instante t: mm
X2, V2 Coordenadas punto final | Posiciéon (mm) del marcador en el instante t» mm
/10 Factor de conversion Conversion de milimetros a centimetros —

Este vector garantiza que los célculos de Step Length y Step Width sean independientes de
la orientacion del sujeto en el laboratorio, siendo validos para trayectorias no rectilineas.

b) Longitud de paso: cuantifica la distancia longitudinal entre el taléon de referencia y el
talon contralateral en el instante del Heel Strike intermedio. Se obtiene mediante la proyeccion

escalar del vector entre talones sobre el vector unitario de direccidn:

Vcontra = rcontralateral(HSL) - rreferencia(HSi)

(Veontra © D)
Lpaso = = I((l) [cm]

El operador (-) denota el producto punto (proyeccion escalar). v onerq €5 €l vector desde el
talon de referencia hasta el talon contralateral en el instante del Heel Strike intermedio. Para el
paso izquierdo, el talon de referencia es el derecho; para el paso derecho, el talon de referencia es

el izquierdo.

Simbolo Variable Descripcion Unidad
L paso Longitud de paso Componente AP del desplazamiento entre HS alternos cm
v L Vector al contralateral Vector del talon ipsilateral al contralateral en el HS contralateral | mm
D Vector director Vector unitario en direccion de avance (Ec. 3b) adim.
vL-D Producto punto Proyeccion escalar de v_L sobre la direccion de progresion mm
/10 Conversion mm hacia cm —
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¢) Ancho de paso: Se define como la distancia existente entre dos puntos iguales, pueden
ser los talones. Muchas personas con patologias neuroldgicas suelen evidenciarlo en esta distancia
incrementandose para mejorar su estabilidad. Representa la separacion medio lateral entre los pies
durante el paso. Se obtiene mediante la descomposicion vectorial: se resta la componente
longitudinal (longitud de paso) al vector entre talones, conservando unicamente la componente

perpendicular a la direccion de avance:

Viateral = Vcontra — (vcontra' D)xD

|vlateral |
= ——— [cm]

Apas o — 10
Donde:
Simbolo Variable Descripcion Unidad

Apaso Ancho de paso Distancia mediolateral entre puntos de contacto alternos | cm

v_lat Vector lateral Componente perpendicular a la direccion de progresion | mm

v L Vector contralateral Vector al pie contralateral (Ec. 4a) mm

D Vector director Direccion unitaria de avance (Ec. 3b) adim.

v latl Norma del vec. lat. Magnitud de la componente mediolateral mm

d) Angulos de paso: Se refiere a la orientacion del pie durante la marcha. El pie suele
formar un 4ngulo con un eje longitudinal. En marchas normales este angulo suele estar entre 5y 6
grados. Existen marchas donde la extremidad inferior puede aumentar o disminuir este angulo y

esta relacionado con deficiencias de origen pélvico, femoral o tibial.
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3.3.6 Cinética de la marcha

3.3.6.1 Fuerza de reaccion del suelo. Se define como Ground reaction force, ésta describe
el comportamiento de la fuerza que se genera al momento en que la extremidad inferior hace
contacto inicial, esta fuerza se da exactamente en la fase de apoyo de la marcha. El vector de la
fuerza puede cambiar a medida que avanza la fase como se puede observar en la Figura 12
(Webster, J. & Darter, B., 2010).
Figura 12

Vector de la fuerza de reaccion del suelo segun el apoyo de la extremidad

Fuente. Principles of Normal and Pathologic Gait. (Webster & Darter, 2010)

En el andlisis de la marcha, las articulaciones que también actian sobre esta son la cadera,
el tobillo y la rodilla. La reaccion del suelo ejerce sobre estos una fuerza debido a la tercera ley de
Newton, Kataoka, N. et al. (2017) dentro de estudios encuentran como se comporta esta fuerza a

medida el porcentaje del ciclo de marcha en el eje vertical, como se muestra en la Figura 13.
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Figura 13

Variacion de la fuerza de reaccion del suelo con relacion al ciclo de marcha en fase de apoyo
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Nota: Perfil de la fuerza de reaccion vertical del suelo (V-GRF), expresada como porcentaje del peso corporal, durante
un ciclo de marcha para tres condiciones: sin soporte de peso corporal (non-BWS), soporte mediante arnés (Harness-

type BWS) y soporte mediante asiento tipo silla de montar (Saddle-seat-type BWS) Kataoka, N. et al. (2017)

3.3.6.2 Torque articular. El torque articular se comprende como una fuerza interna
causada por las energias que actuan sobre la articulacion, influye en la accion muscular y las
restricciones Oseas, adicional de las fuerzas de friccion y de contacto, la distancia que genera el
torque es entre la fuerza y la distancia del eje articular (Lesmes, J., 2007). Las fuerzas internas son
generadas por el impacto de la fuerza externa (Fuerza de reaccion del suelo).

A continuacion, por medio de las siguientes Tablas 5a, 5b, 5c, 5d y 5e se especificara el

comportamiento del torque de las tres articulaciones involucradas en el ciclo de la marcha:
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Tabla §
Comportamiento torque de cada articulacion en el contacto inicial. b) en la respuesta a la

carga. c) en el soporte medio. d) en el soporte terminal. e) en pre-balanceo en el plano sagital

Anilisis de marcha noermal: contacto inicial
Articulacién y
posicién
. . Torque generado Accién Muscular Tipo de contraccién
articular al final
de la fase
Contraccidn
excentrica, esto con
la finalidad de
Tobillo Dorsiflexores: mantener el
Plantiflexor extension comun de | equilibrio del tobillo.
Neutro 0 .
los dedos. Musculos
dorsiflexores
impulsan la tibia
hacia delante.
Los cuddriceps
tienen una
contraccion
Rodilla Cuddriceps e .concentr_lca y los
Extensor isquiotibiales una
Neutro 0% isquiotibiales .
contraccion
excéntricas, esto
permite  tener la
rodilla inmovilizada.
Cadera Flexor Gliteo mayor e E::ter::rlwia el torpaL::
Flexidn 30° isquiotibiales e a
flexor.

Anilisis de marcha normal: respuesta a la carga

Articulacion y
posicion articular al | Torque generado Accion Muscular Tipo de contraccién
final de la fase

Contraccion
excentrica, esto con la

Tobillo Dorsiflexores: finalidad de mantener

Flexion Plantiflexor extension comdn de los | el equilibrio del tobillo

10°a15° dedos. Misculos dorsiflexores
impulsan la tibia hacia
delante

Excéntrica, previene el
colapso de la rodilla,

Rodilla sin embargo, la flexion
Flexidn Flexién Cuadriceps amortigua el impacto y
15 a20° sirve como mecanismo
de control del centro
de masa.
Excéntrica para
promover el
Cadgra Gliteo mayor e movimiento  de la
Flexion Flexor .
100 isquiotibiales extremidad Y

amortiguar el impacto
de la carga.
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Analisis de marcha normal: soporte medio

Articulacion y
posicion articular | Torque generado Accién Muscular Tipo de contraccién
al final de la fase

Tipo de contraccion
excéntrica, con el
Tobillo . . objetivo de controlar
Dorsiflexion Dorsiflexion Plantiflexores: el torque
5°a8® gemelos previniendo el
colapso de la
extremidad apoyada.
Exceéntrica al inicio
pero disminuye
segun el pie
Rodilla Cuadriceps alinicio y | contralateral se
Flexidn Extensor disminuye su accion | separe del suelg,
5° al final de la fase generando un fuerte
momento  extensor
de la rodilla en el pie

de soporte.
Cadera Extensores, al final | Gluteo mayor activo
Flexion Extensor no hay posicién como abductor de

10° muscular cadera.

Anilisis de marcha normal: soporte terminal

Articulacién y
posicién articular
al final de la fase

Torque generado

Accidon Muscular

Tipo de contraccién

Extension de cadera
y 5° rotacion pélvica)

Concéntrica, esto
Tobillo Plantiflexores: controla el avance
Dorsiflexion Dorsiflexion emelos : de la tibia hacia
10°alz2® & adelante para elevar
eltalén.
Rodilla Estabilidad de la
Neutro Extensor No hay actividad articulacion se da de
muscular .
o° forma pasiva.
Cadera Excéntrica para
i o (5o
Extensicn 10° (5 Extensor Flexores de cadera | controlar el torque

extensaor
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Anilisis de marcha normal: prebalanceo
Articulacién y
posicion articular | Torque generado Accién Muscular Tipo de contraccién
al final de la fase
Al comienzo
concéntrico, pero la
Tobillo Plantiflexores: actividad  muscular
Plantiflexion Dorsiflexién . disminuye hasta
20° gemelos llegar a cero, cuando
los dedos pierden el
contacto con el piso
Inicialmente, flexion
de rodilla controlada
por accion
excéntrica del
T Rodilla cuadricep, luego es
Flexion Flexor Cuddriceps control pasivo
,' 30°a40° debido a que el peso
'f es transferido a los
dedos ipsilaterales y
r a la extremidad
contralateral.
Concéntrica, la
actividad muscular
Cadera de los flexores se
Neutro Flexor Flexor de cadera
00 favorece gracias al
torque flexor
generado.

Nota. Adaptado de Daza, J., Narvaez, M.,

3.3.7 Clasificacion de marcha patologica.

a) Segun problemas neurologicos: Los problemas de la marcha pueden estar relacionados
con patologias neuroldgicas, se estima que alrededor del 60% de los pacientes presentan esta
dificultad (Cerda, L., 2010).

b) Marcha en tijeras: Los dorsiflexores del tobillo estdn débiles y los pies no suelen
despegarse del suelo. Pasos cortos y mucho esfuerzo, en esta patologia los pies se cruzan al
caminar. Causas: espondilosis cervical (degradacion de los huesos en los discos del cuello).

¢) Marcha parkinsoniana: Es la marcha de la enfermedad de Parkinson, se trata de pasos
cortos, lentos y sin despegar los pies del suelo. La persona mantiene la flexién de caderas, rodillas
y codos, inclinacion de tronco hacia adelante y ausencia de movimientos de los brazos (Pirker, W.

& Katzenschlager, R., 2016).
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d) Marcha atéxica: Pisadas fuertes y con un ancho grande. Las personas suelen perder el sentido
de la posicion, por lo que no saben donde tienen sus pies. Adicional, los talones tocan primero el
suelo y tienen problemas de equilibrio. (Pirker, W. & Katzenschlager, R., 2016).

d) Problemas musculoesqueléticos: La artrosis y deformaciones esqueléticas de las
extremidades inferiores son las causas mas frecuentes de trastornos de la marcha. El 40% de los
pacientes presentan trastornos de la marcha debido a problemas musculoesqueléticos (Cerda, L.,
2010).

e Marcha pingiiino: Inclinacion del tronco por fuera del pie, elevandose por debilidad en el
gluteo medio y la no posibilidad para estabilizar el peso de la cadera. Estas personas tienen
problemas para subir escaleras y levantarse de sitios bajos.

e Marcha antialgica: El pie se mantiene plano en el suelo con poco despegue del suelo para
evitar la transmision de las fuerzas a través de la cadera y agravacion del dolor. En este
caso, la longitud del paso es mas corta en el lado bueno y existe disminucién de la velocidad
de la marcha. Esta marcha puede ser provocada por los juanetes, callosidades, ufias
deformes (Pirker, W. & Katzenschlager, R., 2016).

3.3.8 Tecnologias usadas para captura de movimiento en laboratorios de marcha.
3.3.8.1 Non Wearable Sensors

e Sensores Opticos: Estos son usualmente usados en laboratorios y capturan datos de la
marcha a través de cdmaras analogicas o digitales, toman medidas de los diferentes
pardmetros por medio del procesamiento de imagenes. Otros tipos suelen ser los escaneres

de alcance laser, los sensores infrarrojos (Muro-De-La-Herran, A. et al., 2014).



CLASIFICACION PATRONES DE MARCHA CON MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 62

Plataformas de fuerza: Se usan sensores de presion y sensores de fuerza de reaccion del
suelo que miden la fuerza ejercida por los pies del sujeto sobre el suelo cuando camina para
luego procesar los datos y adquirir las fuerzas internas por medio de dinamica inversa.
3.3.8.2 Wearable Sensors

Acelerémetros: Dispositivos usados en el cuerpo de las personas, captan la aceleracion
por medio de un cambio en el voltaje durante el ciclo de marcha y bajo ciertos calculos
matematicas posterior encontrar los pardmetros espaciotemporales. Se caracteriza por ser
uno de los dispositivos de medicion mas usado en este campo debido a su portabilidad, sin
embargo, existen unas limitaciones dadas por el ruido, ya que, al momento de encontrar la
velocidad y aplicar integradores se acumula error provocando que los resultados no sean
tan precisos. Estos acelerdmetros suelen tener dos componentes: el componente de la
aceleracion interna, es decir, analiza los cambios de velocidad y en el otro analiza la fuerza
de la aceleracion gravitacional en el centro de gravedad de la persona (Jarchi et al., 2018).
Sensores giroscopicos: Después de los acelerometros, de los dispositivos mas usados
viene siendo este ya que analiza los movimientos rotacionales del cuerpo brindando con
mayor exactitud que los acelerometros, en la velocidad angular del pie y detecta distintas
fases de la marcha. Estos suelen incorporarse en los pies. La particularidad de estos
sensores a diferencia de los acelerometros que detectan aceleraciones centrifugas es que se
enfocan en la aceleracion de Coriolis, la cual indica el movimiento en el eje un radio
rotacional.

Electromiografia: Una de las técnicas mas utilizadas para estudiar como funcionan los
musculos al caminar es la electromiografia dinamica. Esta prueba usa electrodos en la piel

para registrar la actividad eléctrica de los musculos en las diferentes fases de la marcha.
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Gracias a esto, se han identificado patrones que muestran cuando se activan y desactivan
los musculos durante un paso completo. Con esta informacion, junto a datos biomecanicos,
se han creado modelos que simulan como trabajan los musculos y las articulaciones,
ayudando a entender mejor el movimiento. Estos modelos permiten identificar qué
musculos son los mas importantes para caminar, estimar la fuerza que generan y calcular
los momentos articulares.
3.3.9 Inteligencia Artificial
La inteligencia artificial (IA) es una rama de la ciencia que busca desarrollar sistemas
capaces de realizar tarcas de manera eficiente, analizando grandes volumenes de datos,
reconociendo patrones y haciendo predicciones automaticas con rapidez (IBV, 2021). Esta
evolucion en la inteligencia de datos did lugar a nuevos modelos, donde cada uno se usa para
diferentes técnicas, varios de estos son los que se explicaran a continuacion (Sarker, 1., 2022):
3.3.9.1 Machine Learning. Este subconjunto de la inteligencia artificial tiene como
objetivo analizar datos y modificar patrones en caso su comportamiento, a diferencia del Deep
Learning este requiere mayor supervision para el correcto funcionamiento, usa algoritmos como
regresion lineal o arboles de decision. El aprendizaje automatico es una rama que estudia aquellos
algoritmos capaces de mejorar su desempeio de manera automatica a partir de la experiencia.
a) Machine Learning supervisado: Dentro de esta situacion, el aprendizaje supervisado es la
modalidad en que el algoritmo aprende a partir de pares de datos entrada-salida previamente
etiquetados. La clasificacion supervisada es la tarea especifica de asignar una instancia de entrada

a una de varias categorias discretas predefinidas.
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b) Modelos Candidatos: La seleccion de algoritmos para la clasificacion de patrones de

marcha se basa en estudios que comparan su desempefio sobre datos cinematicos y

espaciotemporales de poblaciones etarias:

Maquina de Vectores de Soporte: La SVM es una maquina de aprendizaje para problemas
de clasificacion de dos grupos; implementa la siguiente idea: los vectores de entrada se
mapean no linealmente a un espacio de caracteristicas de alta dimension, en el que se
construye una superficie de decision lineal de méaximo margen entre clases. En
clasificacion de grupos etarios a partir de aceleraciones tridimensionales del tronco de 239
sujetos, la SVM con reduccion dimensional mediante KPCA alcanzé una exactitud de
clasificacion del 89%.

Bosque Aleatorio (Random Forest, RF): Los bosques aleatorios son una combinacion de
predictores de arbol en la que cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio
muestreado de forma independiente con la misma distribucion para todos los arboles del
bosque. Random Forest, puede trabajar con conjuntos de datos de tamafio reducido,
categoriza los sujetos mediante multiples arboles de decision en paralelo y, a diferencia de
SVM y ANN, permite identificar directamente las caracteristicas mas relevantes para la
clasificacion.

K-Vecinos mas cercanos: El método KNN identifico patrones de marcha diferenciados en
pacientes con paralisis cerebral y esclerosis multiple frente a adultos sanos con una
exactitud del 85 %, y en pacientes con hemiplejia, enfermedad de Parkinson y dolor de
espalda con exactitudes del 90-98 %; no obstante, una limitacién del KNN es que es un
método de aprendizaje basado en instancias, lo que implica que solo utiliza los datos de

entrenamiento para la clasificacion sin aprender de ellos de manera generalizable.
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e Arbol de Decision: Estructura jerarquica de reglas que divide recursivamente el espacio de
caracteristicas. Métodos de arbol de decision y Naive Bayes han obtenido resultados de
clasificacion similares a KNN en tareas de discriminacion de poblaciones por patrones de
marcha.
¢) Métricas de evaluacion: El desempefio de un clasificador binario se analiza a través de

la matriz de confusion, que contabiliza cuatro resultados: Verdaderos Positivos, Verdaderos
Negativos, Falsos Positivos y Falsos Negativos. Las métricas estdndar derivadas son:

e Exactitud (Accuracy): proporcion de predicciones correctas sobre el total de instancias.

(VP +VN)
(VP + VN + FP + FN)

Exactitud =

e Precision (Precision): fraccion de instancias clasificadas como positivas que son

realmente positivas. Elimina los falsos positivos.

VP

P Feih —
recision —VP T FP

e Sensibilidad / Recall: fraccion de instancias realmente positivas que el modelo

identifica correctamente. Elimina falsos negativos.

Sensibilidad = e
ensibilidad = o0
e Puntuacion F1 (F1-Score): media armonica entre precision y recall. Equilibra ambas

métricas en un solo valor.

(Sensibilidad X Precision)

Fl1=2 X
Precision + Sensibilidad

2VP

F1=
(2VP + FP + FN)
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e Area bajo la curva ROC (AUC): mide la capacidad del modelo para discriminar entre
clases a través de todos los umbrales de decision posibles. Un valor de 1.0 indica

discriminacion perfecta; 0.5 equivale a clasificacion aleatoria.
1
AUC = f TPR(t) - d[FPR(L)]
0

Donde TPR(t) es la tasa de verdaderos positivos y FPR(t) es la tasa de falsos positivos para
un umbral de decision t. Un valor AUC igual a 1.0 puede indicar discriminacion perfecta; AUC
igual a 0.5 equivale a clasificacion aleatoria. E1 AUC-ROC es particularmente adecuado para
comparar clasificadores independientes del umbral de decision fijado, lo que lo convierte en la
métrica preferida en estudios biomédicos.

Es necesario aclarar que, las métricas de evaluacion presentan sesgos intrinsecos y no
deben usarse sin una comprension clara de dichos sesgos y de los niveles de referencia
correspondientes al azar. (Powers, D., 2011)

d) Interpretabilidad y Generalizacion: Dos criterios fundamentales deben guiar la seleccion
y validacién del modelo en este proyecto:

e (Generalizacion: capacidad del modelo de producir predicciones correctas sobre datos
no vistos durante el entrenamiento. El error de generalizacion puede descomponerse en
dos fuentes: sesgos, que refleja la incapacidad del modelo de capturar patrones
estadisticos complejos asociados a las etiquetas reales, y varianza, que es el error
adicional producido cuando el modelo interpreta picos aleatorios del conjunto de
entrenamiento como sefial predictiva robusta. Este equilibrio se conoce como el dilema
sesgo-varianza, genera que el modelo sea suficientemente complejo para aprender los

patrones de envejecimiento en la marcha, pero no tanto como para memorizar el ruido
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de los datos de entrenamiento. La validacion cruzada puede ser una estrategia para
garantizar el rendimiento de la generalizacion, dividiendo el conjunto de datos en
multiples subconjuntos para entrenar y evaluar el modelo en distintas combinaciones.

Interpretabilidad: Se refiere a la capacidad de explicar por qué el modelo toma una
decision determinada. En aplicaciones biomédicas y clinicas, constituye un requisito
fundamental para respaldar la confianza y la adopcion de estos sistemas. Por ello, se
utilizan métodos como LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), con
el proposito de identificar las variables con mayor contribucion a las predicciones de
cada condicidn evaluada. Aunque modelos como la regresion logistica y los arboles de
decision presentan interpretabilidad intrinseca, algoritmos como Support Vector
Machine (SVM) y Random Forest (RF) requieren técnicas de interpretabilidad post hoc

para explicar sus predicciones (Bulgarelli et al., 2023).

3.3.9.2 Modelos de Validacion. Es el conjunto de técnicas estadisticas estandar para
estimar el error de generalizacion cuando el tamaifio del conjunto de datos es limitado. El principio
comun consiste en dividir los datos de forma sistematica en subconjuntos de entrenamiento y
prueba, entrenar el modelo en el subconjunto de entrenamiento, evaluarlo en el de prueba, y repetir
el proceso en distintas divisiones para obtener una estimacion robusta (Kohavi, 1995).

a) Division Simple Hold — Out: es una técnica bésica de validacion que divide el conjunto
de datos en dos particiones: un subconjunto de entrenamiento (tipicamente del 70% - 80% de los
datos) y subconjunto de prueba (suele ser el 20% - 30% faltante), reservado exclusivamente para
la evaluacion final. La division se realiza una sola vez de forma aleatoria. El estimador del error

de generalizacion es simplemente el error cometido sobre el subconjunto de prueba (Hastie et al.,
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2009). Sin embargo, existen limitaciones, el rendimiento estimado presenta alta varianza cuando
el conjunto es pequeiio, pues depende de la particion aleatoria escogida. Ademas, no aprovecha la
totalidad de los datos para el entrenamiento.

b) K — Fold Cross — Validation: la validacion cruzada de k pliegues divide el conjunto en
k subconjuntos de tamafio aproximadamente igual. En cada una de las k iteraciones, un pliegue
diferente actiia como conjunto de pruebas mientras k-7 pliegues restantes forman el conjunto de
entrenamiento. El estimador del error de generalizacion es la media de los errores obtenidos en las

k iteraciones (Kohavi, 1995):

k

Errorey = (E) X Error;
i=1

Los valores mas empleados son k=5 y k= 10, siendo este ultimo el estandar recomendado
por Kohavi (1995) como equilibrio entre sesgo y varianza del estimador. Cuando £ = n (nimero
total de observaciones), la técnica se denomina Leave — One — Out Cross — Validation (LOO CV).

La limitacion existente en este modelo parte de una fuga de datos o data leakage, esto
debido a que en estudios donde cada sujeto puede aportar multiples ensayos de marcha
correlacionados entre si (como puede ocurrir en la base de datos GaitPrint, donde cada individuo
contribuye con hasta 18 ensayos distribuidos en dos dias), la asignacion aleatoria de ensayos a
pliegues puede colocar registros del mismo sujeto simultdneamente en el conjunto de
entrenamiento y en el conjunto de prueba. Lo que termina en fuga de datos a nivel de sujeto. Como
consecuencia, las métricas de rendimiento resultan artificialmente infladas, no porque el modelo
haya aprendido a generalizar nuevos individuos, sino porque esencialmente memorizo al sujeto de
prueba. Bulgarelli et al. (2026) demostraron empiricamente este efecto de clasificacion

biomecéanica con medidas repetidas, donde la validacion k-fold sin control de sujetos sobreestimo
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la exactitud por 25 puntos porcentuales respecto a la validacion por sujeto (0.91 frente a 0.66,
respectivamente).

c¢) Leave One Subject Out: esta validacion también llamada Leave — One — Participant —
Out Cross — Validation, es una variante del k-fold disenada especificamente para conjuntos de
datos biomecanicos y clinicos con medidas repetidas por sujeto. En cada iteracion i del total de n
iteraciones, el sujeto /-ésimo actiia como conjunto de prueba exclusivo, mientras los n — 1 sujetos
restantes forman el conjunto de entrenamiento (Xu y Hang, 2012):

Iteracion i: Train = {S;,...,S,} {S;} | Test = {S;}

1
Errorypso = (E) x X, Error( f;(Xs;)

Donde fi es el modelo entrenado en los n — 1 sujetos de la iteracion i, y Xg; son los datos
del sujeto de prueba. Al finalizar las n iteraciones se dispone de una prediccion para cada sujeto
obtenida a partir de un modelo que nunca vio sus datos durante el entrenamiento.

Esta técnica tiene unas propiedades estadisticas como independencia por disefio, bajo sesgo
y mayor varianza que k-fold, esta tiltima propiedad es indiferente al estimador y aceptable cuando
n < 50 sujetos. (Kohavi, 1995; Xu y Huang, 2012).

d) Bootstrap: se considera una técnica de remuestreo con reemplazo que construye B
conjuntos de entramiento mediante muestreo aleatorio del conjunto original. Las observaciones no

seleccionadas en cada muestra constituyen el conjunto de prueba. El estimador del error es:

) B
Errorpeee = (E) X Z Error(f,( 00By))
p=1

Es especialmente 1til para muestras muy reducidas (n < 20), pues aumenta artificialmente

el tamafio efectivo del conjunto de entrenamiento mediante el remuestreo. A diferencia de LOSO,
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no garantiza por defecto la independencia a nivel de sujeto, por lo que debe implementarse con re-
muestreo por sujeto (no por fila) en datos biomecanicos.

3.3.9.3 Aprendizaje profundo. Dentro de estos modelos también se encuentra una rama
del Machine Learning, este modelo tiene la capacidad de entrenar computadoras para funcionar
similar a un cerebro humano, a partir de este concepto surgid el uso de las redes neuronales
artificiales, que por medio de capas de neuronas interconectadas permite automatizar tareas y

reconocer patrones (Sarker, 1., 2021).

3.3.9.4 Descubrimiento de conocimiento y analisis avanzado. Proceso de extraccion y
analisis de patrones, y conocimiento de grandes volumenes de datos. Para el procesamiento de la
informacion se basa en la ciencia de datos donde usa la estadistica para investigar realidades a

través de los datos.

3.3.9.5 Logica difusa. Dentro de la IA se encuentra que la logica difusa intenta analizar

datos parcialmente verdaderos por lo tanto maneja incertidumbres e imprecision y permite

clasificar datos dentro de categorias con limites flexibles.

3.3.10 Estadistica aplicada al estudio
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3.3.10.1 Estadistica descriptiva. La estadistica descriptiva permite caracterizar la
distribucion de los biomarcadores de marcha en cada grupo etario. Cuando los datos siguen una
distribucion aproximadamente normal, se emplea la media (X) y la desviacion estandar (DE) como
medidas de tendencia central y dispersion, respectivamente. Cuando la distribucion es asimétrica
o presenta valores atipicos se prefiere la mediana y el rango intercuartilico (IQR = Q3 — Q1), por
su robustez frente a valores extremos (Field, 2018). La representacion grafica mediante boxplots
permite comparar visualmente ambos grupos e identificar outliers antes de aplicar pruebas

inferenciales.

3.3.10.2 Estadistica inferencial

a) Verificacion de normalidad: prueba de Shapiro-Wilk: Antes de seleccionar la prueba de
comparacion, se verifica el supuesto de normalidad mediante la prueba de Shapiro-Wilk,
considerada la mas potente para muestras pequenas (n < 50). La hipdtesis nula establece que los
datos provienen de una distribucion normal; un valor p < 0.05 indica desviacion significativa de la
normalidad (Shapiro & Wilk, 1965).

b) Homogeneidad de varianzas: prueba de Levene: Confirmada la normalidad, se evalua la
igualdad de varianzas entre grupos mediante la prueba de Levene. Un valor p > 0.05 indica
homocedasticidad y permite aplicar la t de Student; un valor p <0.05 indica varianzas heterogéneas
y obliga a utilizar la correccion de Welch (Levene, 1960).

c¢) Eleccion de hipotesis: La seleccion de la prueba sigue el arbol de decision siguiente:

e T de Student: Datos normales y varianzas homogéneas. Compara las medias de dos grupos

independientes asumiendo varianzas iguales.
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e T de Welch: Datos normales y varianzas heterogéneas. Es una adaptacion de la t de Student
que ajusta los grados de libertad mediante la ecuacion de Welch-Satterthwaite,
manteniendo el control del error tipo I cuando las varianzas difieren. West (2021)
recomienda su uso por defecto frente a la t de Student clasica

e U de Mann-Whitney: Datos no normales o muestras con alta inestabilidad. Prueba no
paramétrica basada en rangos, mas robusta ante valores atipicos, adecuada para comparar
dos grupos independientes cuando no se cumplen los supuestos paramétricos (Mann &
Whitney, 1947).
3.3.10.3 Tamaiio del efecto: d de Cohen. El valor p indica si una diferencia es

estadisticamente significativa, pero no su magnitud ni relevancia practica. Para cuantificar esta
magnitud se utiliza la d de Cohen, definida como la diferencia entre medias dividida por la
desviacion estandar combinada. (Cohen,1988) establece los umbrales de interpretacion: d = 0.20
(pequetio), d = 0.50 (mediano) y d = 0.80 (grande). En estudios gerontoldgicos, (Brydges, 2019)
sefala que estos umbrales tienden a sobreestimar el efecto y propone valores ajustados al campo:
g = 0.15 (pequefio), 0.40 (mediano) y 0.75 (grande). Cuando se utiliza Mann-Whitney, el

complemento no paramétrico equivalente es la correlacion de rango biserial (1).
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4. Metodologia

4.1 Tipo y diseiio del estudio

La presente investigacion se enmarca en un disefio mixto explicativo secuencial, propuesto
por Creswell (2014), en el que una fase cuantitativa precede y orienta una fase cualitativa posterior.
En la primera fase se lleva a cabo la recoleccion, preprocesamiento y andlisis de datos cinematicos
provenientes de la base de datos GaitPrint, la extraccién de biomarcadores de marcha, el analisis
estadistico inferencial y el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico. Los resultados
cuantitativos obtenidos alimentan la segunda fase, de naturaleza cualitativa, en la que se realiza la
interpretacion biomecanica de los patrones diferenciadores identificados entre adultos jovenes y
adultos mayores. La integracion de ambas fases permite no solo clasificar grupos etarios con
precision, sino también explicar el significado funcional de las diferencias detectadas. Como se

resume en la Figura 14.
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Figura 14

Diserio explicativo secuencial

Disefo Explicativo Secuencial

Cuantitativo Cualitativo

Cuantitativo Cuantitativo Cualitativo Cualitativo Interpretacion
conjunta del
Recoleccion , Andlisis de Recoleccion Analisis de , andélisis
de Datos Datos de Datos Datos

4.2 Base de datos y muestra
4.2.1 Origen

La base de datos utilizada es NONAN GaitPrint (Nonlinear Analysis Core GaitPrint),
desarrollada por el laboratorio de biomecéanica de la Universidad de Nebraska Omaha. Esta
compuesta por dos conjuntos complementarios: uno de adultos jovenes (Wiles et al., 2023) y uno
de adultos mayores (Wiles et al., 2025), ambos disponibles en acceso abierto a través de Scientific
Data (Nature Portfolio).
4.2.2 Muestra inicial y grupos etarios

El conjunto de adultos jovenes incluye 35 sujetos sanos (19-35 afios; 18 hombres y 17
mujeres; edad: 24,6 + 2,7 afios; talla: 1,73 + 0,78 m; masa corporal: 72,44 + 15,04 kg). El conjunto
de adultos mayores incluye 41 sujetos (56+ afios; 20 hombres y 21 mujeres; edad: 64,7 = 7,5 afios;
talla: 1,7 = 0,1 m; masa corporal: 81,1 = 17,8 kg). La muestra total inicial es de n = 76 sujetos
sanos sin patologia neuroldgica o musculoesquelética reportada.
4.2.3 Sensores y protocolo de registro

Los datos fueron capturados mediante sensores IMU Noraxon Ultium Motion™ de cuerpo

completo durante la marcha a velocidad libre en una pista interior de 200 m, a lo largo de 18
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ensayos de 4 minutos distribuidos en dos dias. Las variables registradas incluyen aceleracion,
velocidad, posicion, orientacion, velocidad rotacional de cada segmento corporal y angulos
articulares.
4.2.4 Criterios de inclusion y exclusion aplicados

Se filtraron 15 sujetos por cada grupo con registros completos en los 18 ensayos, donde se
excluyeron ensayos con interrupciones de sefial o artefactos de movimiento no corregibles durante
el preprocesamiento.

4.2.5 Flujo metodologico

p
1. Base de datos
NONAN GaitPrint - n = 30 (15 jovenes + 15 mayores) - IMU Noraxon Ultium Motion™
) I
Preprocesamiento . . o
P 2. Limpieza de sefial
Filtrado - Trimming
. i J
3. Segmentacion
\ J Deteccion de contacto inicial y despegue - Delimitacion de ciclos de marcha
-
s l N\
4. Extraccion de biomarcadores
Andlisis cuantitativo Ancho de paso - Ancho de zancada - Tiempo de apoyo - Tiempo de balanceo
) L .
5. Andlisis estadistico
Shapiro-Wilk - Levene - T de Welch / Mann-Whitney - D de Cohen
) I
Clasificacién ML .
6. Clasificacion ML
Entrenamiento - Validacion cruzada - Métricas: exactitud, F1, AUC-ROC
~ . i J
-
Interpretacion 7. Interpretacién biomecanica
biomecanica Sintesis cualitativa - Determinantes del envejecimiento - Comparacion con literatura
.
\

4.3 Preprocesamiento de sefiales
4.3.1 Estructura de los datos brutos y carga.
Los datos crudos de cada sujeto se ordenaron jerdrquicamente segun la estructura del

protocolo de adquisicién: Noraxon nombra a cada sujeto (S001-S040) segtin el grupo al que



CLASIFICACION PATRONES DE MARCHA CON MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 76

pertenezca (GO1: adultos jovenes 19-35 anos; GO3: adultos mayores 60-75 afios) y posee un total
de 18 ensayos distribuidos en 2 dias (D01, D02), 3 bloques (B01-B03) y 3 repeticiones por bloque
(TO1-T03). Cada ensayo se almacend como un archivo CSV independiente con el formato de
nomenclatura.

La funcion load and clean csv() del médulo Data Loader.py del repositorio Gait-
Reorganization (Martinez, 2024) carga cada archivo mediante la libreria Pandas -
pandas.read_csv e inmediatamente se aplica la primera fase de preprocesamiento.

4.3.2 Recortes de bordes de serial (Trimming)

Las sefiales biomecanicas capturadas durante las sesiones de marcha presentan
disrupciones en los extremos temporales del registro: al inicio, el sujeto estd acelerando y
adoptando el patron estable de la marcha; al final, esta desacelerando o anticipando la detencion.
Hacer uso de estas regiones en el andlisis puede llevar a una variabilidad no representativa del
patron estacionario de la marcha libre (Whittle, 2007; Perry y Burnfield, 2010).

La funcion trim_signal edges(df, fs, trim_seconds) implementada en PP_pipeline.py del
repositorio Gait-Reorganization (Martinez, 2024) elimina los primeros y Ultimos trim_seconds
segundos de cada ensayo. Expresado en nimero de muestras:

Nerim = IMEETTMgeconas * £5); Aftrimmea = Af - il0C[Mrim: —Nerim]

Donde fs es la frecuencia de muestreo (200 Hz en los archivos brutos) y trimgeconds =
10 s, valor determinado durante la exploracion de los datos como suficiente para excluir las fases
de arranque y frenado. Los archivos recortados se guardan en la subcarpeta trimmed/ del directorio

del sujeto correspondiente.
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4.4 Segmentacion y deteccion de eventos de marcha

Los eventos de la marcha (Heel Strike y Toe-Off) se detectan a partir de las sefiales de
contacto plantar registradas por los sensores Noraxon Ultium Motion. El sistema asigna el valor
1000 cuando el pie esta en contacto con el suelo y el valor 0 cuando esta en el aire, produciendo
una sefial binaria de alta confiabilidad para cada pie.

Se implementaron y evaluaron dos estrategias de deteccion en el mddulo gait events.py,
repositorio Gait-Reorganization (Martinez, 2024) descritas en la siguiente seccion.
4.4.1 Estrategias usadas para deteccion de eventos:

e [Estrategia A: Deteccion biomecanica (gait_events HC JA) repositorio Gait-

Reorganization (Martinez, 2024)

Este método detecta los eventos de marcha a partir de la cinemadtica articular de rodilla y
cadera, combinada con las sefiales de contacto plantar.El Heel Strike se identifica en los picos de

flexion de rodilla validados por contacto activo. El procedimiento fue el siguiente:
HS qndidatos = find_peaks(knee_flexion_R, height = 0)
HSgp = {i € HS_candidatos : contact_R (i) = 1000}
El Toe-Off se detecta identificando el pico maximo de velocidad angular de rodilla dentro de cada
ciclo, validades por aceleracion positiva de cadera:
Knee vel R(t)=d/dt[ Knee Flexion R(t)]
TO_R =argmax{knee vel R(p): p € peaks(knee vel R), hip_acc R(p) >0}
e [Estrategia B: Deteccidn por transicion de contacto (gait_events_simple) repositorio

Gait-Reorganization (Martinez, 2024)

Este método detecta los eventos de marcha directamente a partir de las transiciones de las

sefiales de contacto plantar, sin requerir informacién cinematica articular. Un Heel Strike ocurre
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cuando la sefial de contacto pasa de inactiva (0) a activa (1000), y un Toe-Off ocurre con la

transicion inversa:
HS R = {i: Contact R(i—1) =0 A Contact R(i) = 1000}
TO R = {i: Contact R(i—1) = 1000 A Contact R(i) =0}

La implementacion en NumPy utiliza operaciones vectoriales sobre arrays booleanos,

haciendo el proceso eficiente para grandes volumenes de datos:
HS R =np.where((~contact R [: -1]) & (contact R[1:]))[0] + 1
TO R =np.where((contact R[:-1]) & (~contact R[1:])) [0] +1
4.4.2 Comparacion de estrategias

Tabla 6

Comparacion de estrategias de deteccion de eventos de marcha

Criterio - gait_events_HC_JA - gait_events_simple -
Sefales requeridas Knee Flexion + Hip Flexion + Contact RT/LT Solo Contact RT/LT
Robustez ante ruido Moderada (depende de cinematica articular) Alta (sefial binariay limpia)
Costo computacional Alto (find peaks + derivadas numericas) Muy bajo (operaciones vectoriales)
Precision temporal Indirecta desde cinematica Directa desde sensor de contacto
Método seleccionado No seleccionado Seleccionado

Se selecciond gait events simple repositorio Gait-Reorganization (Martinez, 2024) para
el pipeline final porque las sefiales de contacto plantar del sistema Noraxon son inherentemente
binarias, limpias y de alta precision temporal. Esto hace innecesario el procesamiento adicional de
sefales cinematicas articulares para determinar los eventos de contacto, reduciendo la complejidad
computacional y eliminando posibles fuentes de error asociadas a la diferenciacion numérica de
sefiales ruidosas.

4.4.3 Algoritmo de Segmentacion

Una vez detectados los indices de Heel Strike mediante gait events simple repositorio

Gait-Reorganization (Martinez, 2024), la funcion segment cycles simple del modulo
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segment_utils.py divide cada ensayo trimmed en ciclos individuales. Para cada par de Heel Strikes

consecutivos del pie derecho, se extrae el segmento correspondiente del DataFrame:
hs R, hs L,to R, to L =gait events simple (df)
for i in range(len(hs R) — 1):
ciclo =df.iloc[hs R[i] : hs R [i+1]+1]

La inclusion del indice hs R [i+1] + 1 garantiza que el punto de contacto inicial que cierra
el ciclo quede incluido en el segmento, asegurando la completitud temporal de cada ciclo sin

solapamiento entre ciclos consecutivos.
4.4.4 Criterios de Aceptacion y Descarte de Ciclos

Se aplicaron los siguientes criterios de control de calidad en orden secuencial para
garantizar la validez de los ciclos utilizados en el analisis:

e C(Criterio 1 — Recorte temporales (trimming)

Antes de la segmentacion, cada ensayo fue recortado eliminando los primeros y ultimos 10
segundos de grabacion. A la frecuencia de muestreo de 200 Hz, eso equivale a eliminar 2000 muestras en
cada extremo:

Nyecorte = fs X trecorte = 200 Hz X 10 s = 2000 muestras
Este criterio elimina los periodos de aceleracion y desaceleracion al inicio y final del ensayo,

conservando unicamente los ciclos correspondientes a la marcha estacionaria a ritmo libre.

e C(riterio 2 — Minimo de Heel Strikes por ensayo

Se requiere un minimo de dos Heel Strikes detectados en el pie derecho para que el ensayo
sea segmentable (lens(hs R) > = 2). Si esta condicién no se cumple, el ensayo es descartado
completamente. Este criterio protege contra ensayos con sefiales de contacto defectuosas o

grabaciones demasiado cortas.
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4.4.5 Validacion visual de los ciclos

La wvalidacion visual de los ciclos segmentados se realiz6 mediante el notebook
Visualization.ipynb, repositorio Gait-Reorganization (Martinez, 2024) que permite inspeccionar
de forma interactiva las sefiales de la marcha en diferentes etapas del procesamiento. Para cada
ensayo de los sujetos seleccionados, se verificaron tres aspectos fundamentales:
e Correspondencia entre transiciones detectadas y eventos reales de contacto: se
graficaron las sefiales Contact RT y Contact LT junto con los indices de Heel Strike y
Toe-Off detectados, confirmando que cada biomarcador coincidia visualmente con el
cambio de estado de la sefial.
e Coherencia morfoldgica interciclo: se superpusieron todos los ciclos segmentados de
un mismo ensayo tras normalizacion temporales a 100 puntos, graficando senales
claves como Knee Flexion RT e Hip Flexion RT. La superposicion de ciclos
individuales permite identificar visualmente ciclos atipicos como consecuencia de
tropiezos, pausas o artefactos de sensor.
e Simetria bilateral: se compraron los patrones del pie derecho e izquierdo.
4.4.6 Relacion entre segmentacion y cdlculo de variables espaciotemporales

La segmentacion de ciclos es el paso previo y super importante para el calculo de todas las
variables espaciotemporales descritas en la seccion 3.3.4 Eventos de la marcha y Segmentacion
del ciclo Locomotor. Cada variable se calcula por ciclo individual, utilizando los indices
temporales de los eventos detectados y las trayectorias de los marcadores dentro de la ventana del
ciclo (Trojaniello et al., 2014; Rampp et al., 2015).

Variable X (ciclo i) = f(HS R(i), HS R(i+1), TO R(j), Seiial [ HS R(i) : HS R(i+1)])
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Esta estructura del sistema ciclo a ciclo tiene dos consecuencias importantes para el proyecto.
En primer lugar, permite cuantificar la variabilidad intra-sujeto del patron de marcha. En segundo
lugar, permite construir un conjunto de datos con multiples observaciones independientes por
sujeto y por ensayo, este enfoque permite obtener multiples observaciones independientes por
sujeto y por ensayo, lo que enriquece tanto el analisis estadistico comparativo entre grupos como

el conjunto de datos disponible para entrenar modelos de clasificacion.

4.5 Extraccion de Biomarcadores Espaciotemporales

En este proyecto se calcularon 24 biomarcadores espaciotemporales por ciclo de marcha,
organizados en cuatro categorias: variables de distancia, variables de tiempo, variables
porcentuales y variables de velocidad. Estos biomarcadores se extraen a partir de los eventos de
marcha detectados (Heel Strike y Toe-Off) y de las trayectorias de talon y pelvis registradas por
el sistema de Noraxon Ultium Motion, tal como se describe en el modulo
spatiotemporales calculation.py, el cual fue modificado y adaptado del repositorio Gait-
Reorganization (Martinez, 2024) y este puede ser observado en la seccion de Apendice E adjunto.
Esta extraccion tiene dos objetivos, primeramente, identificar un analisis biomecénico y estadistico
entre adultos jovenes y adultos mayores; por otro lado, identificar cuales son esas variables con
mayor poder discriminante entre grupos, lo que permite la interpretacion de las representaciones
aprendidas por el modelo de aprendizaje automatico.
4.5.1 Lista de biomarcadores calculados

La Tabla 7 presenta el listado de los 24 biomarcadores calculados, organizados por

categoria, con sus unidades y la notacion usada en el codigo.
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Tabla 7

Listado de biomarcadores espaciotemporales calculados a partir del modulo

spatiotemporal _calculation2.py

Ne Biomarcador Unidad Funcion en el codigo Interpretacion biomecanica
1 Right Stride cm compute L step width and length() | Distancia entre dos HS ipsilaterales
Length derechos consecutivos. Disminuye
con el envejecimiento  como
estrategia de estabilidad.

2 Left Stride cm compute R step width _and length() | Idéntico para el pie izquierdo. Su

Length asimetria con el derecho indica
desequilibrio locomotor.

3 Right Step cm compute L step width and length() | Distancia AP del HS derecho al HS

Length izquierdo siguiente. Refleja el
alcance del paso en la direccion de
avance.

4 | Left Step Length cm compute L step width _and length() | Idéntico para el paso izquierdo. La
asimetria D/l  puede indicar
compensacion neuromuscular.

5 Right Step cm compute L step width and length() | Separacion mediolateral entre pies.

Width Aumenta con la edad como estrategia
de ampliacion de la base de
sustentacion.

6 | Left Step Width cm Compute R step width and length() | Identico lado izquierdo.

7 Right Stride s Compute L step width _and length() | Duracion del ciclo derecho. Aumenta

Time con la edad al reducirse la cadencia.

8 | Left Stride Time S compute R step width and length() | Identico para lado izquierdo
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9 | Right Step Time s compute L step width and length() | Tiempo entre HS R(i) y el siguiente
HS L. Pardmetro temporal de paso
asimétrico.

10 | Left Step Time S compute R step width_and length() | Tiempo entre HS L(i) y el siguiente
HS R.

11 Right Stance s compute stance time detailed() Duracion de la fase de apoyo derecha.

Time Aumenta con la edad.
12 | Left Stance Time s compute stance time detailed() Idéntico lado izquierdo.
13 Right Swing s compute_swing_time() Tiempo en que el pie derecho esta en
Time el aire. Disminuye con la edad.
14 | Left Swing Time s compute_swing_time() Idéntico lado izquierdo.
15 | Double Support s compute_support_times() Periodo de contacto bilateral
Time simultaneo por ciclo. Marcador
sensible del envejecimiento: aumenta
del 20% al 26% con la edad.
16 | Single Support s Compute_support_times() Tiempo de apoyo unilateral.
Time Disminuye con la edad.
17 Percentage % compute_support_times() Fraccion del ciclo en doble apoyo.
Double Support Indicador de estabilidad
conservadora.
18 Percentage % compute_support_times() Complemento del doble apoyo.
Single Support

19 | Right % Stance % Compute_spatiotemporal variables() | (T _apoyo D / T zanc D) x 100.
Nomal: 60%; mayores: 65-67%

20 Left % Stance % Compute_spatiotemporal variables() | Idéntico lado izquierdo.

21 | Right % Swing % Compute_spatiotemporal variables() | (T balanceo D / T zanc D) x 100.

Complemento del % apoyo
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22 Left % Swing % Compute_spatiotemporal variables() | Idéntico lado izquierdo
23 Right Stride m/s compute_stride speed() L zanc D(cm)/T zanc D (s)x 100.
Speed Velocidad media durante una zancada
derecha.
24 Left Stride m/s Compute_stride_speed() Idéntico lado izquierdo. La velocidad
Speed de marcha disminuye
progresivamente con la edad.

4.5.2 Criterios de calidad y manejo de variables no calculables

No todos los ciclos segmentados producen valores validos para la totalidad de los 24

biomarcadores. Esto ocurre cuando alguno de los eventos de referencia requeridos (contacto inicial

o despegue del pie) no fue detectado dentro de la ventana temporal del ciclo. En estos casos, el

cédigo implementa tres estrategias de manejo segun la naturaleza del evento ausente:

Condicion detectada

Implementacion en el codigo

Biomarcadores afectados

Vector de zancada con norma
= 0 (dos CI en la misma

posicion).

If norm == 0: continue

Stride Length, Step Length,

Step Width, Stride Speed

No existe TO valido entre

CLiyCI (i+1)

stance times.append (np.nan)

Stance Time, swing time, %

Stance, % Swing

T apoyo calculado es

negativo (DO anterior a CI)

If stance >=0: ... else: np.nan

Stance Time, Swing Time,

% Stance, % Swing

T zancada = 0 (CI duplicado

en el tiempo)

np.where(stride_time

np.nan,...)

0,

% Stance, % Swing, Stride

Speed
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Condicion detectada Implementacion en el codigo | Biomarcadores afectados
Ensayo sin CI contralateral | If not candidates: continue Step Length, Step Width,
dentro del stride Step Time

Los valores de NaN resultantes son propagados a las etapas de agregacion, donde la funcion
np.nanmean() y np.nanstd() los excluye automaticamente del calculo de la media y desviacion
estandar por ensayos, sin eliminar el ciclo completo. Este tratamiento preserva la maxima cantidad
de datos validos disponibles, siguiendo la recomendacion de Robertson et al. (2014) para el manejo
de datos faltantes en biomecanica.

4.5.3 Verificacion de consistencia interna

Por construccion, los biomarcadores espaciotemporales calculados satisfacen un conjunto
de identidades matematicas que permiten verificar la coherencia interna del proceso de extraccion.
Estas relaciones no son criterios adicionales de filtrado, sino consecuencias algebraicas directas de
las ecuaciones implementadas:

Identidad I — complementariedad apoyo — balanceo

Tapoyo + Tbalanceo = TZancada

Identidad II — complementariedad doble — simple apoyo

Tdoble apoyo + Tsimple = Tzancada
Identidad III — relacion velocidad — longitud — cadencia

pasos )

Lzancada (m) X Cadencia (minuto

120

Vaancasa ()
d — ] =
zancaaa s

La identidad 3 conecta la velocidad de zancada con la cadencia, lo que permite verificar la
consistencia entre biomarcadores calculados por funciones independientes del codigo. Una

diferencia significativa existe entre el valor de V_zancada calculados directamente y el estimado
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mediante la cadencia y longitud de zancada indicaria un error en alguna de las tres funciones de
calculo.
4.5.5 Interpretacion biomecdnica en el contexto del envejecimiento

Los 24 biomarcadores se organizan en siete grupos funcionales que pueden capturar
dimensiones complementarias del patron locomotor. La Tabla 8 presenta esta organizacion junto
con la direccion esperada del cambio con el envejecimiento, segun la literatura biomecanica de
referencia.
Tabla 8
Organizacion funcional de los 24 biomarcadores y direccion esperada del cambio con el

envejecimiento. D: derecho, I: Izquierdo

Grupo Biomarcadores Cambio esperado con el envejecimiento

funcional

Longitudes | Stride Length D/I, | Disminucion. La reduccion de longitud de zancada es el
espaciales | Step Length D/I. marcador espacial mds consistente del envejecimiento

locomotor (Murray et al., 1969; Whittle, 2007).

Anchura Step Width D/I. Aumento. La ampliacion de la base de sustentacion lateral
de paso es una estrategia adaptativa de estabilidad postural (Maki,

1997; Winter, 2009).

Tiempos Stride Time D/I, | Aumento. La mayor duracion del ciclo estd asociada a la
de ciclo Step Time D/I. reduccion de cadencia y velocidad de marcha (Whittle,

2007).
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Apoyo y | Stance Time D/I, | Aumento del porcentaje de apoyo. Reduccion del porcentaje
balanceo Swing Time D/I, % | de balanceo. (Perry y Burnfield, 2010).
Stance D/I, %
Swing D/I.
Doble Double  Support | El doble apoyo es el marcador temporal mas sensible al
apoyo Time, Single | envejecimiento: aumenta del 20 al 26% del ciclo, reflejando
Support Time, % | la reduccion del control postural unilateral (Murray et al.,
Double Support, % | 1969).
Single Support
Velocidad | Right/Left  Stride | Disminucion. Consecuencia combinada de menor longitud
de zancada | Speed y mayor tiempo de zancada (Whittle, 2007; Winter, 2009)
Cadencia | Cadence Aumento. Estrategia compensatoria para conservar la
velocidad de marcha con pasos mas cortos (Judge et al.,
1996; Winter et al., 1990).

4.5.6 Niveles de Resumen Estadistico

Los biomarcadores fueron calculados y organizados en tres niveles de resolucion temporal.

Cada nivel responde a un objetivo analitico especifico dentro de la metodologia del proyecto.

Tabla 9

Niveles de agregacion de los biomarcadores espaciotemporales y su uso en el proyecto

Nivel Resolucion | Descripcion y uso en el proyecto
Nivel 1 — | 1 valor por | Resolucion maxima. Producido directamente por compute_spatiotemporal variables()
Por ciclo ciclo en la salida spatiotemporal df. Cada fila corresponde a un ciclo individual. Permite




CLASIFICACION PATRONES DE MARCHA CON MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 88

analizar la variabilidad intra-ensayos e intra-sujeto del patrén locomotor. Es la unidad

de entrada para los modelos de clasificacion con aprendizaje automatico.

Nivel 2 — | Media + | Para cada uno de los 18 ensayos por sujeto se calcula la media (np.nanmean()) y la
Por ensayo | DE por | desviacion estandar (np.nanstd()) de cada biomarcador sobre todos los ciclos validos del
ensayo ensayo. Generado por process_spatiotemporal_for patient () y guardado en archivos
spatiotemporal_mean_preprocessing_final.csv y
spatiotemporal_std _preprocessing final.csv. Se usa para el analisis de fiabilidad test-

retest entre sesiones.
Nivel 3 — | Media de | Se promedian los valores de todos los ensayos validos de un sujeto para obtener una
Por sujeto | ensayos representacion individual robusta. Con n = 15 sujetos por grupo, este nivel alimenta la
validos tabla maestra utilizada en el analisis estadistico comparativo entre grupo y en la

clasificacion supervisada con validacion LOSO.

4.5.7 Entorno y herramientas computacionales

El procesamiento, extraccion de biomarcadores y andlisis estadistico se realizaron en el

lenguaje de programacion Python 3.10, empleando un entorno de desarrollo basado en Jupyter

Notebook integrado con el sistema de gestion de paquetes conda. Las librerias utilizadas, con sus

versiones exactas verificadas desde el archivo requirements.txt

del repositorio Gait-

Reorganization (Martinez, 2024), se detallan en la Tabla 10.

Tabla 10

Entorno computacional del proyecto

Libreria

Uso en el proyecto

NumPy

Operaciones vectoriales y matriciales, calculo de normas euclideas, manejo de

NaN, pad de arrays (Harris et al., 2020).
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Pandas Gestion de DataFrames de biomarcadores, lectura/escritura de CSV y Excel,

sistematizacion por ensayo y sujeto (McKinney, 2010).

SciPy Reduccién de la frecuencia de muestreo (Decimacion antialiasing), deteccion

de picos (find_peaks), pruebas estadisticas (Virtanen et al.,2020).

scikit — | StandardScaler, SVM, Random Forest, Regresion Logisitica, LeaveOneOut

learn (Pedregosa et al., 2011)

Matplotlib | Generacion de figuras, curvas ROC, matrices de confusion (Hunter, 2007).

OpenPyXL | Lectura y escritura de tablamaestra.xlsx y archivos de resultados.

Tqdm Seguimiento del progreso en el procesamiento por lotes de sujetos

PyTorch Entrenamiento del autoencoder BILSTM (modulo AE pipeline pytorch.py).

Seaborn Violin plots y box plots por sujeto y grupo.

4.6 Procedimiento de analisis estadistico
4.6.1 Agregacion de datos por sujeto

Cada sujeto dispone de 18 ensayos de caminata distribuidos en dos dias. Para obtener un
valor representativo por individuo se calculd la media de los ensayos vélidos por biomarcador.
Previamente se aplico un criterio de depuracion basado en la comparacion con rangos de referencia
(Moe-Nilssen, 1998). reportados en la literatura biomecanica: los ensayos cuyos valores se
encontraban fuera de los limites esperados para poblacion sana adulta, o que presentaban errores

de sefial del sensor, fueron excluidos del promedio.

4.6.2 Construccion de tablas maestras y estadistica descriptiva
A partir de los valores agregados por sujeto se construyeron dos tablas maestras. La primera

consolida los registros individuales de todos los biomarcadores por sujeto y grupo. La segunda
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resume por biomarcador y grupo los siguientes estadisticos: media (X), desviacion estandar (DE),
mediana, primer cuartil (Q1), tercer cuartil (Q3), rango intercuartilico (IQR), minimo y maximo,

con la estructura:

La eleccion entre media = DE o mediana [IQR] como estadistico representativo en el
reporte de resultados se determind en funcion del cumplimiento del supuesto de normalidad
evaluado en la seccion siguiente. Complementariamente, se generaron boxplots individuales por
biomarcador para visualizar la distribucion, la dispersion y la presencia de valores atipicos en cada
grupo.

4.6.3 Evaluacion de normalidad

La verificacion del supuesto de normalidad se realiza con la aplicacion de la prueba de
Shapiro-Wilk con a = 0.05 (Shapiro & Wilk, 1965) y como indicador auxiliar el calculo de los
coeficientes de asimetria (skewness) y curtosis como indicadores cuantitativos de la forma de la
distribucion, la cual fue realizada en el Apendice F. Los resultados de esta evaluacion, incluyendo
el p-valor por biomarcador y grupo, se presentan en la seccion de resultados 5.4 Estadistica
inferencial. Los valores de asimetria (skewness) y curtosis por biomarcador se presentan en el
Apéndice A.

4.6.4 Homogeneidad de varianzas y seleccion de prueba

Una vez determinada la normalidad por biomarcador, se evalué la homogeneidad de
varianzas mediante la prueba de Levene (Levene, 1960). La seleccion de la prueba inferencial
sigui6 el arbol de decision aplicado de forma independiente a cada biomarcador en Apéndice F.

. t de Student — normalidad confirmada en ambos grupos y varianzas homogéneas
(p Levene > 0.05).

. t de Welch — normalidad confirmada y varianzas heterogéneas (p Levene < 0.05).
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. U de Mann-Whitney — normalidad no confirmada en alguno de los grupos,
independientemente de la homogeneidad de varianzas; més robusta ante valores atipicos frecuentes
en datos de adultos mayores (Mann & Whitney, 1947).

Los resultados de la prueba de Levene y la prueba asignada a cada biomarcador se
presentan en la seccion de resultados 5.4 Estadistica inferencial .

En todos los casos se fijo a = 0.05 como umbral de significancia estadistica.

4.6.5 Tamaiio del efecto

Adicionalmente al p-valor, se calculd el tamafio del efecto para cuantificar la magnitud
practica de las diferencias detectadas. Para las comparaciones paramétricas se emple6 la d de
Cohen y la g de Hedges (recomendada para muestras pequefias por su correccion del sesgo),
mientras que para las comparaciones no paramétricas se utilizé la correlacion de rango biserial (r).
Los umbrales de interpretacion adoptados fueron: trivial (d < 0.20), pequeno (0.20 < g < 0.50),
mediano (0.50 < g < 0.80) y grande (d > 0.80), ajustados para contextos gerontologicos seglin
Brydges (2019). La tabla de resultados inferenciales consolidd por biomarcador: estadistico de
prueba, p-valor, intervalo de confianza al 95%, d de Cohen, g de Hedges e interpretacion del
tamafio del efecto.

El anélisis se ejecutd en Python 3.12 sobre Jupyter Notebook en Visual Studio Code,
Apéndice F. Las librerias empleadas se detallan en la Tabla 11.

Tabla 11

Librerias utilizadas en Python para el analisis

Libreria Moddulo especifico Funcion usada Uso en el estudio
numpy numpy np.std, np.mean, | Calculo de medias,
np.isnan, np.nan, | desviaciones estandar 'y
np.sqrt operaciones numéricas para
d de Cohen y g de Hedges
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Libreria Modulo especifico Funcion usada Uso en el estudio

scipy scipy.stats.shapiro shapiro () Prueba de normalidad de
Shapiro-Wilk por
biomarcador y grupo

scipy scipy.stats.ttest ind ttest _ind() Prueba t de Student para
muestras independientes
cuando se cumple
normalidad

scipy scipy.stats.mannwhitneyu | mannwhitneyu () Prueba U de Mann-Whitney
cuando no se cumple
normalidad

pandas | pandas pd.DataFrame, Construccion y visualizacion

pd.set_option de la tabla de resultados

inferenciales

4.7 Modelos de aprendizaje automatico
4.7.1 Variables de entrada y variable objetivo

Las variables de entrada corresponden a los biomarcadores espaciotemporales que
resultaron estadisticamente significativos (p < 0.05) en el andlisis inferencial previo, con un
tamano de efecto minimo de magnitud mediana (Hedges g > 0.595). Este doble criterio garantiza
que las variables seleccionadas no solo presentan diferencias estadisticamente significativas entre
grupos, sino que dichas diferencias tienen relevancia practica en términos biomecéanicos (Hedges,
1981; Kohavi & John, 1997).

La variable objetivo es el grupo etario, codificada como variable binaria discreta: adulto
joven = 0y adulto mayor = 1. La matriz de entrada al clasificador tiene dimension X = (30 sujetos
x 7 biomarcadores), con clases perfectamente balanceadas (15 observaciones por clase).

4.7.2 Modelos evaluados y configuracion de hiper-pardametros

Se evaluaron tres clasificadores supervisados ampliamente utilizados en la literatura de

analisis de marcha y sefiales biomédicas (Tran et al., 2021). Cada modelo fue implementado

mediante sklearn.pipeline.Pipeline, Apendice F, integrando la estandarizacion de variables
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y el clasificador en un unico flujo de procesamiento, lo que garantiza que la transformacién de
escala se ajusta exclusivamente con los datos de entrenamiento en cada iteracion LOSO,
previniendo fuga de datos hacia el conjunto de prueba (Kaufman & Rosset, 2012).

Previo al entrenamiento de cada modelo, las variables de entrada (7 parametros
espaciotemporales significativos) se estandarizaron mediante Standardscaler, Apéndice F,
transformando cada biomarcador a media cero y desviacion estandar unitaria, permitiendo que el
clasificador trate todas las variables con el mismo peso inicial, independientemente de su escala
numérica, y que esa transformacion sea siempre honesta respecto al sujeto que se estd evaluando.
Esta estandarizacion opera sobre los valores de los biomarcadores ya calculados, y no sobre la
magnitud aplicada sobre la sefial IMU cruda en la etapa de preprocesamiento (seccion 4.3
Preprocesamiento de sefiales). Al integrarlo en el pipeline, el ajuste del escalador se recalcula en
cada particion LOSO usando Unicamente los datos de entrenamiento, aplicandose luego al sujeto
de prueba sin que este influya en la transformacion. Este procedimiento es especialmente relevante
para Regresion Logistica y SVM, cuyo desempefio es sensible a la escala de las variables (Géron,

2022).
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4.7.2.1 Regresion Logistica. Clasificador lineal que estima la probabilidad de pertenencia
a cada clase mediante la funcién sigmoide. Se configurd con regularizacion L2 (C = 1.0),
optimizador Ibfgs adecuado para conjuntos de datos de tamafio pequefio a mediano, y un maximo
de 1.000 iteraciones para asegurar convergencia (Hosmer et al., 2013).

4.7.2.2 Maquina de Soporte Vectorial — SVM (kernel RBF). Clasificador de margen
maximo que proyecta los datos a un espacio de mayor dimensién mediante el kernel de funcion de
base radial (RBF), permitiendo separar clases no linealmente separables. Se habilité la estimacion
de probabilidades (probability = True) para el calculo del AUC-ROC. El parametro gamma = scale
ajusta automaticamente la influencia de cada muestra en funcion de la varianza de los datos (Cortes
& Vapnik, 1995).

4.7.2.3 Random Forest. Conjunto de arboles de decision entrenados sobre submuestras
aleatorias de los datos y las variables (bagging). La prediccion final se obtiene por votacion
mayoritaria entre los 300 arboles. La profundidad maxima (max depth = 4) y el minimo de
muestras por hoja (min_samples leaf = 2) Apéndice F, actian como regularizacién implicita,
reduciendo el sobreajuste en muestras pequefias (Breiman, 2001).

4.7.2.4 Estrategia de validacion. Dado el tamafio muestral reducido (n = 30), se adopto la
validacion cruzada Leave-One-Subject-Out (LOSO) como estrategia de evaluacion. Este esquema
es una variante de la validacion cruzada de k-iteraciones (k-fold cross-validation) donde k es igual
al namero total de sujetos; en cada iteracion un sujeto actlia como conjunto de prueba y los 29
restantes conforman el conjunto de entrenamiento, generando 30 predicciones completamente
independientes entre si (Arlot & Celisse, 2010).

La eleccion de LOSO sobre otras estrategias de particion responde a dos razones

metodoldgicas. Primera, maximiza el tamafio del conjunto de entrenamiento en cada iteracion, lo
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cual es critico cuando el nimero de sujetos es pequeio. Segunda, y més importante, garantiza que
el modelo nunca es entrenado con datos del sujeto que esté siendo evaluado, simulando de forma
realista el escenario de generalizacion a nuevos individuos no vistos. Esta propiedad es
especialmente relevante en estudios biomecanicos, donde la variabilidad puede introducir sesgo si
los datos de un mismo individuo aparecen simultdneamente en entrenamiento y prueba.

La implementacion se realizéd mediante sklearn.model selection.LeaveOneOut, ver en
Apéndice F. integrada dentro del pipeline.
Figura 15

Pseudocodigo del procedimiento de validacion cruzada Leave-One-Subject-Out

Entrada: X: matriz de biomarcadores espaciotemporales (n = 30 sujetos, p predictores)
y: vector de etiquetas de grupo (@ = adulto joven, 1 = adulto mayor)
C: conjunto de clasificadores {nombre : pipeline}

Salida: R: métricas de desempefio por clasificador

1: R « vacio

2: particiones « LOSO(X) // n pliegues: un sujeto de prueba por pliegue
3: para cada (nombre, pipeline) en C hacer

4: y_real « [ ]; y_pred « [ ]; y_proba « [ ]

5: para cada (entrenamiento, prueba) en particiones hacer

6: X_tr, y_tr « X[entrenamiento], y[entrenamiento] // 29 sujetos

7: X_te, y_te « X[prueba], y[prueba] // 1 sujeto

8: ajustar pipeline con (X_tr, y_tr) // estandarizacién + modelo
9: pred <« pipeline.predecir(X_te)
10: proba « pipeline.predecir_probabilidad(X_te)[clase = 1]
11: agregar y_te a y_real, pred a y_pred, proba a y_proba
12: fin para
13: acc « Exactitud(y_real, y_pred)
14: f1 « PuntajeFl(y_real, y_pred) // © si el denominador es
nulo
15: auc « AUC-ROC(y_real, y_proba)
16: cm « MatrizDeConfusién(y_real, y_pred)
17: R[nombre] « {acc, f1, auc, cm, y real, y pred, y_proba}
18: reportar nombre, acc, fl, auc

19: fin para
20: retornar R

Nota. El pipeline se ajusta dentro de cada pliegue, de modo que la estandarizacion se estima unicamente con los 29
sujetos de entrenamiento, lo que impide la fuga de informacion hacia el sujeto de prueba. Las métricas de las lineas
13 a 16 se calculan sobre el vector acumulado de las 30 predicciones y no como promedio de métricas por pliegue,
dado que con un solo sujeto de prueba el AUC y el puntaje F1 individuales no estan definidos. Elaboracion propia.

La muestra fue disefiada con 15 sujetos por clase: adultos jovenes (clase 0) y adultos
mayores (clase 1), resultando en una distribucion perfectamente balanceada (50% / 50%), el

clasificador no tiene incentivo estadistico para favorecer ninguna clase durante el entrenamiento.
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El balance perfecto entre clases elimina la necesidad de aplicar técnicas de ajuste como:

e SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) genera muestras sintéticas de

la clase minoritaria.

e Submuestreo (undersampling) reduce la clase mayoritaria.

Adicionalmente, garantiza que métricas como exactitud y Fl-score sean directamente
interpretables sin correccion por desbalance, y que el AUC-ROC refleje fielmente el poder
discriminativo real de cada modelo (Saito & Rehmsmeier, 2015).

4.7.2.5 Métricas de evaluacién. El desempefio de cada clasificador se evaludé mediante las
siguientes métricas, calculadas sobre las 30 predicciones independientes generadas por la

validacion LOSO mediante sklearn.metrics ver Apéndice F.

e Exactitud (Accuracy) proporcion de clasificaciones correctas sobre el total mediante
accuracy_ score(y real, y pred)Ver Apéndice F.

e F1-Score calculada mediante fl score(y real, y pred, zero division=0).
Corresponde a la media armdnica entre precision y recall ver Apéndice F.

e AUC-ROC corresponde al area bajo la curva ROC; calculada mediante
roc_auc_score(y real, y proba), donde y_proba contiene las probabilidades
continuas de pertenencia a la clase adulto mayor (1), obtenidas con
pipeline.predict proba (X te)[:, 1].Ver Apéndice F. A diferencia de la
exactitud, el AUC-ROC evalua el poder discriminativo del modelo a través de todos
los umbrales posibles, siendo mas informativa en clasificacion binaria (Fawcett,
2006). Por esta razon se adoptd como criterio principal de seleccion del mejor

modelo.
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e Matriz de confusién analiza errores por clase Verdaderos Positivos (VP), Verdaderos
Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN), permitiendo
identificar el tipo de error predominante por clase y los sujetos mal clasificados, es
generada mediante confusion matrix(y real, y pred) y visualizada con
ConfusionMatrixDisplay ver Apéndice F.

e Reporte de clasificacion completo: Ejecutado tinicamente sobre el modelo ganador
mediante classification report(y real, y pred, target names=["Joven
(0)", "Mayor (1)"], digits=3),reporta precision, recall y Fl-score
discriminados por clase, permitiendo evaluar si el modelo clasifica con igual eficacia
adultos jovenes y adultos mayores.

La seleccion del mejor modelo se baso en el AUC-ROC como criterio primario por ser mas

informativo que la exactitud en tareas de clasificacion binaria

4.7.2.6 Importancia de variables y analisis exploratorio. Con el fin de interpretar el
comportamiento interno de los modelos e identificar qué biomarcadores contribuyen mas a la
clasificacion, se realizaron tres analisis complementarios:

a) Importancia por permutacion: Sobre el modelo ganador se calcul6 la importancia de cada
variable mediante permutation importance de sklearn.inspection ver Apéndice F.. Este
método evalua cuanto disminuye el desempefio del modelo cuando los valores de un biomarcador
son permutados aleatoriamente: una caida grande en el AUC indica que esa variable es critica para
la clasificacion, mientras que una caida pequena o nula indica que el modelo puede prescindir de
ella (Breiman, 2001). La importancia por permutacion es mas confiable para variables

correlacionadas.
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b) Analisis de componentes principales (PCA 2D): Se aplico PCA de dos componentes
sobre la matriz X estandarizada para visualizar la separabilidad de los grupos en el espacio
reducido de biomarcadores. Los dos primeros componentes explicaron en conjunto el 93.4% de la
varianza total, lo que indica que la estructura discriminante entre jovenes y adultos mayores se
concentra en pocas dimensiones. Cada punto en el grafico representa un sujeto, permitiendo
evaluar visualmente si los grupos son linealmente separables antes de aplicar los clasificadores
(Jolliffe & Cadima, 2016).

c¢) Curvas ROC por clasificador: Se generd una curva ROC individual para cada uno de los
tres clasificadores, trazando la tasa de verdaderos positivos (recall) frente a la tasa de falsos
positivos para todos los umbrales de decision posibles. La comparacion visual de las tres curvas
permite identificar qué modelo mantiene mejor equilibrio entre sensibilidad y especificidad a lo
largo del espacio de umbrales, complementando la comparaciéon numérica por AUC (Fawcett,
20006).

4.7.2.7 Seleccion del mejor modelo. El modelo ganador se determin6 automaticamente
seleccionando el clasificador con mayor AUC-ROC sobre las 30 predicciones LOSO debido a que,
este evalua el poder discriminativo global del modelo a través de todos los umbrales de decision
posibles, siendo mas robusto e informativo en tareas de clasificacion binaria.

Sobre el modelo ganador se identificaron los sujetos mal clasificados comparando la
etiqueta real contra la predicha, permitiendo determinar si los errores se concentran en una clase
especifica (jovenes clasificados como mayores o viceversa), lo que proporciona informacion sobre
los limites de generalizacion del modelo y orienta la interpretacion biomecéanica de los casos

atipicos.
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Los resultados numéricos completos: Accuracy, F1 y AUC por clasificador, sujetos mal

clasificados y reporte de clasificacion detallado se presentan en el capitulo 5.5.4 Desempeiio

comparativo de los clasificadores

4.7.2.8 Librerias de ML utilizadas

Libreria Version | Componentes utilizados Funcion en el estudio
scikit-learn 1.8.0 svc, Implementacion de los tres
RandomForestClassifier, | clasificadores evaluados
LogisticRegression
1.8.0 StandardScaler, Preprocesamiento y flujo
Pipeline integrado de entrenamiento
1.8.0 LeaveOneOut Validacién cruzada LOSO
1.8.0 permutation importance | Importancia de variables
sobre el modelo ganador
1.8.0 accuracy_score, Calculo de métricas de
f1 score, roc_auc_score, | evaluacion
confusion matrix,
classification report
sklearn.decomposition | | 8.0 PCA Andlisis de componentes
principales
matplotlib 3.10.9 pyplot, gridspec Curvas ROC, matrices de
confusion, importancia de
variables, PCA
seaborn 0.13.2 boxplot, stripplot Visualizacion de
distribuciones por grupo
openpyxl 3.1.5 From pandas Exportacion de resultados

a Excel

4.8 Identificacion e interpretacion de biomarcadores relevantes

Los biomarcadores identificados como mads discriminantes se interpretaron en el marco de

la biomecénica del envejecimiento, relacionando los cambios en los pardmetros temporales del

ciclo de marcha con los mecanismos fisioldgicos asociados al envejecimiento documentados en la

literatura, como lo son: la reduccion de la velocidad de conduccion nerviosa, disminucion de la

fuerza muscular de miembros inferiores y alteraciones en el control postural (Pirker &

Katzenschlager, 2017; Aboutorabi et al., 2016).
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5. Resultados

5.1 Caracterizacion de la muestra
5.1.1 Descripcion de la muestra y criterios de seleccion

La muestra del presente estudio estuvo conformada por 30 sujetos seleccionados de la base
de datos NONAN GaitPrint (Wiles et al., 2023; Wiles et al., 2025), distribuidos en dos grupos de
igual tamafo: 15 adultos jovenes (Grupo 01, 19 — 35 afios) y 15 adultos mayores (Grupo G03, 56+
afios). Los datos fueron registrados a 200 Hz mediante 16 unidades de medicion inercial Noraxon
Ultium Motion™ durante 18 ensayos de 4 minutos distribuidos en dos dias, sobre una pista de
marcha de 200 metros en ambiente controlado.

Durante el estudio, se indica que los criterios de inclusion de la base de datos original
comprenden: (i) capacidad para otorgar consentimiento informado, (ii) capacidad para caminar de
forma independiente sin dispositivo de asistencia, (iii) ausencia de diagndstico autorreportado de
enfermedad neuroldgica; y (iv) ausencia de diagndstico autorreportado de discapacidad, lesion o
enfermedad en miembros inferiores (Wiles et al., 2023). Adicionalmente, los adultos mayores
debian completar la prueba de Timed Up and Go entre 5 y 15 segundos, obligatorio obtener una
puntuacion superior a 24 en el Examen del Estado Mental Minimo (Mini-Mental Sttate
Examination) previo a la participacion (Wiles et al., 2025).

El disefio balanceado de 15 sujetos por grupo fue seleccionado intencionalmente para
garantizar la igualdad de representacion entre grupos y evitar la necesidad de técnicas de
sobremuestreo sintético como SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), las cuales
pueden introducir patrones biomecénicos artificiales no representativos de la poblacion real al

interpolar entre observaciones existentes.
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Sujetos seleccionados por grupo

Adultos jovenes (GO1) Adultos mayores (G03)

S001, S002, S004, S006, S007, | S019, S107, S109, S120, S139,
S008, S011, S014, S015, SO16, | S140, S141, S142, S143, S145,

S018, S020, S021, S023, S024 | S146, S154, S156, S157, S158

Cabe aclarar que el sujeto S120 (adulto mayor, 68 afios, sexo femenino) regresd para su
segunda sesion dos semanas después de la primera, en lugar de los 7 dias establecidos por el
protocolo estdndar de GaitPrint. Este caso fue documentado por Wiles et al. (2025) y se mantuvo
en la muestra dado que los autores originales lo incluyeron en la base de datos validada.

5.1.2 Caracteristicas demogridficas y antropométricas

La Tabla 12 presenta las caracteristicas demograficas y antropométricas de los 30 sujetos
incluidos en el andlisis, extraidas del archivo GaitPrint Subject Characteristics de la base de
datos NONAN GaitPrint. Los valores corresponden a los datos individuales de los sujetos
seleccionados, no a los estadisticos del conjunto completo reportados por Wiles et al. (2023, 2025).
Tabla 12

Caracteristicas demogrdficas y antropométricas de la muestra

Variable Adultos jovenes (n =15) | Adultos mayores (n = 15) p

Edad (afios)

Media + DE 24.6 £ 2.7 64.5 +7.5 -

Rango 19-35 56 - 84 -
Sexo

Hombre, n (%) 11 (73.3%) 8 (53.3%) -

Mujeres, n (%) 4 (26.7%) 7 (46.7%) -
Talla (m) 1.78+ 0.08 1.72 £ 0.07 0.066
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Masa corporal (kg) 75.0 £ 13.8 80.9 + 14.3 0.264
IMC (kg/m2) + 23.7+ 3.7 27.1 £3.7 0.019

Nota. Los valores p corresponden a la prueba t de Student de dos muestras independientes (Welch). IMC = indice de
masa corporal. f Diferencia estadisticamente significativa entre grupos (p < 0.05).

Fuente. Elaboracion propia a partir de los archivos GaitPrint_Subject Characteristics.csv de Wiles et al. (2023) y
Wiles et al. (2025).

Como se observa en la tabla 4.1, el grupo de adultos jovenes present6 una edad media de
24.6 + 2.7 con predominancia masculina (11 hombres). El grupo de adultos mayores registré una
edad media de 64.5 +7.5, con distribucion mas equilibrada entre sexos (8 hombres, 53.35). La
diferencia entre grupos fue, por disefio de la base de datos, la principal variable de clasificacion.
5.1.3 Protocolo de recoleccion de datos de GaitPrint

Todos los datos utilizados en el presente estudio fueron obtenidos de la base de datos
NONAN GaitPrint, cuyo protocolo de recoleccion fue estandarizado para ambas subpoblaciones.
Cada sujeto completd 18 ensayos de marcha (9 por dia x 2 dias) a velocidad libre y autopercibida
sobre una pista de 200 metros en interior, con un intervalo de 7 dias entre sesiones. Cada ensayo
tuvo una duracion de 4 minutos, distribuidos en 3 bloques de 3 ensayos cada uno con un descanso
opcional de hasta 5 minutos entre bloques.

El sistema Noraxon Ultium Motion® registro los datos a 200 Hz con 16 IMUs ubicadas en
cabeza, miembros tordcicos superiores ¢ inferiores, pelvis, brazos, antebrazos, manos, muslos,
piernas y pies. Los pardmetros espaciotemporales disponibles en la base de datos incluyen longitud
de paso, longitud de zancada, ancho de paso, cadencia, tiempos de apoyo y balanceo, porcentajes
de fases, tiempos doble y simple apoyo, velocidad de marcha y velocidad de zancada (Wiles et al.,

2023; Wiles et al., 2025). Como se observa en la Tabla 13.
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Tabla 13

Resumen de protocolo de recoleccion de datos de la base NONAN GaitPrint

Parametro

Descripcion

Sistema de captura

Noraxon Ultium Motion — 16 IMUs (200 Hz)

Numero de ensayos

18 por sujeto (9 por dia x 2 dias)

Duracion de cada ensayo

4 minutos a velocidad autopercibida

Estructura de sesion

3 bloques x 3 ensayos. Descanso opcional < 5

min entre bloques

Intervalo entre dias

7 dias (protocolo estandar).

Entorno

Pista de marcha de 200 m en interior.

Calibracion

Procedimiento funcional previo a cada ensayo

(2.5 s estatico, 15 s marcha, 2.5 s estatico)

Frecuencia de muestreo

200 Hz. Formato de exportacion: 48 000 filas

x 321 columnas por ensayo

Variables espaciotemporales

24  variables por ensayo, incluyendo
parametros espaciales, temporales,

temporofésicos y espaciotemporales

Nota. Elaborado con base en Wiles et al. (2023) y Wiles et al. (2025)

5.2 Resultados del preprocesamiento y segmentacion

La aplicacion del procedimiento de validacion visual descrito en la seccion 4.4.5 confirmo

la correcta segmentacion de los ciclos de marcha para los ensayos analizados. A continuacion se

presenta los resultados de los tres aspectos verificados: correspondencia entre eventos detectados

y sefial de contacto, coherencia morfologica interciclo y simetria bilateral.
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5.2.1 Coherencia morfoldgica interciclo

La figura 16 presenta la superposicion de todos los ciclos de marcha segmentados del
ensayo DO1-BO1-TO1 del sujeto SO01 (GO1), normalizados temporalmente al 0-100 % del ciclo
mediante interpolacion lineal a 100 puntos. Los dangulos graficados corresponden a la flexion de
rodilla derecha (Knee Flexion RT) y la flexion de cadera derecha (Hip Flexion RT).

La estrecha similitud morfologica entre los ciclos individuales evidencia un patrén
locomotor estable a lo largo del ensayo. En la flexioén de rodilla se identifican con claridad los
picos caracteristicos del ciclo de marcha: el primer pico (aproximadamente 25°) alrededor de los
primeros 10 — 15% del ciclo, asociado a la repuesta de carga durante el apoyo inicial, y el segundo
pico (aprox. 65°) alrededor del 70 - 75% correspondiente a la flexion de rodilla durante la fase de
balanceo. En la flexion de cadera se observa un patrén sinusoidal esperado: extension durante el
apoyo (valores negativos) y flexion durante balanceo (valores positivos).

La dispersion entre ciclos es minima en ambas sefiales, confirmando que el algoritmo de
deteccion de eventos basado en transiciones de contacto plantar identifico correctamente los
instantes de Heel Strike sin inclusion de ciclos atipicos asociados a tropiezos pausas o artefactos

del sensor.
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Figura 16

Coherencia morfologica interciclo de los angulos de flexion de rodilla y cadera durante la

marcha del sujeto S001 (GO01, ensayo D01-B01-T01).

Coherencia morfologica interciclo — S001 GO1 D0O1-B01-TO1
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5.2.2 Simetria bilateral
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La figura 17 presenta la comparacion bilateral de los patrones de flexion de rodilla y cadera

para el mismo ensayo, superponiendo los ciclos del pie derecho (azul) y el pie izquierdo (rojo) en

los mismos ejes, con referencia temporal en el Heel Strike derecho.

Los patrones de ambas partes presentan morfologias equivalentes con un desfase temporal

de aproximadamente el 50% del ciclo, consistente con la alternancia fisioldgica esperada durante

la marcha bipedal (Perry y Burnfield, 2010). Las curvas azul y roja se cruzan alrededor del 25% y

el 75% del ciclo, instante en los que uno de los pies transiciona entre apoyo y balanceo mientras

el otro hace lo contrario, confirmando asi la correcta deteccion bilateral de los Heel Strikes.
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Figura 17

Simetria bilateral de angulos de flexion de rodilla y cadera durante la marcha del sujeto S001

(GO1, ensayo DO1-B0OI1-T01).

Simetria bilateral — S001 GO1 D01-B01-TO1
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La Figura 18 presenta la sefial de dorsiflexion del tobillo derecho del sujeto S002 (GO1,
ensayo D01-BO1-TO1) tras la aplicacion del recorte temporal de los primeros y ultimos 10
segundos del ensayo y la reduccion de la frecuencia de muestreo de 200 Hz a 50 Hz mediante
decimacion antialiasing. La sefial resultante exhibe un patron estacionario, con amplitudes
regulares descritas entre -40° y +10°, consistentes con el movimiento de dorsiflexion — flexion
plantar durante la marcha a velocidad auto percibida.

La ausencia de transicion al inicio o al final de la sefial confirma que el recorte temporal
de 10 segundos elimino eficazmente las fases de aceleracion y desaceleracion del sujeto al inicio
y final del ensayo, estos pueden reproducir ciclos biomecanicamente atipicos. Lo que garantiza la

validez de los ciclos extraidos en la etapa de segmentacion.
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Figura 18
Serial de dorsiflexion del tobillo derecho (S002, GOI, D0O1-B01-T01) tras el recorte temporal (10
s en cada extremo). El eje horizontal representa el numero de muestra tras el recorte; el eje

vertical representa el angulo de dorsiflexion en grados

S001_GO1_DO01_B01_TO02 | Ankle Dorsiflexion RT (deg) (Segmented)

Cycle 1
Cycle 2
Cycle 3
Cycle 4
Cycle 5
Cycle 6
Cycle 7
Cycle 8
Cycle 9
Cycle 10

Angle (deg)

Sample (resampled)

5.3 Biomarcadores espaciotemporales: estadistica descriptiva

5.3.1 Tabla descriptiva por biomarcador y grupo
La Tabla 14 presenta los estadisticos descriptivos de los 24 biomarcadores espaciotemporales
organizados en tres categorias: parametros temporales, espaciales y porcentuales de velocidad,
para ambos grupos etarios: adultos jovenes y adultos mayores: media, desviacion estandar (DE),
mediana, cuartiles Q1 y Q3, rango intercuartilico (IQR).
Tabla 14

Estadisticos descriptivos de los 24 biomarcadores espaciotemporales

Jévenes (n = 15) Adultos mayores (n = 15)

Biomarcador
Media=DE | Mediana | [Q1-Q3] Media=DE | Mediana [Q1 - Q3]

Parametros temporales (s)

Right stride time 1,090 £0,0816 | 1,095 [1,050 — 1,128] 1,012 + 0,084 1,032 [0,982 — 1,060]

Left stride time 1,104 0,197 1,115 [1,060 —1,136] 1,013 £0,075 1,031 [0,979 —1,052]
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Jovenes (n = 15)

Adultos mayores (n = 15)

Biomarcador
Media = DE | Mediana [Q1 — Q3] Media = DE Mediana [Q1 - Q3]

Left step time 0,547 + 0,041 0,559 [0,526 —0,564] 0,509 + 0,040 0,506 [0,482 —0,530]
Right step time 0,540 + 0,049 0,546 [0,521 - 0,575] 0,513 0,029 0,518 [0,494 — 0,530]
Right stance time 0,512 +0,044 0,515 [0,503 —0,536] 0,468 + 0,042 0,468 [0,440 —0,481]
Left stance time 0,523 + 0,101 0,515 [0,473 —0,534] 0,471 + 0,035 0,465 [0,465 — 0,453]
Right swing time 0,590 + 0,041 0,588 [0,575-0,616] 0,552 0,035 0,559 [0,533 -0,575]
Left swing time 0,609 + 0,093 0,601 [0,579 — 0,623] 0,549 + 0,041 0,550 [0,524 - 0,577]
Double support time 0,256 + 0,039 0,259 [0,238 —0,281] 0,237 + 0,030 0,237 [0,220 — 0,254]
Single support time 0,833 + 0,056 0,839 [0,795 - 0,863] 0,776 + 0,064 0,794 [0,757 —0,800]
Parametros espaciales (cm)
Right stride length 163,745 £20,9 | 159,845 | [153,55—-179,42] 161,431 £12,8 161,603 [156,06 — 172,13]
Left stride length 166,010 £32,9 | 163,805 | [153,58 —181,39] 161,697 £ 11,9 158,671 [155,50 - 171,99]
Right step length 82,247 +9,7 80,605 [75,10 — 88,16] 82,130 +4,72 82,175 [78,92 — 85,67]
Left step length 83,538 + 8,5 81,036 [76,68 — 89,51] 81,452 +£5,95 81,433 [78,26 — 85,18]
Right step width 7,279 +3,7 5,788 [4,36 —10,37] 7,466 + 4,02 7,161 [4,30 —9,82]
Left step width 7,637 £4,2 5,756 [3,99 — 10,76] 7,703 + 4,37 7,013 [4,23 —9,00]
Parametros porcentuales y de velocidad
Right stride speed (m/s) 1,498 £ 0,25 1,444 [1,344 — 1,650] 1,585 +0,13 1,534 [1,496 —1,691]
Left stride speed (m/s) 1,472 £ 0,30 1,439 [1,322 - 1,649] 1,588 +£0,13 1,536 [1,485 —1,688]
Right % stance 46,490 + 1,2 46,799 | [45,464 —47,471] 45873+ 1,5 46,147 [45,090 — 46,723]
Left % stance 46,184 + 1,2 46,222 | [45,460 —46,793] 46,268 £ 1,5 46,669 [45,300 — 47,086]
Right % swing 53,510+1,2 53,201 [52,529 — 54,536] 54,127+ 1,5 53,853 [53,277 — 54,910]
Left % swing 53,816 +1,2 53,778 [53,207 — 54,540] 53,732 +1,5 53,331 [52,914 - 54,700]
% double support 23,775 £2,7 23,895 [22,257 —24,521] 24,064 + 3,1 22,931 [22,277 — 25,642]
% single support 76,225 +2,7 76,105 [75,479 — 77,743] 75,936 +3,1 77,069 [74,358 — 77,723]

Nota. DE = desviacion estandar; Q1 = primer cuartil; Q3 = tercer cuartil. Los valores de Mediana [Q1-Q?3] se reportan
para todos los biomarcadores dada la distribucion no normal de un subconjunto de variables (verificada mediante
prueba de Shapiro-Wilk, p < 0.05).

En los parametros temporales, los adultos jovenes presentan valores consistentemente

superiores a los adultos mayores en la totalidad de las variables. Las diferencias mas notorias a

nivel descriptivo se observan en Right Stride Time (1,090 £+ 0,082 s vs. 1,012 + 0,084 s), Single

Support Time (0,833 + 0,056 s vs. 0,776 £ 0,064 s) y Right Stance Time (0,512 + 0,044 s vs. 0,468

+ 0,042 s). Esta tendencia sugiere que los adultos jovenes emplean mas tiempo en cada fase del
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ciclo de marcha, lo que es consistente con una cadencia mas pausada y controlada en comparacion
con los adultos mayores.

En los parametros espaciales, las diferencias entre grupos son visualmente menores. Las
longitudes de zancada y paso son ligeramente superiores en jovenes (Right Stride Length: 163,7 +
20,9 cm vs. 161,4 £ 12,8 cm), aunque los rangos intercuartilicos se solapan considerablemente
entre grupos, sugiriendo variabilidad intragrupo elevada. Los anchos de paso son practicamente
idénticos entre grupos (Right Step Width: 7,279 £+ 3,7 cm vs. 7,466 £+ 4,02 cm).

En los parametros porcentuales y de velocidad, destaca que los adultos mayores presentan
velocidades de zancada ligeramente superiores (Right Stride Speed: 1,585 + 0,13 m/s vs. 1,498 +
0,25 m/s), aunque con menor dispersion, indicando un patron mas homogéneo dentro del grupo.
Los porcentajes de apoyo y balanceo son equivalentes entre grupos, con diferencias inferiores a
1% en todos los casos.

En conjunto, la inspeccion descriptiva sugiere que las diferencias entre grupos se
concentran principalmente en la dimension temporal del ciclo de marcha, mientras que los
parametros espaciales y porcentuales no muestran patrones diferenciadores evidentes. Esta

hipotesis se contrasta formalmente en la seccion 5.4 Estadistica inferencial.

5.4 Estadistica inferencial
5.4.1 Comparacion estadistica y tamaiio del efecto

La Tabla 15 presenta los resultados de la prueba de Shapiro-Wilk aplicada a cada
biomarcador por grupo, el p-valor y la prueba inferencial asignada segin el cumplimiento del

supuesto de normalidad.
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Tabla 15

Resultados de la prueba de Shapiro-Wilk

Normalidad | Normalidad Signifi
Biomarcador joven mayor Homogeneidad | Prueba P valor | cativo | Hedges’g | Magnitud
Right  Stance
Time (s) Normal Normal Homogéneo t-test 0,00917 Si  10,994451| Grande
Right Swing
Time (s) Normal Normal Homogéneo t-test 0,01206 Si  10,953749| Grande
Single Support
Time (s) Normal Normal Homogéneo t-test 0,01439 Si 10,927134| Grande
Right Stride
Time (s) Normal Normal Homogéneo t-test 0,01647 Si |0,906476| Grande
Left Step Time
(s) Normal Normal Homogéneo t-test 0,01736 Si 10,898398 | Grande
Left Swing Time Mann-
(s) No normal Normal No aplica Whitney | 0,01140 Si |0,810879| Grande
Left Stance Mann-
Time (s) No normal Normal No aplica Whitney | 0,05123 | No |0,657577| Mediano
Right Step Time
(s) Normal Normal Homogéneo t-test 0,07953 | No |0,646462 | Mediano
Left Stride Time Mann-
(s) No normal Normal No aplica Whitney | 0,02253 Si |0,594507 | Mediano
Double Support
Time (s) Normal Normal Homogéneo t-test 0,14969 | No |0,526276 | Mediano
Left Stride
Speed (m/s) Normal Normal Homogéneo t-test 0,18680 No |-0,48078 | Pequeio
Right
Percentage
Swing (%) Normal Normal Homogéneo t-test 0,22488 | No |-0,44092 | Pequeio
Right
Percentage
Stance (%) Normal Normal Homogéneo t-test 0,22488 | No |0,440921| Pequeio
Right Stride No
Speed (m/s) Normal Normal Homogéneo t-test 0,26223 -0,40651 | Pequeiio
Left Step No
Length (cm) Normal Normal Homogéneo t-test 0,44573 0,274795 | Pequefio
Left Stride Welch t- No
Length (cm) Normal Normal No homogéneo test 0,63945 0,169355 Trivial
Right Stride No
Length (cm) Normal Normal Homogéneo t-test 0,71776 0,129719 | Trivial
Percentage No
Double Support
(%) Normal Normal Homogéneo t-test 0,78730 -0,09678 Trivial
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Normalidad | Normalidad Signifi
Biomarcador joven mayor Homogeneidad | Prueba P valor | cativo | Hedges’g | Magnitud

Percentage No

Single Support

(%) Normal Normal Homogéneo t-test 0,78730 0,096782 | Trivial
Left Percentage No

Swing (%) Normal Normal Homogéneo t-test 0,86824 0,05948 Trivial
Left Percentage No

Stance (%) Normal Normal Homogéneo t-test |0,868246 -0,05948 Trivial
Right Step Mann- No

Width (cm) No normal Normal No aplica Whitney | 0,933886 -0,0468 Trivial
Left Step Width Mann- No

(cm) No normal | No normal No aplica Whitney | 0,966915 -0,01492 Trivial
Right Step Welch t- No

Length (cm) Normal Normal No homogéneo test 0,967335 0,01473 Trivial

De los 24 biomarcadores analizados, 17 cumplieron el supuesto de normalidad en ambos

grupos (Shapiro-Wilk, p > 0.05). De estos, 15 presentaron homogeneidad de varianzas (Levene, p

> 0.05), aplicandose t-test de Student, mientras que 2 (Left Stride Length y Right Step Length)

mostraron varianzas heterogéneas, por lo que se aplicod Welch t-test. Los 7 biomarcadores restantes

no cumplieron el supuesto de normalidad en al menos un grupo, empleandose Mann-Whitney U.

Se identificaron 7 biomarcadores con diferencias significativas (p < 0.05) entre adultos

jovenes y mayores, todos correspondientes a pardmetros temporales

El tamafio del efecto se estim6 mediante Hedges' g para todos los biomarcadores. Los 7

biomarcadores significativos presentaron efectos grandes (g > 0.595), confirmando relevancia

practica ademas de estadistica.

5.4.2 Tamaiio del efecto

La Figura 19 presenta el tamafio del efecto (Hedges g) de los 24 biomarcadores analizados,

ordenados de mayor a menor magnitud. Las barras azules corresponden a los biomarcadores con

diferencia estadisticamente significativa.
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Figura 19

Tamario del efecto (Hedges g) de los 24 biomarcadores analizados
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Se evidencia que Left Stance Time (g = 0.658) y Right Step Time (g = 0.646) presentan

tamafios de efecto de magnitud mediana (superiores incluso a Left Stride Time, que si resultd

significativo (g = 0.595)) sin alcanzar significancia estadistica. Esto indica que la prueba de

hipotesis tiene potencia estadistica limitada, por lo que un efecto de magnitud relevante puede no

traducirse en un p-valor significativo. Esto refuerza la necesidad de reportar el tamafio del efecto

como complemento obligatorio al valor p, y no como un dato secundario.

Adicionalmente, se observa que la totalidad de los biomarcadores significativos

corresponde a parametros temporales del ciclo de marcha. Ningun pardmetro espacial ni porcentual

alcanz6 siquiera un efecto de magnitud mediana, lo que sugiere que, en esta muestra, el
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envejecimiento se expresa de forma mas marcada en la dimension temporal de la marcha que en
su componente espacial.
5.4.3 Distribucion de biomarcadores significativos

A continuacion, en la Figura 20, se presentan los box plots de los siete biomarcadores con
diferencia estadisticamente significativa entre grupos (p < 0.05), anotados con el p-valor y el
tamafio del efecto correspondiente.
Figura 20

Distribucion de biomarcados significativos por grupo etario

Distribucion de biomarcadores significativos
por grupo etario
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En los siete biomarcadores se observa un patron consistente: la mediana del grupo joven

se ubica por encima de la mediana del grupo mayor, sin superposicion entre cajas en la mayoria

de los casos, lo que confirma visualmente las diferencias detectadas por el analisis inferencial.
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Right Stance Time muestra la separacion mas clara entre grupos, con cajas practicamente sin
superposicion (g = 0.99), mientras que Left Stride Time presenta la mayor superposicion entre
distribuciones, consistente con su menor tamano de efecto (g = 0.59).

La dispersion también difiere entre grupos: el grupo mayor presenta cajas mas amplias en
Right Stance Time, Right Swing Time y Single Support Time, lo que indica mayor heterogeneidad
en estas fases del ciclo de marcha, un hallazgo consistente con la literatura sobre variabilidad de
la marcha en el envejecimiento. En contraste, el grupo joven muestra mayor dispersion en Left
Swing Time, atribuible a un valor atipico extremo (=0.90 s) que se aleja considerablemente del
resto de la distribucion.

Se identifican valores atipicos (circulos sin relleno) en ambos grupos, principalmente en
Right Stance Time, Single Support Time, Right Stride Time y Left Stride Time, concentrados
mayoritariamente en los extremos inferiores del grupo joven y superiores del grupo mayor. La
presencia de estos casos no afecta la tendencia general observada, pero sefiala sujetos cuyo patron

de marcha se aparta del comportamiento tipico de su grupo etario.

5.5 Resultados del modelo de aprendizaje automatico
5.5.1 Seleccion de variables (features) para el modelo

A partir del andlisis inferencial presentado en la seccion 5.4 Estadistica inferencial, se
seleccionaron como variables de entrada al modelo de clasificacion los siete biomarcadores que
cumplieron simultdneamente los criterios de significancia estadistica (p < 0.05) y tamafo de efecto
minimo mediano (Hedges g > 0.595)-

De los 24 biomarcadores evaluados, los siete seleccionados corresponden exclusivamente
a parametros temporales del ciclo de marcha, confirmando lo observado en el andlisis descriptivo

e inferencial: ninguna variable espacial ni porcentual alcanz6 el umbral de seleccion. Seis de los
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siete biomarcadores presentan un tamano de efecto de magnitud grande (g > 0.811), siendo Right
Stance Time el de mayor magnitud (g = 0.994) y Left Stride Time el unico de magnitud mediana
(g=0.595).

La matriz de entrada resultante tiene dimension X = (30, 7), correspondiente a 30 sujetos
y 7 biomarcadores, con la variable objetivo-codificada de forma binaria: 15 adultos jovenes (0) y
15 adultos mayores (1), manteniendo el balance perfecto entre clases.
5.5.2 Visualizacion PCA

Previo al entrenamiento de los modelos de clasificacion, se realizd un Analisis de
Componentes Principales (PCA) sobre la matriz estandarizada de los siete biomarcadores
seleccionados, con el fin de visualizar la separabilidad de los grupos en un espacio reducido de dos
dimensiones. La Figura 21 presenta la proyeccion de los 30 sujetos sobre los dos primeros

componentes principales.
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Figura 21

Espacio de biomarcadores
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PC1 (79.0% varianza)

El primer componente principal (PC1) explica el 79.0% de la varianza total y el segundo
(PC2) un 14.4% adicional, acumulando entre ambos el 93.4% de la varianza, lo que indica que la
estructura de los siete biomarcadores se concentra mayoritariamente en una sola dimension latente.

A pesar de esta alta concentracion de varianza, la inspeccion visual del grafico no muestra
una separacion clara entre grupos. Los sujetos jovenes (azul) y mayores (rojo) se distribuyen de
forma considerablemente entremezclada a lo largo del eje PC1, particularmente en la region central
(PC1 entre -2 y 2), donde ambos grupos comparten el mismo espacio. Se identifican algunos
sujetos jovenes en posiciones extremas —S015 (PC2 = 4.5) y S067 (PC2 = -2.8)— que se alejan
considerablemente del resto de su grupo, mientras que en el extremo izquierdo (PC1 < -3) se

observa una agrupacion mixta de sujetos de ambos grupos con valores muy similares entre si.
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Esta ausencia de separacion visual clara en el espacio de dos componentes anticipa un
desempefio moderado, si los grupos fueran linealmente separables en este espacio reducido, se
esperaria un desempefio de clasificacion considerablemente superior. El resultado sugiere que la
diferenciacion entre adultos jovenes y adultos mayores, no se traduce en una frontera de decision
simple cuando los biomarcadores se consideran de forma conjunta, lo que respalda el uso de
clasificadores no lineales como SVM (RBF) y Random Forest sobre modelos lineales.

5.5.3 Clasificacion con Leave-One-Subject-Out (LOSO)

Se aplicé validacion cruzada Leave-One-Subject-Out sobre la matriz de entrada (30 sujetos
x 7 biomarcadores). En cada una de las 30 iteraciones, un sujeto fue utilizado como conjunto de
prueba y los 29 restantes como entrenamiento, garantizando que ningiin modelo evaluara datos
previamente vistos durante su ajuste. El procedimiento generdé un conjunto de 30 predicciones
independientes por clasificador, sobre las cuales se calcularon las métricas de desempeiio
reportadas a continuacion.

5.5.4 Desempeiio comparativo de los clasificadores

Se presenta el desempeio de los tres clasificadores evaluados, medido mediante exactitud
(Accuracy), F1-Score y AUC-ROC en la Tabla 16.

Tabla 16

Resumen de los tres clasificadores evaluados

Clasificador Accuracy F1-Score |AUC-ROC
Regresion Logistica 0.667 0.667 0.676
SVM (RBF) 0.767 0.774 0.689
Random Forest 0.733 0.733 0.707

Random Forest obtuvo el mayor AUC-ROC (0.707), siendo seleccionado como el mejor

modelo conforme al criterio definido en la seccioén 3.9.7. Cabe destacar que SVM (RBF) presentd
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la mayor exactitud y F1-Score (0.767 y 0.774, respectivamente), pero un AUC-ROC inferior
(0.689) al de Random Forest, lo que evidencia que un modelo puede clasificar correctamente una
mayor proporcion de casos sin necesariamente tener el mejor poder discriminativo global a través
de todos los umbrales de decision. Esta discrepancia confirma la pertinencia de haber adoptado el
AUC-ROC —y no la exactitud— como criterio primario de seleccion.

En conjunto, los tres modelos superaron el desempefio de un clasificador aleatorio (AUC
= (0.5), aunque ninguno alcanzo6 valores de AUC superiores a 0.75, lo que sugiere una capacidad
discriminativa moderada entre adultos jovenes y adultos mayores a partir exclusivamente de los
siete biomarcadores temporales seleccionados.

5.5.5 Matrices de confusion

La Figura 22 presenta las matrices de confusion de los tres clasificadores evaluados,

construidas a partir de las 30 predicciones independientes generadas por la validacion LOSO.

Figura 22

Matrices de confusion
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Regresion Logistica clasifico correctamente 10 de 15 jovenes y 10 de 15 adultos mayores,

con un error simétrico de 5 sujetos mal clasificados en cada clase (5 jévenes confundidos como
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mayores y 5 mayores confundidos como jovenes). SVM (RBF) obtuvo el mejor balance de
aciertos: clasificd correctamente 11 jovenes y 12 adultos mayores, con solo 4 y 3 errores
respectivamente, siendo el modelo con menor nimero total de errores (7 de 30 sujetos). Random
Forest presentd un desempefio intermedio en error absoluto, acertando 11 jovenes y 11 adultos
mayores, con 4 errores en cada clase (8 de 30 sujetos en total).

Un hallazgo relevante es que ningun modelo muestra sesgo marcado hacia una clase los
errores se distribuyen de forma relativamente simétrica entre falsos jovenes y falsos mayores en
los tres clasificadores. Esto indica que el disefio balanceado de la muestra (15/15) cumplié su
proposito de evitar que los modelos favorecieran sistematicamente una clase sobre otra, y que las
confusiones observadas responden a la dificultad intrinseca de la tarea —ya anticipada en la
seccion 4.5.2 mediante la visualizacion PCA— y no a un artefacto del balance de clases.

Resulta también informativo que SVM, a pesar de tener el menor numero de errores
absolutos (7), no fue el modelo con mejor AUC-ROC (0.689 vs. 0.707 de Random Forest). Esto
reafirma lo sefialado en la seccion 5.5.4 Desempeifio comparativo de los clasificadores el nimero
de aciertos en un tinico umbral de decision no necesariamente refleja el mejor poder discriminativo
del modelo a través de todos los umbrales posibles, justificando nuevamente la eleccion de
Random Forest como modelo final mediante el criterio AUC-ROC.

5.5.6 Curvas ROC por clasificador

A continuacion, se muestran las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) de los

tres clasificadores evaluados, construidas a partir de las probabilidades predichas en la validacion

LOSO en la Figura 23.
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Figura 23

Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) de los tres clasificadores evaluados
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Las tres curvas se ubican por encima de la linea de referencia aleatoria (AUC = 0.500) a lo
largo de la mayor parte del espacio de umbrales, confirmando que los tres modelos poseen
capacidad discriminativa superior al azar. Random Forest (AUC = 0.707) muestra el mejor
desempefio global, alcanzando una sensibilidad de 0.87 con una tasa de falsos positivos de apenas
0.27, lo que indica que logra detectar a la mayoria de los adultos mayores manteniendo una tasa
de error relativamente baja en ese rango de umbral. SVM (AUC = 0.689) presenta un
comportamiento intermedio, mientras que Regresion Logistica (AUC = 0.676) muestra el
desempefio mas bajo de los tres, con una curva que se aproxima mas a la diagonal de azar en los
umbrales bajos (FPR < 0.2), donde su sensibilidad apenas alcanza 0.20.

Es relevante notar que las tres curvas convergen hacia un punto comun en la region de
umbrales altos (FPR = 0.93—-1.0, sensibilidad = 0.93—1.0), lo que es esperable dado que, en el

limite, todo clasificador alcanza sensibilidad perfecta al clasificar todos los casos como positivos.
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La diferencia real entre modelos se concentra en la region intermedia de la curva (FPR entre 0.2 y
0.4), donde Random Forest mantiene consistentemente la mayor sensibilidad para una misma tasa
de falsos positivos, razon por la cual fue seleccionado como modelo final.

En conjunto, la forma escalonada e irregular de las tres curvas (caracteristica de conjuntos
de prueba pequenos como el de este estudio (n = 30)) y la magnitud moderada de los AUC
obtenidos (0.676—0.707) son consistentes con la ausencia de separacion clara observada en el
analisis PCA (seccion 4.5.2), confirmando que la clasificacion entre adultos jovenes y adultos
mayores, aunque posible por encima del azar, no constituye una tarea de facil resolucion con los
biomarcadores temporales disponibles.

5.5.7 Reporte detallado del mejor clasificador

Random Forest fue seleccionado como modelo final por presentar el mayor AUC-ROC
(0.707) entre los tres clasificadores evaluados. La Tabla 17 presenta el reporte de clasificacion
completo, con precision, recall (sensibilidad) y F1-score discriminados por clase.

Tabla 17

Clasificacion por clase, precision, Recall y F1-Score

Clase Precision Recall F1-Score n
Joven (0) 0.733 0.733 0.733 15
Mayor (1) 0.733 0.733 0.733 15

El modelo presenta un desempefio idéntico y simétrico en ambas clases (precision, recall
y F1 =0.733 para jévenes y mayores), lo que indica que no existe sesgo hacia ninguno de los dos
grupos: el clasificador tiene la misma capacidad para identificar correctamente a un adulto joven
que a un adulto mayor. Esta simetria es consistente con el disefio balanceado de la muestra (15/15)
y confirma que el desempefio moderado del modelo (73.3% de exactitud) refleja la dificultad real

de la tarea, y no un artefacto de desbalance entre clases.
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De los 30 sujetos evaluados, 8 fueron clasificados incorrectamente (26.7%), distribuidos
de forma equilibrada entre ambas direcciones de error: 4 adultos jovenes fueron clasificados como
mayores (S007, S008, S016, S018) y 4 adultos mayores fueron clasificados como jovenes (S109,
S158, S142, S143).

El equilibrio en la distribucion de errores (4 y 4) refuerza la ausencia de sesgo direccional
ya observada en la matriz de confusion seccion 5.5.5 Matrices de confusion. Es relevante notar
que los cuatro jovenes mal clasificados (S007, S008, S016, SO018) presentan un patrén de marcha
que el modelo interpreta como caracteristico de un adulto mayor, lo que podria sugerir
biomecanicamente que estos sujetos exhiben parametros temporales de marcha mas conservadores

o pausados de lo tipico para su grupo etario.

5.6 Biomarcadores mas relevantes para la clasificacion

Esta seccion integra los resultados del andlisis estadistico seccion 5.4 Estadistica
inferencial y de modelo de aprendizaje automatico seccion 5.5 Resultados del modelo de
aprendizaje automatico, con el proposito de identificar cudles biomarcadores espaciotemporales
son mas relevantes para diferenciar a los adultos jovenes de los adultos mayores. Para ello se
presenta la importancia de variables del clasificador Random Forest junto con los tamafios del
efecto estadistico, construyendo una vision conjunta de los biomarcadores mas discriminantes.

El resultado mas destacado es que los 7 biomarcadores significativos son exclusivamente
temporales: ningin pardmetro espacial, porcentual o de velocidad alcanz6 significancia estadistica.
Eso indica que las diferencias entre grupos se evidencian en el ritmo del ciclo de la marcha, no en

distancias recorridas.
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5.6.1 Biomarcadores mds importantes para la clasificacion

En los 7 biomarcadores significativos, los adultos jévenes presentaron valores superiores
respecto a los adultos mayores. La Tabla 18 resume la diferencia de estrategia locomotora entre
grupos.
Tabla 18

Comparacion de estrategias locomotoras entre grupos basada en biomarcadores discriminantes

Dimension Adultos jovenes (G01) Adultos mayores (G03)
Duracioén del ciclo Ciclos mas largos Ciclos mas cortos
Apoyo unilateral Mayor tiempo apoyo simple | Menor tiempo sin apoyo
bilateral
Balanceo Fase de Dbalanceo mas | Balance reducido
prolongada
Resultado global Pocos pasos largos Pasos cortos y frecuentes

Ningun parametro espacial resultd significativo ni fue seleccionado por el modelo. Las
longitudes de zancada presentaron efectos intranscendentes, confirmando que las diferencias entre
grupos son exclusivamente temporales en esta muestra. Este hallazgo contrasta con estudios que
reportan reduccion de la longitud de zancada con el envejecimiento (Murray, et al., 1969).

5.6.2 Comparacion entre métodos de evaluacion de importancia

La importancia de variables fue evaluada mediante dos métodos: la importancia Gini y la

importancia de permutacion. La Tabla 19 presenta los valores y rangos obtenidos por ambos

métodos para los 7 biomarcadores del modelo.
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Tabla 19

Comparacion de importancia Gini e importancia de permutacion por biomarcador

Biomarcador Imp. Gini | Rango Imp. Rango Diferencia

Gini Permut Permut. de rangos
Left Step Time (s) 0.1402 #3 0.0211 #1 2
Right Stride Time (s) 0.1131 #6 0.0178 #2 4
Right Swing Time (s) 0.1184 #5 0.0133 #3 2
Left Stride Time (s) 0.1237 #4 0.0133 #3 1
Single Support Time (s) 0.1036 #7 0.0078 #5 2
Right Stance Time (s) 0.2355 #1 0.0044 #6 5
Left Swing Time (s) 0.1655 #2 -0.002 #7 5

Para cinco de los siete biomarcadores, ambos métodos asignaron rangos similares
(diferencia < 2). Las discrepancias mayores se observaron en Right Stance Time (rango Gini #1,
rango permutacion #6) y Left Swing Time (rango Gini #2, rango permutacion #7).

La Figura 24 presenta la importancia de variables del clasificador Random Forest
cuantificada por ambos métodos. El panel izquierdo muestra la importancia de permutacion
ordenada de mayor a menor, donde Left Step Time ocupa el primer rango (0.021) y Left Swing
Time presenta un valor negativo (-0.002). El panel derecho muestra la importancia Gino, donde el
orden es notablemente diferente: Right Stance Time ocupa el primer rango (0.235) pese a ocupar
el sexto lugar en permutacion y Left Swing Time ocupa el segundo lugar Gino pese a su valor de

permutacion negativa.
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Figura 24

Importancia de biomarcadores para la clasificacion
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6. Discusion

6.1 Biomarcadores significativos

El hallazgo més importante de este estudio son las diferencias significativas entre adultos
jovenes y adultos mayores, por ello, se encontré que entre adultos jovenes y adultos mayores se
concentraron exclusivamente en pardmetros temporales del ciclo de marcha, sin ningiin parametro
espacial alcanzara significancia estadistica. Los siete biomarcadores significativos fueron Right
Stride Time, Left Stride Time, Right Step Time, Left Step Time, Right Stance Time, Right Swing
Time, Left Swing Time y Single Support Time, correspondientes a medidas de duracion de fases
del ciclo locomotor.

Este resultado es coherente con los hallazgos de Hollman et al. (2011), quienes en una
muestra normativa de 294 adultos mayores encontraron que los parametros del dominio raythm
(caracterizados por la cadencia y los tiempos de fase) diferian significativamente entre grupos de
edad, mientras que los parametros del dominio pace (velocidad y longitud de zancada) mostraban
mayor variabilidad entre estudios. Asimismo, las revisiones sistematicas sobre parametros
espaciotemporales a lo largo del ciclo de vida sefialan que los adultos mayores exhiben una marcha
mas cuidadosa, con reduccion de la velocidad preferida, la cadencia y las longitudes de paso y
zancada, aunque el grado de estas diferencias varia notablemente segun el estado funcional de los
participantes.

La comparacion entre los modelos de evaluacion de importancia de variables (Figura 25)
revela que la importancia de Gino y la importancia de permutacion asignan oOrdenes
significativamente distintos a varios biomarcadores del modelo . Esta divergencia no representa

una inconsistencia en el analisis, sino que refleja una propiedad conocida de la importancia Gino:
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si tendencia a sobre estimar la contribucion de variables correlacionadas con otras presentes en el
modelo (Strobel et al., 2008). En el caso de Right Stance Time (con 0.235 Gini, 0.004 Importancia
Permutacion) su informacion discriminante es recuperada por Right Stride Time y Right Swing
Time cuando se elimina, dado que estos tres parametros guardan una relacion de
complementariedad matematica directa. Un resultado atin mas ilustrativo es el de Left Swing Time,
cuya importancia de permutacion negativo (-0.002) y elevada desviacion estdndar entre folds
LOSO indican que su eliminaciéon no deteriora el rendimiento de clasificador. Este hallazgo
evidencia que la significancia estadistica individual no garantiza la utilidad dentro de un modelo
con multiples variables: un biomarcador puede discriminar bien entre grupos de forma aislada y
resultar redundante en presencia de variables correlacionadas. Por el contrario, Left Step Time
combind la mayor importancia de permutacion (0.021 + 0.016), alta estabilidad entre folds y efecto
estadistico grande (g = 0.898), confirmandose como el discriminador mas confiable del modelo.
6.1.1 Reduccion del tiempo de apoyo unilateral

La diferencia observada en Single Support Time (jovenes: 0.833 + 0.056 s vs. mayores:
0.776 £ 0.065 s, g = 0.927) coincide con lo documentado por Perry y Burnfield (2010), quienes
describen la reduccion del apoyo unilateral como una de las adaptaciones locomotoras mas
consistentes del envejecimiento. Un menor tiempo de apoyo simple refleja una reduccion de la
capacidad de mantenimiento del equilibrio sobre un solo pie, fendmeno asociado al deterioro del
control postural y la fuerza muscular del miembro inferior con la edad (Murray et al., 1969).
6.1.2 Reduccion del tiempo de balanceo

Los menores tiempos de balanceo en adultos mayores (Right Swing Time: 0.552 + 0.035 s
vs. 0.590 £+ 0.041 s en jovenes; Left Swing Time: 0.549 £ 0.041 s vs. 0.609 = 0.094 s) son

consistentes con la literatura. Una fase de balanceo méas corta en adultos mayores constituye una
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estrategia adaptativa para minimizar el periodo en que el pie no tiene contacto con el suelo,
reduciendo asi el riesgo de tropiezos y caidas (Maki, 1997; Perry y Burnfield, 2010). Este patron
ha sido reportado sistemdticamente en estudios que comparan poblaciones jovenes y mayores
caminando a velocidad auto percibida (Murray et al., 1969; Boyer et al., 2017).
6.1.3 Reduccion del tiempo de ciclo

La menor duracién del ciclo completo en adultos mayores (Right Stride Time: 1.032 +
0.085 s vs. 1.089 + 0.082 s) implica mayor cadencia relativa, lo que es coherente con estudios que
documentan que, al mantener velocidades similares con zancadas mas cortas, los adultos mayores
adoptan un ritmo de paso mas frecuente (Herssens et al., 2018; Hollman et al., 2011). Estudios
longitudinales con IMU en adultos mayores confirman que el tiempo de zancada se asocia con la
edad y tiende a deteriorarse progresivamente, con diferencias apreciables entre hombres y mujeres
(Weiss et al., 2022).
6.1.4 Ausencia de diferencia en parametros espaciales

La literatura biomecadnica documenta consistentemente la reduccion de la longitud de
zancada con el envejecimiento como uno de los marcadores espaciales mas robustos (Murray et
al., 1969; Whittle, 2007). Sin embargo, en el presente estudio ningiin parametro espacial resulto
significativo: las longitudes de zancada derecha e izquierda presentaron tamanos del efecto Trivial
(g<0.17), y las longitudes de paso e izquierdo apenas alcanzaron efecto Pequeio (g =0.275). Esta
discrepancia puede atribuirse a tres factores:

e Perfil funcional de la muestra. Los adultos mayores de la base de datos GaitPrint fueron
reclutados como individuos sanos, cognitivamente preservados (MMSE > 24) y
funcionalmente independientes, capaces de completar el Timed Up and Go entre 5y 15

segundos (Wiles et al., 2025). Este perfil representa el segmento mas funcional del
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envejecimiento saludable, en el que la preservacion de la amplitud de zancada es esperable.

La reduccién de la longitud de zancada es un marcador de envejecimiento avanzado o

funcional, no necesariamente del envejecimiento saludable (Herssens et al., 2018).

e Condicion de velocidad libre. El protocolo GaitPrint registr6 la marcha a velocidad
autopercibida y cdmoda sobre una pista de 200 metros. Cuando se permite a los sujetos
seleccionar su propio ritmo, las diferencias en longitud de zancada entre grupos etarios
tienden a reducirse respecto a lo observado en protocolos de velocidad controlada (Boyer
et al., 2017). Los adultos mayores pueden seleccionar inconscientemente una velocidad
que aln les permite mantener su longitud de zancada habitual.

6.1.5 Ausencia de diferencias en el tiempo de doble apoyo

El tiempo de doble apoyo es reportado clasicamente como el pardmetro temporal mas
sensible al envejecimiento, con incrementos documentados del 20 % al 26 % o mas del ciclo
(Murray et al., 1969; Perry y Burnfield, 2010). Sin embargo, en este estudio el tiempo de doble
apoyo no resulté significativo (p = 0.150, g = 0.526, efecto Mediano), y los valores entre grupos
fueron similares (jovenes: 0.258 + 0.039 s; mayores: 0.237 + 0.031 s).

Este resultado es llamativo pero consistente con los hallazgos de Wiles et al. (2025),
quienes en la validacion técnica de la propia base de datos GaitPrint reportaron solo evidencia
moderada de diferencias en la fase de movimiento entre grupos etarios para varios parametros de
coordinacion. El perfil de alta funcionalidad de los adultos mayores de GaitPrint podria explicar
la preservacion del doble apoyo en valores similares a los de adultos jovenes: la necesidad de
ampliar el doble apoyo surge como compensacion ante déficits de control postural que este grupo

atn no manifiesta de forma significativa.
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6.1.6 Ausencia de diferencias en velocidad de marcha

La literatura reporta que la velocidad de marcha auto percibida disminuye progresivamente
con la edad (Whittle, 2007; Herssens et al., 2018). Sin embargo, en el presente estudio los adultos
mayores presentaron velocidades de zancada ligeramente superiores a los jovenes (Left Stride
Speed: 1.578 + 0.137 m/s vs. 1.479 £+ 0.303 m/s), aunque la diferencia no fue estadisticamente
significativa (g = —0.480). Esta aparente inversion puede explicarse por la compensacion entre
parametros: los adultos mayores de la muestra adoptaron ciclos mas cortos (menor tiempo de
zancada) que, combinados con una longitud de zancada similar, resultan en velocidades
equivalentes o ligeramente superiores en términos numéricos. La alta variabilidad en la velocidad
del grupo joven (DE = 0.303 m/s vs. 0.137 m/s en mayores) también contribuye a la falta de
significancia.

La Tabla 20 sintetiza los principales hallazgos del estudio en relacién con los valores
normativos y tendencias reportados en la literatura de referencia.
Tabla 20

Comparacion de los hallazgos del estudio con la literatura de referencia

Parametro Estudio Literatura Validacion

Parametros temporales | Jovenes > Mayores. En | Diferencias consistentes | Direccion y magnitud

(apoyo, balanceo, | 6/7 casos, diferencias | en todos los estudios | coherentes con
zancada) significativas. (Murray et al, 1969; | envejecimiento

Boyer et al., 2017) saludable.
Single Support Time Jovenes: 0.833 s vs | Reducciéon documentada | Reflejo de menor

Mayores: 0.776 s (g = | con envejecimiento (Perry | capacidad de  apoyo
0.927). y Burnfield, 2010; | unilateral en mayores.

Hollman et al., 2011)
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Longitud de Zancada

Sin diferencia

significativa (g < 0.17)

Reduccién esperada con
envejecimiento (Murray et

al., 1969; White, 2007)

Existe una discrepancia

explicada  por  perfil
funcional sano y velocidad

libre.

Tiempo de doble apoyo

Sin diferencia

significativa (p = 0.150, g

Aumento clasicamente

documentado (Murray et

Adultos mayores de alta

funcionalidad preservan

=0.256) al., 1969; Perry vy | doble apoyo.
Burnfield, 2010)
Velocidad de marcha Sin diferencia | Reduccion esperada con | Compensacion entre
significativa entre grupos. | envejecimiento (Herssens | tiempo y longitud de

etal., 2018).

zancada.

Los resultados del presente estudio son consistentes con la hipotesis de que el
envejecimiento locomotor en adultos funcionalmente sanos se manifiesta primero en la dimension
temporal de la marcha (tiempos de fase, ritmo del ciclo, duracion del apoyo unilateral) antes de
afectar la dimension espacial (longitudes de paso y zancada). Esta jerarquia temporal-espacial de
la degradacion locomotora ha sido sugerida por estudios longitudinales (Herssens et all., 2018) y
es coherente con la idea de que los adultos mayores sanos adoptan estrategias compensatorias, s
decir, ciclos mas breves y frecuentes, que conserva la velocidad y la amplitud de zancada a
expensas de una reorganizacion del ritmo temporal del ciclo.

Este patron tiene relevancia clinica, en poblaciones de adultos mayores funcionalmente
independientes, la monitorizacion de los parametros temporales mediante sistemas de IMU
portatiles podria detectar el inicio de la degradacion de la funcionalidad locomotora antes de que
las alteraciones especiales se manifiesten. Left Step Time result6 ser el biomarcador individual

mas discriminantes en el modelo de clasificacion (importancia de permutacion = 0.0211), un
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descubrimiento que refuerza la utilidad de los pardmetros de timing del paso como indicadores de

envejecimiento en marcha.

6.2 Discusion biomecanica del envejecimiento

Durante el ciclo de marcha existen dos fases con demandas de control completamente
distintas. En la fase de doble apoyo, ambos pies estdn en contacto con el suelo: el sistema
musculoesquelético dispone de dos puntos de restriccion sobre los cuales distribuir la carga y las
correcciones posturales. En la fase de apoyo simple, ese equilibrio depende exclusivamente del
miembro de soporte. Es el intervalo mas exigente del ciclo locomotor y, también, el que diferencia
mas claramente a los dos grupos en este estudio.

Los adultos mayores presentaron un tiempo de apoyo simple significativamente menor que
los adultos jovenes (0.776 £ 0.065 s vs 0.833 = 0.056 s, g = 0.927). Desde el punto de vista
biomecanico, esta reducciéon no representa una degradacién del patrén locomotor, sino una
adaptacion intencional; al acortar el intervalo de apoyo unilateral, el sistema locomotor del adulto
mayor disminuye su tiempo de exposicion a la condicion de mayor demanda. Si la capacidad de
mantener el equilibrio sobre un solo pie se deteriora con la edad, la respuesta mas eficiente es
reducir el tiempo que se permaneces en esa condicion.

Perry y Burnfield (2010) describen la reduccion del tiempo de apoyo simple como uno de
los indicadores mas consistentes del envejecimiento locomotor funcional. Maki (1997) la asocia
directamente a estrategias compensatorias que adaptan los adultos mayores en respuesta a su falta
de control postural unilateral, incluso en ausencia de patologia. Este comportamiento se denomina
en la literatura marcha cautelosa y es exactamente el patron que los datos del presente estudio

reflejan.
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Los tiempos de balanceo bilaterales resultaron significativamente menores en los adultos
mayores (Right Swing Time: 0.552 £ 0.035 s vs. 0.590 £ 0.041 s en jovenes, g = 0.954; Left Swing
Time: 0.549 + 0.041 s vs. 0.609 + 0.094 s, g = 0.811). El Right Swing Time fue el tercer
biomarcador mas importante para el clasificador (importancia de permutacion = 0.0133),
reflejando que la duracion del balanceo derecho es especialmente informativa para distinguir entre
grupos.

El presente estudio documenta exactamente ese patron. Los adultos mayores no caminaron
mas despacio: las velocidades de zancada no difirieron significativamente entre grupos (Left Stride
Speed: 1.578 + 0.137 m/s en mayores vs. 1.479 + 0.303 m/s en jévenes). Tampoco recorrieron
distancias menores por paso: ningin parametro espacial resulto estadisticamente significativo. Lo
que cambio fue la distribucion temporal interna del ciclo: ciclos mas breves y frecuentes, con
menos tiempo en las fases de mayor demanda unilateral (apoyo simple y balanceo) y velocidad

global preservada.

6.3 Analisis de modelos de aprendizaje automatico
6.3.1 Mejor desemperiio

Random Forest fue el clasificador con mejor desempefio global (AUC-ROC = 0.707),
superando a SVM (RBF) (0.689) y Regresion Logistica (0.676). Aunque SVM presentd mayor
exactitud y F1-Score en un unico umbral de decision (0.767 y 0.774, respectivamente), Random
Forest mostré mejor capacidad discriminativa a través de todos los umbrales posibles, lo cual lo
hace el indicador més robusto.

La superioridad de Random Forest es consistente con dos caracteristicas de los datos. Por
un lado, los siete biomarcadores temporales estan correlacionados entre si (comparten informacion

cinematica), y Random Forest maneja esta condicion de forma natural al construir cada arbol sobre
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subconjuntos aleatorios de variables, evitando la dependencia excesiva en variables redundantes
(Breiman, 2001). Por otro lado, el andlisis PCA (seccion 4.5.2) mostré que los grupos no son
linealmente separables en el espacio de biomarcadores; Regresion Logistica, al limitarse a trazar
fronteras de decision lineales, no pudo capturar la estructura real de los datos, lo que explica su
desempeifio inferior frente a los modelos no lineales.

6.3.2 Aplicabilidad del modelo

El desempefio obtenido (AUC = 0.707, exactitud = 0.733) se ubica en un rango que la
literatura clasifica como discriminacion aceptable, pero no excelente (Hosmer et al., 2013): el
modelo distingue grupos por encima del azar de forma consistente, pero estd ain no puede
constituir una herramienta de clasificacion individual confiable. Esta limitacion queda evidenciada
en que 8 de los 30 sujetos (26.7%) fueron clasificados incorrectamente, una tasa de error que en
un contexto clinico real resultaria inaceptable para la toma de decisiones diagndsticas sin
supervision humana adicional.

El rendimiento alcanzado debe interpretarse como exploratorio y no como aplicable
clinicamente en su estado actual. El tamafio muestral (n = 30) es no es suficiente para garantizar
la generalizacién del modelo a poblaciones més amplias y heterogéneas, condicion reconocida
como critica en la literatura de aprendizaje automatico aplicado a biomecénica (Halilaj et al.,
2018). La validaciéon LOSO, aunque metodoldgicamente apropiada para muestras pequefias, no
reemplaza la validacion externa con una cohorte independiente. El modelo se entrend
exclusivamente con parametros temporales, dejando fuera variables espaciales y cinematicas que

podrian aportar informacién complementaria y mejorar el desempefio.
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6.3.3 Implicaciones clinicas

A pesar de estas limitaciones, los hallazgos tienen valor como prueba de concepto. El hecho
de que un conjunto reducido de solo siete biomarcadores temporales, obtenidos mediante sensores
inerciales portatiles logre una discriminacidon superior al azar entre grupos etarios respalda la
viabilidad de los IMU como herramienta para el monitoreo del envejecimiento en contextos
comunitarios o de atencion primaria (Tran et al., 2021). La aplicabilidad real requeriria validacion
en muestras mas amplias, la incorporacion de variables adicionales y, fundamentalmente, una
recalibracion del umbral de decision segun el contexto clinico especifico, priorizando sensibilidad
sobre especificidad si el objetivo fuera la deteccion temprana de patrones de envejecimiento

atipico.

6.4 Integracion de lo cuantitativo y lo cualitativo

Los hallazgos de este estudio convergen en una misma direccion: el andlisis estadistico
inferencial, el modelo de clasificacion automatica y la evidencia biomecanica de la literatura. Esta
seccion integra perspectivas asociadas al disefio explicativo secuencial adoptado (Creswell, 2014),
en el que los resultados cuantitativos orientan la interpretacion cualitativa final.

El analisis inferencial (seccion 5.4 Estadistica inferencial) identifico siete biomarcadores
significativamente diferentes entre grupos, todos correspondientes a parametros temporales del
ciclo de marcha. Esta misma jerarquia se reprodujo en el modelo de clasificacion: los siete
biomarcadores utilizados como variables de entrada (seccion 5.5.1 Seleccion de variables
(features) para el modelo) fueron exactamente los identificados como estadisticamente
significativos, y el modelo ganador (Random Forest) logr6é una discriminacion superior al azar

(AUC = 0.707) utilizando unicamente esta informacion temporal: Esto identifica que el
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envejecimiento se manifiesta principalmente en la dimension temporal de la marcha, no en su
componente espacial, al menos en la muestra y biomarcadores analizados.

Sin embargo, la integracion también reveld una limitacion relevante: a pesar de que los
siete biomarcadores son individualmente discriminantes, su combinacion en el espacio
multivariado (PCA, seccion 5.5.2 Visualizacion PCA) no mostré una separacion clara entre
grupos. Esto sugiere que las diferencias relacionadas con la edad, aunque son estadisticamente
detectables variable por variable, se expresan como un desplazamiento gradual de distribuciones
que se superponen parcialmente, mas que como categorias claramente separables.

Esta interpretacion es coherente con el patron observado en los sujetos mal clasificados
(seccidon 5.5.7 Reporte detallado del mejor clasificador): los adultos mayores confundidos con
jovenes podrian corresponder a individuos que conservan una marcha temporal mas dindmica pese
a su edad cronolodgica, mientras que los jovenes confundidos con mayores podrian exhibir un
patron de marcha mas conservador de lo esperado para su grupo etario, posiblemente influenciado
por factores no capturados en este estudio, como nivel de actividad fisica o condicion muscular

individual.

6.5 Fortalezas

El presente estudio incorpora varias fortalezas metodoldgicas que respaldan la validez de
los hallazgos obtenidos. Primera, el disefio con grupos perfectamente balanceados (15 jovenes /
15 adultos mayores) elimin6 la necesidad de técnicas de correccion por desbalance y permiti6 una
interpretacion directa de las métricas de clasificacion. Segunda, la estrategia de validacion Leave-
One-Subject-Out resultd apropiada para el tamafio muestral disponible, al maximizar el conjunto
de entrenamiento en cada iteracidon y garantizar independencia entre sujetos de entrenamiento y

prueba (Arlot & Celisse, 2010). Tercera, el reporte conjunto de significancia estadistica y tamafio
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del efecto (Hedges g) permiti6 identificar casos metodologicamente relevantes, como la
discrepancia observada entre Left Stance Time y Left Stride Time (seccion 5.4.2 Tamafio del
efecto), enriqueciendo la interpretacion mdas alld de una lectura binaria de significancia.
Finalmente, la integracion secuencial de resultados cuantitativos con interpretacion biomecénica
cualitativa (seccion 6.4 Integracion de lo cuantitativo y lo cualitativo) aporta una explicacion

fisiologicamente fundamentada a los hallazgos estadisticos.

6.6 Limitaciones

Tamano de muestra: La mayor limitacion de este estudio obedece al tamafio de muestra,
con n = 15 por grupo, el estudio se ubica en el limite inferior recomendado para tareas de
clasificacion supervisada, donde muestras reducidas tienden a producir estimaciones de
desempefio mas variables. Esta limitacion es coherente con lo observado en la seccion 5.4.2
Tamano del efecto, donde biomarcadores con tamanos de efecto medianos a grandes (Left Stance
Time, g = 0.658) no alcanzaron significancia estadistica, sugiriendo que la potencia estadistica
disponible fue insuficiente para detectar diferencias reales de menor magnitud.

Una sola base de datos. Todos los datos provienen exclusivamente de NONAN GaitPrint
(Wiles et al., 2023, 2025), capturados con un Unico protocolo, tipo de sensor y entorno de marcha
(pista interior de 200 m). Es posible que el modelo entrenado capture, junto con el efecto del
envejecimiento, caracteristicas de esta base de datos especifica.

Sensibilidad a la segmentacion. Los biomarcadores espaciotemporales dependen
directamente de la correcta deteccion de los eventos de contacto inicial y despegue del pie. La
literatura reporta que los algoritmos de deteccion de eventos basados en IMU presentan mayor
error y variabilidad intrasujeto que los métodos 6pticos de referencia (Marin Garcia et al., 2025),

por lo que pequenas imprecisiones en la segmentacion del ciclo de marcha pueden traducirse en
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variaciones sistemadticas de los valores de cadencia, tiempo de apoyo o tiempo de balanceo
reportados, afectando potencialmente tanto el analisis inferencial como la clasificacion.
Generalizacion. El modelo fue entrenado exclusivamente con adultos sanos sin patologia
neuroldgica ni musculoesquelética, en un rango etario y una poblacion geografica especificos. Su
capacidad de generalizar a poblaciones con comorbilidades, distintos origenes étnicos, condiciones
de calzado o superficies de marcha diferentes a las del protocolo original no puede asumirse.
Posible sesgo por seleccion. La submuestra de 30 sujetos (15 por grupo) fue extraida
aleatoriamente de un conjunto mayor de 76 disponibles en GaitPrint (35 jovenes, 41 mayores), lo
que, pese al procedimiento estratificado, no garantiza que la submuestra sea perfectamente
representativa de la poblacion original en variables no controladas explicitamente, como nivel de
actividad fisica, indice de masa corporal o lateralidad. Adicionalmente, el criterio de inclusion
limitado a sujetos completamente sanos excluye por disefio a las poblaciones clinicas (por ejemplo,
adultos mayores con fragilidad o riesgo de caida) donde la aplicacion practica de este tipo de

modelo tendria mayor relevancia.
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7. Conclusiones

Se clasificaron los patrones de marcha entre adultos jovenes y adultos mayores mediante
el andlisis de biomarcadores espaciotemporales obtenidos de sensores inerciales y la
implementacion de modelos de aprendizaje automadtico, evidenciando que el envejecimiento
locomotor en adultos funcionalmente sanos se manifiesta principalmente en los parametros
temporales del ciclo de marcha.

Se identificaron y caracterizaron 24 biomarcadores espaciotemporales extraidos de la base
de datos NONAN GaitPrint, permitiendo evaluar de manera objetiva el comportamiento
biomecanico de adultos jovenes y adultos mayores. Unicamente los parametros temporales
evidenciaron diferencias consistentes entre grupos, lo que confirma que variables como el tiempo
de zancada, el tiempo de paso, el tiempo de apoyo, el tiempo de balanceo y el apoyo simple
constituyen biomarcadores sensibles para describir las adaptaciones biomecéanicas propias del
envejecimiento.

Se analiz6 que la aplicacion analisis estadistico, con prueba metodologica y tamaiio del
efecto mediante Hedges g reveld que siete parametros poseen diferencias estadisticamente
significativas entre adultos jovenes y adultos mayores: Right Stance Time, Right Swing Time,
Single Support Time, Right Stride Time, Left Step Time, Left Swing Time y Left Stride Time.
Esta selectividad temporal indica que, en adultos mayores sanos, el envejecimiento locomotor se
manifiesta primero en la reorganizacion del ritmo del ciclo antes de afectar las distancias recorridas
por paso.

Se adapté un modelo de aprendizaje automatico, el cual demostro la viabilidad de utilizar

biomarcadores temporales de la marcha para diferenciar adultos jovenes y adultos mayores. Entre
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los tres modelos de clasificacion evaluados (Regresion Logistica, SVM con kernel RBF y Random
Forest), superaron el desempefio de un clasificador aleatorio (AUC > 0.5), Random Forest present6
la mejor capacidad discriminativa global (AUC-ROC = 0.707, Accuracy = 0.733, F1 = 0.733),
siendo seleccionado como modelo final. Su superioridad confirm6 que los modelos no lineales
representan una alternativa mas adecuada para abordar la complejidad biomecanica de la marcha.
Sin embargo, el desempefio alcanzado refleja una capacidad de clasificacion moderada, lo que
evidencia que los biomarcadores temporales son limitados por si solos para lograr una separacion
completa entre grupos etarios. Esto sugiere que futuros modelos podrian beneficiarse de la
incorporacion de variables cinematicas adicionales, muestras de mayor tamafio y procesos de

validacion externa que incrementen su capacidad de generalizacion.
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