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RESUMEN

Este trabajo se enfoca en la problematica tendiente a la caracterizacién del equi-
librio humano, normal o disfuncional, de pacientes adultos mayores con riesgo de
caida, donde la marcha es un gesto motor central de andlisis, ya que permite definir
indicadores del riesgo de caida, a partir de la desviacion del valor de las variables

definidas para un ciclo normal.

Para modelar la marcha, las extremidades inferiores se abordan con el modelo
biomecanico de péndulo invertido, en el cual su movimiento depende de la aceleracion
y fuerza realizada por los musculos, optimizando, de esta forma, la energia utilizada

para efectuar dicho movimiento.

La importancia de este abordaje reside en el hecho de que la declinacion motora,
debida al envejecimiento natural, o a otros factores concomitantes, se manifiesta
con un creciente aumento de variabilidad en los registros de equilibrio. Esta obser-
vacion se acentia en los adultos mayores y en los pacientes geriatricos. El riesgo de
caldas aumenta con las enfermedades crénicas degenerativas que, segun el tipo de
lesion provocada, incrementan el riesgo de muerte, y en todos los casos, conllevan al

empeoramiento de la calidad de vida del paciente y de su entorno cercano.

Se presenta aqui un Modelo Oculto de Markov (en inglés, Hidden Markov Model
—HMM-—) para el estudio de la marcha humana. Este resulté de la combinacién de
dos modelos de tres estados ocultos cada uno, haciendo uso de las librerias DepmixS4

y ReppHMM del software libre R.

La validacién se realizé por el método de validacién cruzada de dos diferentes
maneras, procesando las 3 senales de acelerometria provistas por los sensores ubi-
cados en el tobillo izquierdo y en el tobillo derecho de un total de 20 sujetos sanos

(edad: 33,4 + 7 anos, altura: 172,6 £+ 9,5 cm, masa muscular: 73,2 £+ 10,9 kg), que



efectuaron diferentes pruebas de marcha, en entorno abierto y cerrado. Todas estas

senales estan disponibles en la base abierta MAREA.

El modelo alcanzé un valor de Exactitud de 96,8 % para la deteccién de pasos,

en una marcha controlada de entorno cerrado.

Se concluye que este trabajo aporta una herramienta de analisis que puede ser
replicada y mejorada para la investigacion de la marcha humana senil o patoldgica,

como asi también ser incorporada a dispositivos en estudios de seguimiento clinico.

Los resultados se agregan, y fueron comparables, a otros ya publicados, en donde

también han utilizado la base de datos MAREA.

Palabras claves: ciclo de marcha, Modelo Oculto de Markov, segmentacién, apren-

dizaje supervisado, riesgo de caida.



ABSTRACT

This work focuses on the characterization of the human balance, normal or dysfun-
ctional, of elderly patients at risk of falling. In it, walking is a central motor skill
to be analyzed, since it allows defining indicators of the risk of fallling from the

deviation in the value of the variables defined for a normal cycle.

To model gait, the inverted pendulum biomechanical model is used in this work.
In it, the movement of the lower extremities depends on the acceleration and the force

exerted by the muscles, thus optimizing the energy used to perform the movement.

The importance of this approach lies in the fact that motor decline due to natural
aging or other concomitant factors becomes apparent with a growing increase of the
variability in the balance records. This is particularly observed in older adults and
in geriatric patients. The risk of fall increases with chronic degenerative diseases,
which, depending on the type of injury caused, increase the risk of death and, in all
cases, lead to a worsening of the quality of life of the patient and their immediate

environment.

This work presents a Hidden Markov Model (HMM) for the study of human
gait. It is the result of the combination of two three-hidden-state models, for each of

which the DepmixS4 and ReppHMM libraries of the free-use software R were used.

For validation, the Cross Validation method was used in two different ways,
processing the 3 accelerometry signals provided by the sensors located both on the
left ankle and the right ankle of 20 healthy subjects, (age: 33.4 + 7 years , height:
172.6 £+ 9.5 cm, muscle mass: 73,2 + 10,9 kg), who carried out different walking tests,
in an open and closed environment. All these signals are available at the MAREA

open base.

The model reached an accuracy value of 96.8% for the detection of steps, in a

IIT



controlled gait in a closed environment.

It is concluded that this work provides an analysis tool that can be replicated
and improved for the investigation of senile or pathological human gait, as well as

incorporated into devices in clinical follow-up studies.

The results add to those of already published studies in which the MAREA

database was also used, and are comparable to them.

Keywords: gait cycle, Hidden Markov Model, segmentation, supervised learning,

risk of falling.
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1. INTRODUCCION

1.1. Estudio de la marcha y balance humano

1.1.1. Antecedentes

El equilibrio y el balance corporal, tema de interés central para la biomecanica
humana, es una condicién esencial para realizar cualquier tipo de actividad fisica
durante la estacion de pie, la marcha y los diversos movimientos, gestos y posturas
de la vida cotidiana. Se considera que el “equilibrio-postural-humano” es el resultado
de distintas integraciones sensorio-perceptivo-motrices que, al menos en una buena
medida, conducen al aprendizaje en general y al aprendizaje propio de la especie
humana en particular [Lazaro Lazaro |1994]. Esta primordial necesidad de un estado
persistente de equilibrio se debe a la inestabilidad intrinseca de las estructuras de
soporte y movilidad (sistema ésteo-musculo-téndino-articular). Se logra el equilibrio
estable mediante el continuo accionar de sistemas retroalimentados de regulacién y
control. El fino y continuo ajuste automatico de las posiciones y posturas correctoras
a los musculos, es el resultado de la informacién que perciben tres sistemas com-
plementarios de captacién de informacién (sistemas aferentes) y de un conjunto de
sistemas efectores de interpretacién y envio de 6rdenes, que hacen que el centro de
masa corporal se proyecte dentro de variados y cambiantes poligonos de sustentacion.
Estos sistemas son: a) la vision, gracias a la percepcion de la situacién, ubicacién y
cambios en las relaciones espaciales en que se encuentra el cuerpo respecto al me-
dio ambiente, b) el sistema vestibular) que da informacién sobre las aceleraciones
corporales en las tres dimensiones del espacio (los conductos semicirculares de las
aceleraciones angulares y sus otolitos de las aceleraciones lineales) y, finalmente,
c) el tronco encefdlico y el cerebelo, que reciben informacién propioceptiva genera-
da principalmente en la planta de los pies y de los sensores téndino-ligamentarios-

fasciales, y musculares, teniendo asi informacién sobre las posiciones y los desplaza-
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mientos segmentarios corporales y sobre las acciones de los musculos involucrados

en los movimientos.

El conjunto de sistemas efectores esta compuesto, en etapas sucesivas y comple-
mentarias, por distintas zonas del cerebelo, los niicleos basales y diferentes regiones
de la corteza cerebral [Enoka 2015]. El resultado final de este elaborado sistema
funcional de retroalimentacion sensitivo-motora, es el logro de estados de equili-
brio corporal que son variables entre individuos y, para diversas condiciones, de un
mismo individuo. Estas variaciones pueden deberse a distintas causas (alteraciones
genéticas, actividad y sedentarismo, entrenamiento y destrezas adquiridas, distin-
tos procesos y/o diferentes estados de salud o enfermedad) siendo las centrales las

asociadas a la edad.

Una de las consecuencias inmediatas y observables cuando se presenta algtn tipo
de problema en el control motor, o declinacion de éste, es el cambio en los registros
de equilibrio (aumento de variabilidad). En consecuencia, la posibilidad de tener
algin tipo de deteccion del riesgo de caida a partir de los patrones de equilibrio

(estético o dindmicos) se vuelve un interesante desafio.

Son muchas las herramientas matematicas propuestas para el tratamiento de los
datos biomecdanicos, como asi también los modelos que sustentan el uso de éstas.
Las herramientas matematicas no dejan de multiplicarse, resultando de especial in-
terés la estabilidad postural y la dindmica fractal [B%aszczyk y Klonowski 2001],
donde la dimensién fractal se presenta como una medida sensible para las senales de
posturografia, como también el andlisis no lineal de las series temporales de marcha
en adultos mayores, tanto neuroldgicos como no neurolégicos [Dingwell y Cusu-
mano 2000] [Han y col. [2006]. Por su parte, en el procesamiento de sefiales hoy se
cuenta con numerosas y sofisticadas herramientas de tratamiento que van desde la
aplicacion de las leyes de la mecdanica clasica y los tratamientos usuales de senales
periddicas (FT, FFT), hasta las mas novedosas aplicaciones al campo biolégico de

herramientas desarrolladas para analizar complejas sefiales no estacionarias (por ej.
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andlisis tiempo-frecuencia multiescala).

Ademads de los tratamientos clasicos bien conocidos, se utilizan herramientas
matematicas de la estabilometria fractal y, en particular, se adoptan pardmetros
provenientes de la Teoria de los Sistemas Dindmicos [Kaplan y Glass [1997]. Esta
ultima teoria considera que los patrones de movimiento surgen a partir de la organi-
zacion sinérgica del sistema neuromuscular, la cual depende de factores morfologicos
(estructuras biolégicas), biomecanicos (leyes de la cinética y de la cinematica), am-
bientales (eventos espacio temporales) y de la tarea especifica realizada (marcha,
correr, saltar), y ven el envejecimiento en forma cualitativa a partir de pérdidas
de frecuencias en diagramas especificos. Es decir, asumir que los patrones de movi-
miento son el resultado de musculos individuales y de trayectos neurales trabajando
colectivamente para lograr una salida funcional acorde a las restricciones del siste-
ma. Esto sugeriria que, las variaciones en la forma en que el sistema neuromuscular
esta organizado, se traducen en la variabilidad de los registros de equilibrio, pueden
estar relacionadas con la salud y no con la disfuncionalidad, como lo consideran
los métodos clasicos. Este enfoque novedoso, que vincula la variabilidad de parame-
tros biomecanicos con la salud motora del individuo, se sustenta en un modelo del
movimiento que pone foco sobre sus caracteristicas de “complejidad”, en el sentido
propuesto por la teoria de los sistemas adaptativos complejos. Esta dindmica com-
pleja se justifica en el alto nimero de grados de libertad que exhibe el aparato motor
humano, tanto en su conjunto articulado de segmentos corporales, como en las ac-
ciones neuromusculares que lo movilizan. Por lo tanto, el volumen de datos, en cada
uno de los ensayos, ya sea de marcha o de equilibrio ortostatico, justifica la apli-
cacion de técnicas de mineria de datos, particularmente de aprendizaje automatico

[Chen y col. |2006].

La segmentacion de pasos en estudios de marcha se ha vuelto un campo de in-
vestigacién en si mismo. Los algoritmos de segmentacién son un tema fundamental
para poder comprender y analizar la marcha humana, tanto normal como patoldégi-

ca. Poder segmentar refiere a identificar en un registro temporal, cada uno de los
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pasos dados por el sujeto, con su variabilidad espacio temporal (periodo y largo de
zancada). Dentro de cada ciclo de marcha se definen subciclos, cuyos pardmetros, a
su vez, permiten valorar el estado de equilibrio del sujeto. Diversos métodos para la
segmentacion de pasos de marcha, a partir de senales generadas por sensores de me-
didas inerciales, han sido propuestos. Entre los méas destacados se encuentran el de
[Shin y Park 2011], que proponen un algoritmo de estimacién de longitud de pasos
utilizando parametros 6ptimos. Otra metodologia para la segmentacién de pasos fue
la que utiliza un sensor de esfuerzo sobre del cuerpo, de bajo costo, con algoritmos
de marcha apropiados [Godfrey y col. [2015], o algoritmos como el AdaBoost [Gher-
si, Alvarez y Miralles 2014], o utilizando la forma de la senal [Ignacio Ghersi y col.
2020|. Todos los observables relevados deben ser interpretados a la luz de modelos
basados en la fisiologia de las unidades motoras funcionales activas, que den cuenta
de la declinacién debida a su remodelacién con el paso del tiempo, junto con los

musculos y los circuitos neurales.

Se considera, entonces, y hay recientes trabajos que asi lo sugieren [Khandoker,
Begg y Palaniswami [2006], que a partir de herramientas matematicas especificas
aplicadas a los patrones de equilibrio, se puede establecer la probabilidad de riesgo
de caida en pacientes ancianos. Estos dispositivos y resultados pueden abrir paso
al rediseno de protocolos, como asi también la propuesta de medios y evaluacio-
nes complementarias posible de ser incorporadas o sumadas a los tests cualitativos

tradicionales utilizados en neurologia [Davies [1998].

1.1.2. Ciclo de marcha

Caminar es una de las actividades fisicas més familiares en la vida cotidiana,
que se ejecuta a nivel inconsciente. El término marcha, que describe la forma de

caminar, consta de ciclos consecutivos.

El ciclo de la marcha se define como el tiempo entre dos ocurrencias sucesivas

de uno de los eventos repetitivos de la marcha.
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El ciclo de la marcha presenta dos fases sucesivas (fase de apoyo y fase de ba-
lanceo), donde eventos biomecédnicos bien definidos limitan cada una de ellas. Gene-
ralmente es conveniente utilizar el instante en el que un pie toca el suelo, llamado
evento de contacto inicial (CI) para definir cudndo comienza y termina el ciclo. La fi-
gura 1.1 presenta un diagrama de las fases mencionadas con sus respectivas subfases

[Jacquelin Perry 2010].

— ~
]

Respuesta de carga Posicién intermedia Doble postura terminal Pre- balanceo

Fase de apoyo

(a)
7 > — —>

]
Balanceo inicial Balanceo medio Balanceo terminal

Fase de balanceo

(b)

Fig. 1.1: Esquema -vista sagital- de las subfases de cada fase del ciclo de marcha.(a) Fase
de apoyo. Cuando el pie estd en contacto con el piso (la extremidad de apoyo es comparti-
da). (b) Fase de balanceo. La extremidad compartida avanza a su siguiente posicion para
la aceptacion del peso. CI refiere al evento de “contacto inicial”; CF refiere al evento de

despegue del pie (ver explicacion en el texto)

La fase de apoyo (cuando el pie se encuentra en tierra) se subdivide en: a)
respuesta de carga (es el tiempo que ambos pies estén en el suelo después del contacto

inicial), b) posicién intermedia (intervalo en el que se encuentra todo el peso del
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cuerpo) descansando sobre esa extremidad), c¢) doble postura terminal (comienza
con el contacto en el piso del pie contralateral y continua hasta que el miembro
inicial es elevado para el balanceo), y d) pre-balanceo (el cuerpo se impulsa hacia
adelante hasta que comienza la fase de pre-balaceo). La fase de apoyo comienza con
el evento CI y finaliza cuando se pierde el contacto entre los dedos de los pies y el

suelo (evento CF), como lo muestra la fig. 1.1

La fase de balanceo (cuando el pie se mueve hacia adelante a través del aire) se
define por: a) balanceo inicial (la extremidad se acelera hacia adelante), b) balanceo
medio (la extremidad pasa la extremidad de apoyo opuesta) y finalmente c¢) balanceo
terminal (la extremidad se desacelera en preparacion para el golpe del talén). Los

eventos que definen la fase de balanceo son: CF a CI [Ver Fig. 1.1 (b)].

El interés y la importancia del ciclo de la marcha son multiples: los resultados se
pueden integrar, junto con otras fuentes, a efectos de la toma de decisiones clinicas,
en ortopedia, fisioterapia y rehabilitacién. Los parametros del ciclo de la marcha
proporcionan una guia del grado de discapacidad y pueden usarse para monitorear
el progreso de un paciente que se somete a algin tipo de tratamiento. Este campo
esta estrechamente asociado con el diseno y evaluacion de dispositivos de ortesis y

protesis de miembros inferiores.

1.2. Objetivos del trabajo

1.2.1. Objetivo general

En este trabajo se propone segmentar ciclos de marcha utilizando Modelos Ocul-
tos de Markov (en inglés, Hidden Markov Model —HMM-—), en diferentes pruebas,

a partir de senales disponibles en bases abiertas.

1.2.2. Objetivos especificos

= Reconocer las fases de apoyo y balanceo aplicando un HMM supervizado.
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= A partir del reconocimiento de las fases de apoyo y balanceo, indicar los instan-
tes de contacto inicial (CI) y contacto final (CF), lo que permite segementar

el ciclo de marcha.

1.3. Aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones

de marcha

1.3.1. Aprendizaje automatico en medicina

A finales de la década de 1970 la Universidad de Stanford fue pionera en el diseno
de programas destinados a aplicar resultados de investigacién de inteligencia artificial
(IA) a problemas biolégicos y médicos. Entre 1973 y 1992, el proyecto SUMEX-AIM
(Stanford University Medical EXperimental Computer for Artificial Intelligence in
Medicine E[) innové en la introduccion de redes de colaboracion -a nivel nacional- y
en el intercambio de recursos informéticos de proyectos de investigacion en salud. Asi
surgieron las primeras aplicaciones clinicas de IA destinadas a aportar orientacion
en el diagnodstico de enfermedades infecciosas poco conocidas, medicamentos contra
el cancer, e incluso trabajar, por primera vez, en imagenes de retinopatia diabética.

A todos estos esfuerzos se sumoé el educativo, cristalizado en el proyecto Al
Handbook Project [Cohen y Feigenbaum 2014], de 1972, cuyo objetivo fue disenar
materiales didacticos para la introduccion e difusion de los conceptos y principios

béasicos de la IA al gran ptblico.

La creacién del campo de aprendizaje automatico en el area médica fue otra de
sus consecuencias. Se trata de un area derivada de tres de las mayores ramas del
aprendizaje automatico [Kononenko 2001], como son, aprendizaje simbélico, méto-
dos estadisticos, y redes neuronales. A lo largo de los anos, las tres ramas desarro-
llaron métodos avanzados. Dentro de los métodos estadisticos y reconocimiento de
patrones se encuentran k-vecinos mas cercanos, analisis discriminante y clasificado-

res bayesianos. Los arbores de decision, reglas de decisién o Induccién de programas

Lhttps://www.tcracs.org/tcrwp/biosketch/sumex-aim/
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l6gicos, son métodos que se corresponden con el aprendizaje simbdlico. Y la red
neuronal de alimentacion de multiples capas con aprendizaje de retropropagacion es

un método dentro de las redes neuronales.

La pregunta rectora fue ;qué pasaria si cada decision médica, ya sea tomada por
un intensivista o un trabajador de salud comunitario, fuera revisada instantanea-
mente por un equipo seleccionado de expertos que brindaran orientaciéon para la
mejor toma de decisiones? [Rajkomar, Dean y Kohane 2019]. El interrogante plan-
teaba la posibilidad, entre otras intervenciones clinicas habituales, de contar con
expertos capaces de senalar, por ej., sobredosis inadvertidas, o de detectar erro-
res en la prescripcion de medicamentos. Existiria, por primera vez, la posibilidad
de resolver casos de pacientes con dolencias desconocidas o infrecuentes, gracias al
redireccionamiento de la historia clinica a reconocidos expertos en campos conver-
gentes al diagnéstico de partida. Conllevaria, también, en enfermedades frecuentes,
como la hipertension arterial, a prescribir dosis y medicamentos mas efectivos, en

lugar de aquellos més familiares al prescriptor.

Hoy el campo del aprendizaje automatico permite, en tiempo real, personalizar
cada diagnoéstico, decisién de manejo y terapia, en base a toda la informacion cono-
cida del paciente, incorporando saberes de la experiencia colectiva. La “medicina de
precisiéon” conforma un nuevo marco conceptual que promete identificar las mejores
terapias, en forma personalizada, al mismo tiempo que se automatizan las tareas

de diagnéstico y de prondstico, con una precisiéon sin precedente [Wilkinson y col.

2020].

Muchas fueron las metodologias utilizadas para el aprendizaje automatico en el
campo médico [Chen y col. 2005]|. El anélisis de cluster para encontrar grupos de

personas con depresion mental de diferentes edades, es uno de los ejemplos.

Algoritmos de aprendizaje automatico tales como gaussian process regression,
epsilon-support vector regression, lineal regression y nu-sopport vector regression,

se utilizaron para medir, por ejemplo, el grado de relacion del patron de marcha de
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una persona y su calidad de sueno [X. Liu y col. 2019).

En el afio 2019 la TA, junto al aprendizaje automéatico, abordaron el problema
del céncer de préstata [Goldenberg, Nir y Salcudean 2019], dado que estas herra-
mientas pueden ser especialmente tutiles en el tratamiento de este tipo de cancer. A
ello se suman aplicaciones cada vez mayores en el diagndstico por imagenologia, en
intervenciones quirtirgicas, en la formaciéon y evaluacién de habilidades, en patologia
digital y genémica, entre otras. Frente al manejo de grandes volimenes de datos,
los autores consideran necesario que los patélogos, como usuarios, a su vez, de un
alto volumen de imégenes y de datos de patologia, comprendan esta ciencia, y reco-
nozcan el desarrollo de aplicaciones, altamente precisas, de aprendizaje automatico,
lo cual requerira de la colaboracién entre cientificos de datos, investigadores e in-
genieros informéticos, para una adecuada toma de decisiones. Todos estos estudios
estimulan, a su vez, el desarrollo de algoritmos de clasificacion, como naives bayes,
logistic regression or support vector machine, para predecir el grado de las image-
nes histopatoldgicas del tejido prostastico, o bien, el desarrollo de redes neuronales
convolucionales aplicadas a la mejora de imagenes digitalizadas y al reconocimiento

de patrones [Cleophas, Zwinderman y Cleophas-Allers [2013].

1.3.2. Aprendizaje automatico para la segmentaciéon de los

ciclos de marcha

La marcha es reveladora y predictora de multiples patologias. Es por ello, que
se buscan sistemas de procesamiento de datos que permitan abordar la prediccion
temprana de problemas de salud [Pogorelc, Bosni¢ y Gams 2012]. La biomecénica
de la marcha del adulto mayor se adquiere mediante un sistema de captura de movi-
miento que consta de marcadores colocados en el cuerpo y de cdmaras con sensores
montados en la pared. Las posiciones de las etiquetas son adquiridas por los senso-
res. Las series temporales de las coordenadas de posicion resultante se analizan con

algoritmos de aprendizaje automatico, con el fin de reconocer problemas especificos.
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Los algoritmos utilizados fueron support vector machine, decision tree, k-Nearest
neighbors, random forest, naive bayes, neural network y majority class. Los mejores

resultados se obtuvieron a partir de k-Nearest neighbors y random forest.

Otros algoritmos de aprendizaje automatico han sido utilizados para segmentar
los ciclos de marcha humana a partir de senales adquiridas con diferentes senso-
res. Entre los principales antecedentes se cuentan los diez algoritmos - aplicados y
comparados- por [Kececi y col. 2020], utilizando la base abierta de marcha HuGaDb
Pl de los cuales, los llamados: IB1, ramdon forest y red bayesiana obtuvieron una

precision mayor al 95 % en la deteccion de los pasos.

En pacientes con esclerosis multiple la velocidad de marcha es el indicador prin-
cipal de los resultados en la investigacion y en la practica clinica [McGinnis y col.
2017]. Los datos de la velocidad se procesan con algoritmos basados en support vec-
tor regression, como metodologia de aprendizaje supervisado, con el que se entrena
un modelo estadistico que relaciona las mediciones de la cinematica de la marcha,

con la velocidad.

1.4. Modelos Ocultos de Markov aplicados

1.4.1. Reconocimiento automatico de la voz

En la década de 1970, en la Universidad de Carnegie-Mellon, Baker, Jelinek y sus
colegas comenzaron a explorar el campo del reconocimiento automaético de la voz, a
partir de un trabajo independiente de sus autores. El trabajo de Baum y sus colegas,
a fines de la década de 1960 y principios de la de 1970 sobre algoritmos eficientes para
la estimacion de HMM, hizo posible la aplicacion practica al reconocimiento de la
voz. Fue recién en la década de 1980, cuando la comunidad académica experimentd
un cambio sustancial debido a la publicacion general de la teoria del HMM. Desde
entonces, los HMM se han convertido en el enfoque més exitoso para el modelado

acustico del reconocimiento del habla y del hablante, y son actualmente utilizados

2 https://github.com/romanchereshnev/HuGaDB
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por grupos de investigacién del habla. [Riis [1998].

Una investigacion actual [Palaz, Magimai-Doss y Collobert [2019] propone un mo-
delado actstico utilizando redes neuronales convolucionales (CNN). La CNN toma
como senal de entrada la voz sin procesar y estima las probabilidades condicionales

de las clases de estados de un HMM, en la salida. .

Los avances recientes en el aprendizaje automatico han demostrado que los sis-
temas se pueden entrenar de manera integral, es decir, sistemas en los que cada paso
se aprende simultaneamente, teniendo en cuenta todos los demés pasos y la tarea
final de todo el sistema. Esto es referido al deep learning principalmente, porque
tales arquitecturas se componen de muchas capas (se supone que proporcionan un

nivel creciente de abstraccién), en comparacién con lo niveles cldsicos superficiales

[Hinton, Osindero y Teh 2006].

Derivados de estas aplicaciones, y debido al hecho de que el lenguaje manuscrito
también es secuencial, como el hablado, surgieron aplicaciones dedicadas al recono-
cimiento de la escritura manual [P16tz y Fink 2012]. Muchos esfuerzos se destinaron
a lograr sistemas de lectura, es decir, maquinas que intentan recrear las capacidades
humanas de la lectura, de la escritura impresa o de la manuscrita. Todas ellas de
interés para el andlisis de documentos (como clasificacién de correo, procesamiento
de cheques bancarios, etc.) e interfaces hombre-computadora innovadoras (entrada
basada en ldpiz). Los HMMs representan un marco muy adecuado para el analisis de

datos secuenciales, en general, y para procesar escritura manuscrita en particular.

1.4.2. Reconocimiento de entornos con robots moviles

Los robots auténomos moviles se han estado desarrollando para multiples proposi-
tos. Su esencia principal es la de realizar tareas de navegacién con capacidad para
adaptarse auténomamente en forma apropiada a ambientes en variadas condicio-
nes. Entre las principales tareas que desempenan estas maquinas, se mencionan, por

ejemplo, la localizacién de objetos, la exploracién de nuevos espacios, la identifica-
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cion de la mejor ruta, el transporte de objetos a destinos designados, el mapeo para

la identificacion de condiciones del terreno.

Un nuevo enfoque para el mapeo de terrenos y la clasificacion mediante robots
moéviles con laser 2D -buscadores de rango- fue propuesto por [Wolf y col. 2005],
mediante un HMM para generar mapas de terreno en 3D y, de este modo, poder

clasificarlos en navegables o no navegables.

Savate y col. [Savage y col. |2018] a partir del algoritmo de Viterbi, con lecturas
laser cuantificadas, pudieron lograr una estimacién de dénde se encuentra el robot
usando un HMM. Ademas, si se incorpora al HMM la informacién de la trayectoria,
éste permite obtener la posicién y orientacion relacionada con una serie de nodos de

esa trayectoria. Es decir, el funcionamiento se basa en un esquema secuencial.

1.4.3. Aprendizaje y reconocimiento de patrones del movi-

miento corporal humano

Para reconocer los movimientos del ser humano y generar los movimientos in-
teractivos de un robot se propuso combinar jerarquicamente tres grupos de HMMs.
Los HMMs de la capa inferior abstraen los patrones de movimiento y los HMMs de
la capa superior representan los patrones de interaccion. Se demuestra la validez de
este modelo a través de un combate de kick boxing entre, un humano capturado por
movimiento y un robot humanoide, donde el robot puede generar de forma auténoma

su movimiento en respuesta a los ataques del humano [Takano y col. [2006].

Una tendencia actual en medicina son los sistemas de terapias domiciliarias. Este
concepto consiste en permitir a los pacientes realizar parte de la rehabilitacion en su
domicilio y comunicar, a través de internet, la evolucién del proceso de recuperacion.
Para ello se propone la utilizacion de algoritmos inteligentes que permitan evaluar
la correccién de los movimientos de pacientes, luego de una artoplastia de cadera.

Uno de los algoritmos utilizado fue un HMM [Deters y Rybarczyk [2018§].
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1.5. Modelos Ocultos de Markov en estudios de marcha hu-

mana

El HMM es una base comun que se utiliza para inferir las fases de la marcha y,
de esa manera, diagnosticar el estado del paciente para evaluar el tratamiento de
rehabilitacion que requiere. Hay trabajos donde se consideran seis estados ocultos
[Bae y Tomizuka [2011], y donde se utilizan las fuerzas de reaccién del suelo (GRF)

como datos observados del modelo HHM.

En un estudio reciente [Attal y col. 2020] fueron utilizados HMMs no supervisa-
dos para detectar las seis fases consideradas en un ciclo de marcha. Los mismos son
comparados, a su vez, con la performance obtenida con otros algoritmos supervisados

y no supervisados.

La senal de velocidad angular, suavizada y filtrada, adquirida por sensores iner-
ciales en zapatos instrumentados fue elegida como el dato de entrada de un rasgo
caracteristico temporal de 15 dimensiones [L. Liu y col. 2021]. Luego, un HMM de

4 estados permitio segmentar la marcha.

Un campo de aplicacién floreciente de los HMMs es el estudio de proétesis para
personas amputadas de su miembro inferior. Un HMM de 5 estados [Peng y col.
2020] fue desarrollado para predecir la etapa inicial de la marcha de cada miembro
y obtener, de este modo, informacion critica para el control de la marcha de las

proétesis de los miembros inferiores.

A continuacion, se desarrollaran los aspectos tedricos relevantes asociados a estos

modelos.



2. MARCO TEORICO

2.1. Cadenas de Markov discretas

Andrey Andreyevich Markov introdujo las cadenas de Markov en 1906 cuando
produjo los primeros resultados tedricos para los procesos estocdsticos, utilizando el

término “cadena” por primera vez [Dymarski [2011].

Las cadenas de Markov estan relacionadas con el movimiento browniano y la
hipodtesis ergddica, dos temas que en la fisica fueron importantes en los primeros
anos del siglo XX. Markov parece haber llegado a sus resultados a partir de una
motivacién matematica, a saber, la extension de la ley de grandes ntimeros a eventos

dependientes.

Las cadenas de Markov se centran en el analisis del comportamiento de procesos

estocasticos.

Un proceso estocastico es un conjunto de variables aleatorias z; donde el indice
t toma valores de un conjunto C. Este conjunto serd ordenado y corresponde a los
instantes temporales. Para cada valor ¢ del conjunto C (en cada instante temporal) se
define una variable aleatoria z;, y los valores observados de las variables aleatorias
en distintos instantes forman una serie temporal. Es decir, una serie de T datos,
(21, -y 2, .o, 27), €8 Una muestra de tamafnio uno del vector aleatorio, ordenadas en el
tiempo, correspondientes a los instantes t = 1, ..., 7. La serie observada se considera

una realizacién o trayectoria del proceso estocéstico.

Una cadena de Markov discreta es una secuencia de variables aleatorias Z; =

21, 22, ..., 2 que adopta un conjunto discreto de valores llamados estados: 1,2, ..., N

Propiedad de Markov:

La probabilidad de que una cadena de Markov se encuentre en un estado parti-

14
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cular en un determinado instante depende solamente del estado de la cadena en el

instante anterior (Ec. 2.1):

P(zi|zi-1, ..., 21) = P(2¢]2z-1) (Ec. 2.1)

Por ejemplo, una cadena de Markov de tres estados puede representarse gréfica-

mente como muestra la figura 2.1:

DE B 0,1 07 02

(a) (b)

Fig. 2.1: Cadena de Markov de tres estados. (a) Grdfico de nodos que representa las
probabilidades de transiciones, (b) forma general de la matriz cuyos elementos son las

probabilidades de transiciones entre estados.

El esquema de la derecha corresponde a una cadena de 1° orden, de tres estados
indicados como A, B, y C en el diagrama. Los bucles indican las probabilidades de
volver al mismo estado, o de pasar a alguno de los otros estados en forma reciproca.
La figura 2.1(b) muestra la representacién matricial general. Se trata de una matriz
3x3 donde la primera columna indica las probabilidades de transicion asociadas al
estado A, la segunda, las correspondientes al estado B y, finalmente, las transiciones
posibles al estado C. Se han indicado, por claridad, con colores diferentes para

facilitar su visualizacién.

A menudo el término cadena de Markov se utiliza para referirse a un proceso de

Markov que tiene un espacio de estado discreto (finito o contable). Por lo general,
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una cadena de Markov se definirfa para un conjunto discreto (es decir, una cadena
de Markov de tiempo discreto) aunque algunos autores usan la misma terminologia

donde el tiempo puede tomar valores continuos.

2.2. Modelos Ocultos de Markov

Un Modelo Oculto de Markov (HMM) es un modelo estadistico que permite
caracterizar datos observados a partir de eventos ocultos como factores causales del
modelo probabilistico que genera dichos datos. Puede ser considerado como una
forma especifica de Redes dinamicas bayesianas, las cuales se basan en la teoria de

Bayes (Bayes & Price, 1763).

La historia de los HMMs comprende dos partes. Por un lado, la historia del
proceso de Markov y las cadenas de Markov en si mismas, y por el otro, la historia de
los algoritmos necesarios para desarrollar un HMM con el fin de resolver problemas

en las ciencias aplicadas.

La teoria basica fue publicada por primera vez en una serie de articulos cientificos
a fines de los 60’s por Leonard E. Baum y colegas, siendo los modelos desarrollados

a principios de los anos 70.

En los 70’s fueron implementados modelos para el procesamiento de voz en Car-
neige Mello University, por J.K. Baker, Frederick Jelinek, y colegas en IBM, como

fuera mencionado en 1.3.1.

En la segunda mitad de la década de 1980, los HMMs comenzaron a ser aplicados
al andlisis de secuencias biolégicas, en particular de ADN. Desde entonces, se han

hecho ubicuos en el campo de la bioinformatica.

Un HMM consta de dos procesos estocasticos:

= El primer proceso estocdstico es una cadena de Markov que se caracteriza por
estados y probabilidades de transicion. Los estados de la cadena no son visibles

externamente, por lo tanto estan ocultos.
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= El segundo proceso estocastico produce emisiones observables en cada momen-
to, dependiendo de una distribucién de probabilidad que depende a su vez del
estado, por lo que cada estado tendra asociada una distribucién que genera

dicha emisién (Ec. 2.2):
bj(.ft) = P(xt|zt = j) (EC 22)

donde z; corresponde a la observacién emitida en el instante ¢ por el estado j.

La figura 2.2 representa el esquema de un HMM.

Secuencia de observaciones @ @ @ o oo
Distribuci d T T T
istribuciones de
probabilidades de cada A A M

estado a1 T

22 33

Secuencia de estados ocultos ‘ C C ° o0
N NS

Q12 @23

Fig. 2.2: Esquema de un HMM en los primeros 3 instantes, en el cual z1, 2o, 23 repre-
sentan una secuencia de estados ocultos, by(xi),ba(x¢),bs(x¢) son las distribuciones de
probabilidades de cada estado, x1,x2,x3 la emisiones observables y a;j las probabilidades

de transiciones entre estados.

Los pardametros que caracterizan a una HMM son:

1. Distribuciones de observaciones por estado:

B = [bj(x)] con b;(z:) = P(z¢|ze = j)

2. Una matriz A de probabilidades de transicién A = a;;. Matriz de dimensién

NxN, siendo N la cantidad de estados del modelo.
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La suma de las probabilidades de cada fila tiene que ser igual a 1. Con a;; =
P(z = j/z_1 = 1), dénde: a;; determina la probabilidad de pasar del estado

¢ al estado j.

3. Probabilidades iniciales de estados: Il = [m] con m = P(z; =) 1,2,...,N

*9

Un HMM tiene dos supuestos principales:

1. El supuesto heredado de las cadenas de Markov (Ec. 2.3):

P(zi/z-1,...,21) = P(z/2-1) (Ec. 2.3)

2. La probabilidad de que una observacion x; sea emitida en el instante ¢ depende
solo del estado z; y es independiente de las observaciones y los estados anterio-
res. Esto significa que dada una secuencia parcial de estados Z; = z1, 29, ..., 2
que emite una secuencia parcial de observaciones X; = 1, 9, ..., s, se cumplira

(Ec. 2.4):

P(2,/Xi_1,Z;) = P(w/2) (Ec. 2.4)

En resumen se pueden sintetizar los siguientes aspectos:

» El pardmetro A = (A, B,1I) define y caracterizan a un HMM.
» Es necesario una secuencia de observaciones, X = x4, ...., o1

= En cada paso de t a t + 1 se realiza una transicion de un estado ¢ a un estado

J con una probabilidad a;;, y se emite una observaciéon z; con probabilidad

bj(CCt).

= Se busca determinar el conjunto de estados posibles que generaron las obser-

vaciones.
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2.3. Problemas de un HMM
Un HMM tiene 3 problemas bésicos:

1. Problema de procesamiento:

Dada la secuencia de observaciones X = x1, xs, ..., x7 y dado un modelo HMM
con sus parametros definidos A = (A, B,II), es necesario calcular de manera

eficiente P(X) (Ec. 2.5):

P(X) = P(zy,x9,...,27) = ZZ:P(:El, ey Ty 21y ey 2T) =
XZ:];[P(a:t\zt)P(zt\zt,l) (Ec.5)

Donde X es la secuencia de observaciones, y Z son todas las secuencias posibles

de estados.

Por lo tanto, la cantidad necesaria de cémputo para realizar el calculo es N7.

2. Determinar la secuencia de estados subyacentes:

Dada una secuencia de observaciones X = xy, ...,z y un modelo A = (A, B, II),
determinar la correspondiente secuencia 6ptima de estados subyacentes Z =

L1y eeeey BT

3. Problema de entrenamiento:

Refiere a cémo estimar los parametros del modelo A = (A, B,II) a partir de

un conjunto de observaciones de entrenamiento.

2.4. Resolucion del problema de procesamiento

Existen dos algoritmos posibles o la combinacién de ellos para su resolucién:

algoritmos Forward y Backward.
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2.4.1. Algoritmo Forward

Es un algoritmo de programacién dinamica, es decir, un algoritmo que utiliza
una tabla (trellis) para almacenar valores intermedios a medida que aumenta la
probabilidad de la secuencia de observacién. Calcula la probabilidad de observacion
sumando las probabilidades de todas las posibles rutas de estado ocultas que podrian
generar esa secuencia de observacién, pero lo hace de manera eficiente al plegar

implicitamente cada una de estas rutas en una sola variable de avance.
Utiliza la induccién para solucionar el problema de procesamiento.

Cada celda del trellis del algoritmo representa la probabilidad de estar en el
estado ¢ después de ver las primeras t observaciones. El valor de cada celda se calcula
sumando las probabilidades de cada camino que podria llevarnos a esta celda. Por
lo tanto, se define la variable forward (Ec. 2.6), que determina la probabilidad de

cada celda.

(i) = P(xy,...,x, 2 = 1) (Ec. 2.6)

donde z; = ¢ significa: el t-ésimo estado en la secuencia es el estado 1.

Se calcula la probabilidad a;(i) sumando las extensiones de todos los caminos
que conducen a la celda actual. Para un estado dado, z;, en el tiempo t, el valor

ay(7) se calcula como (Ec. 2.7):
(i) = 2;11 ar—1(j)a; ;| bj(ze) donde 1 <t <T —1 (Ec. 2.7)
donde:
= oy_1: probabilidad de ruta de avance anterior.

= q,;: probabilidad de transicién del estado anterior z;_; = ¢ al estado actual

Zt:i.

= bj(x;): probabilidad de observacion x; generada por la distribucién que se co-

rresponde al estado actual j.
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La fig. 2.3 representa parte de un esquema posible del algoritmo.

n n
Qg3 Q-1 o)) = Zfil av—1(2)aibj () L
NG ‘\\ e s
- _._ . aN ‘ l -.
(] (]
(] °

) Q1
1 : N 1 :
Tt_9 Ty Ty T4

Fig. 2.3: Cdlculo de un solo elemento o (i) del trellis sumando todos los valores anteriores
ay—1, ponderados por sus probabilidades de transicion a, y multiplicando por la probabilidad
de observacion bj(x;). Los estados ocultos son representados por circulos y las observacio-

nes por cuadrados. Los circulos sombreados se incluyen en el cdlculo de la probabilidad de

ozt(i).

Cada paso de induccién requiere N2, por lo que el nimero total de operaciones
es N2.T.

Los pasos para desarrollar el algoritmo Forward son:

1. Iniciacién: a4 (j) = m;b;i(x1) donde 1 < j < N

2. Induccién: ay1(j) = Zf\il ap(i)a;j| bj(zi4) donde 1 <t <Tyl1<j<N

3. Finalizacién: P(X) = 32N ar(i)



2. Marco Tedrico 22

2.4.2. Algoritmo Backward
Es similar al algoritmo forward, y se define como (Ec. 2.8):
Bi(i) = P(x1, 29, X3, ..., Tt, 2¢ = 1) (Ec. 2.8)
Los pasos del algoritmo Backward son:

1. Iniciacién: pr(i) = % donde 1<i< N

2. Induccién: fi(i) = [Z;VZI a;;b; (xt+1)/8t+1(j>] donde 1<t<T-1y1<i<
N

3. Finalizacién: P(X) = Zf\il mibi(21)51(1)

En la figura 4.4 se muestra un paso de la secuencia del algoritmo.

ét(i) = Z;-V:l 5t+1(j)aijbj<xt+y n

Fig. 2.4: Cdlculo de B¢(i) sumando todos los valores sucesivos By11(j) ponderados por sus

probabilidades de transicion a;; y sus probabilidades de observacion bj(zi41).
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2.5. Secuencia 6ptima de estados subyacentes

Una secuencia de observacion pudo haber sido originada por cualquier secuencia
de estados, por lo que se utiliza el siguiente criterio para determinar la secuencia de

estados 6ptima (Ec. 2.9):

7 = argmaxP(Z|X) (Ec. 2.9)
Vz
Aplicando el teorema de Bayes, y teniendo en cuenta que P(X) no depende
de una secuencia de estados particular, la expresién queda determinada como (Ec.

2.10):

A~

Z = argmaxP(Z,X) (Ec. 2.10)
Vz

Esta expresion tiene el mismo problema de complejidad indicado en el problema

de procesamiento.

2.5.1. Algoritmo de Viterbi

Este algoritmo fue presentado por primera vez en una publicacion realizada en
1967 por Andrew J. Viterbi para ayudar a demostrar un limite superior asintotica-
mente éptimo en la probabilidad de error de los c6digos convolucionales [Forney Jr

20085).

Es un método de programacién dinamica, que utiliza una tabla de almacena-
miento trellis para determinar la secuencia mas probable de estados subyacentes

que generan una cadena de Markov.

Se define una variable ¢;(j) (variable de Viterbi) que representa la probabilidad
de cada celda del trellis, de que el HMM esté en el estado j después de las prime-
ras t observaciones, y de haber pasado por la secuencia de estados mas probable
21, 29, ..., 2. Bl valor de cada celda ¢.(j) queda determinada como la maxima pro-
babilidad que representa una secuencia de estados ocultos (mejor trayectoria) hasta

el instante ¢ (Ec. 2.11):
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¢t(]) = max P(Zt,hzt = j, Xt) (EC 211)

V21,2t —1

la cual es similar a la recursién Forward: a;(i) = Z;Vﬂ P(Zy1, 2z = j,Xy)
Se demuestra que ¢;(j) puede ser calculado de la siguiente manera (Ec. 2.12):

&(j) = bj(:vt)lrgagjcv[(/)t_l(i)}aij conl <j<Ny2<t<T (Ec 2.12)

donde:

= bj(x;): probabilidad de observacién en el instante ¢ dado el estado actual j.
= a,;: probabilidad de transiciéon del estado previo ¢ al estado actual j.

= ¢;_1(7): variable de Viterbi hasta el paso anterior.

Para el instante 1 se calcula ¢; como (Ec. 2.13):

¢1(j) = mibi(z1) con 1 <i < N (Ec. 2.13)

Entonces, la probabilidad de que ocurra la secuencia de estados 6ptima hasta el

instante 7' — 1 para la secuencia de observaciones X queda definida como (Ec. 2.14):

V%ZlTaE{lP(ZT_hZT =7,Xrq) = v%rgl?%(NqSt(]) (Ec. 2.14)

y el estado éptimo en el instante 7" serd (Ec. 2.15):

Zp = argmax(¢r(7)) (Ec. 2.15)

I<j<N

Por lo tanto, la probabilidad de la secuencia total de estados maés probables

queda determinada por (Ec. 2.16):

%%XP(Z,X) = max (¢r(j)) (Ec. 2.16)

1<j<N

Para hallar la secuencia de estados 6ptima es necesario definir una variable v,

que almacene el estado anterior del cual proviene el estado actual de maxima pro-

babilidad (Ec. 2.17):
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Yi(j) = argmax(¢y_1(i)a;;) con 1 < j < Ny2<t<T (Ec 2.17)
VI<i<N

Definida esta variable ¢,(j), y calculando los ¢1(j), es posible obtener el camino

6ptimo haciendo un recorrido del trellis de atrds hacia adelante (back-tracking).

Los pasos del algoritmo son:

s Inicializacion:

¢e(j) = mibj(z1) para 1 <i < N

s Recursidn:

&(j) = bj(xt)vfg?ngv(bt_l(i)aij conl <j<Ny2<t<T

Yi(j) = argmaxey 1(i)ag; con 1 <j < Ny2<t<T
VI<i<N

s Finalizacion:

maxP(Z,X) = max (6r(j)

= Back-tracking:

2t = ¢t+12t+1 para t=1T — ]_7 . 1

Los modelos se ejecutan en una secuencia cronolégica causal y, por lo tanto, los
estados del modelo se pueden clasificar linealmente. Las probabilidades de transiciéon
a estados, que describen segmentos de datos que se encuentran hacia atras en el

tiempo, se establecen constantemente en cero.
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2.6. Resolucién del problema de entrenamiento de un HMM

Para la resolucién de este problema se utiliza el algoritmo Forward-Backward
o algoritmo de Baum-Welch, siendo este algoritmo un caso especial del algoritmo

Expectation-Maximization (EM).

La historia del algoritmo EM esté directamente relacionado con la historia del
procedimiento de estimacién por Maxima Verosimilitud, desarrollado por Ronald A.

Fisher entre 1912 y 1922.

En 1977, en un trabajo escrito por Arthur Dempster, Nan Laird, y Donald Rubin
en un Journal of the Royal Statistical Society se le da el nombre de Expectation-

Maximization al algoritmo.

Es utilizado para encontrar estimaciones de maxima verosimilitud de parame-
tros en modelos probabilisticos, donde el modelo depende de variables latentes no

observadas.

El algoritmo de Baum-Welch alterna entre realizar un paso de expectativa (E),
que calcula una expectativa de probabilidad al incluir las variables latentes como
si fueran observadas, y el paso de maximizacién (M), que calcula las estimaciones
por maxima verosimilitud de los parametros, maximizando la probabilidad esperada
encontrada en el paso (E). Los pardmetros que se encuentran en el paso M se utilizan

para comenzar otro paso (E) y asi el proceso se repite.
Este algoritmo no garantiza el maximo global.

Utilizando los algoritmos Forward y Backward se estiman las probabilidades de
transicion a;; y los pardmetros que caracterizan a las distribuciones correspondientes

a cada estado, estimaciones necesarias para solucionar el problema de entrenamiento.
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2.6.1. [Estimacion de la probabilidad de transiciéon a;;

Primero, se define §; como la probabilidad de transiciéon de un estado 7 a un

estado j en el instante ¢, dada una secuencia de observaciones (Ec. 2.18):

&(i,5) = P(z = i, 201 = 7/X) (Ec. 2.18)

Para calcular & es necesario calcular una probabilidad similar, 5; (Ec. 2.19),
que representa la probabilidad correspondiente a la resolucion del numerador de la

probabilidad condicional &;.
& =Pz =i, 241 = 5,X) (Ec. 2.19)
La figura 2.5 muestra las distintas probabilidades que convergen en el calculo
de f;: la probabilidad de transicion del instante ¢ al ¢ + 1, la probabilidad « antes
del instante ¢t 4+ 1, la probabilidad 3 después del instante t + 1 y la probabilidad

de observacién recién después de t. Estas cuatro probabilidades se multiplican para

calcular & (Ec. 2.19).

® i @ —®
() Bis1(1) ‘
— . —

Fig. 2.5: Cdlculo de la probabilidad conjunta de estar en el estado i en el tiempo t y

el estado j en el tiempo t + 1. La figura muestra las diversas probabilidades que deben
combinarse para producir P(z; = i,2z141 = J, X): las probabilidades o y (3, la probabilidad

de transicion a;j, y la probabilidad de observacion b;(zi11)
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De esta manera queda determinada &, (Ec. 2.20).

& = (i) aybi(x111) 81 (5) (Ee. 2.20)

La probabilidad de observacién P(X) es la probabilidad Forward de toda la
expresion (o alternativamente la probabilidad Backward de toda la expresién), como
se expresan en Ec. 2.7 y Ec. 2.8. Pero también es posible hacer una combinacion de

ambas probabilidades para calcular dicha probabilidad (Ec. 2.21).

P(X) =Y, ay(i)By(i) (Ec. 2.21)
Finalmente se calcula & como (Ec. 2.22):

Co & an(@Bea ()b (w1 ais
£t<27]) - P(X) — Ziil Oét(l)ﬁt(]) (EC 222)

El ntimero esperado de transiciones del estado ¢ al estado j es entonces la suma
de todo t de £. Para estimar a;; es necesario determinar el nimero total esperado
de transiciones desde el estado 7, lo que es posible de obtener sumando todas las
transiciones fuera del estado 7. De esta manera la estimacion a;; se calcula como
(Ec. 2.23):

S i) (
S o &e(ink)

2.6.2. Estimaciones de los parametros de las distribuciones

gaussianas correspondientes a cada estado

Para ello es necesario calcular la probabilidad de ocupacién de un estado dada

la secuencia de observaciones (Ec. 2.24):

) = Pz =i/X) = 2= (e 994
() = Pz = 1/X) = v r 25 (Be. 2.24)
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(1)

Fig. 2.6: Cdlculo de v(j), probabilidad de estar en el estado j en el tiempo t. Como v4(j)
es un caso degenerado de &, esta figura es una version de la figura 2.5 con el estado i

colapsado con el estado j.

Como se muestra en la figura 2.6, 7;(j) puede ser calculada de forma eficiente

utilizando las recursiones Forward y Backward (Ec. 2.25):

) = — _ _a()B(d)
1)) = Pla = 1/X) = w720 (Ee. 2.25)

Haciendo uso de v,(j) se realizan las estimaciones correspondientes a los parame-

tros de la distribucién Gaussiana (Ec. 2.26 y Ec. 2.27)

i ZfV:1 e (g)Tt
W= SR (Ec. 2.26)

v = i @) @) T () (Ec. 2.26)

J vazl ’Yt(j)

La implementacion del algoritmo de Baum Welch se realiza mediante los siguien-

tes pasos:

1. Inicializar las u;, 3; y a;; y calcular el valor del log de la maxima verosimilitud.
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2. Paso-E: calcular los valores de v,(j) y las probabilidades de transicién de

estados & (4, j) usando los valores inciales.
3. Paso-M: reestimar los parametros p;, 3; y a;;.

4. Calcular el logaritmo de la maxima verosimilitud con los nuevos valores de
los pardmetros, y compararlos con los resultados anteriores para verificar la

convergencia. En caso de que no se produzca volver al paso 2 y repetir.



3. MATERIALES Y METODOS

3.1. Bases de datos

La base de datos de marcha MAREA (Movement Analysis in Real -word Enviro-
mets using Acelermoters) Gait Database [Khandelwal y Wickstrom [2017] contiene
las series temporales adquiridas en escenarios reales por acelerémetros Shimmer3
(rango + 80 m/s?, frecuencia de adquisicién 128 Hz) de la empresa Shimmer Re-
search, Dublin Irlanda, en escenarios reales. Los datos fueron almacenados en una

tarjeta microSD Shimmer3.

Los sujetos que conforman la base -con la aprobacion del Comité de Etica suizo de
Lund- son 12 hombres y 8 mujeres adultos sanos con edades entre 33,4+ 7anos, masa
muscular de 73,24+10,9kg, v altura de 172,64+9,5cm. Los sujetos estan numerados
por la base secuencialmente sin que se pueda discriminar el género, en cada caso.
Las pruebas realizadas se clasifican en dos grupos segin el entorno en que tuvieron

lugar:

1. las de entorno cerrado o interno (indoor “I”) se trata de 5 pruebas (2 realizadas

sobre un piso liso horizontal y 3 sobre una cinta mecénica) y,

2. las de entorno externo o abierto (outdoor “O”) que consistieron en dos pruebas
que se realizaron en un circuito cerrado formado por diferentes calles. Por lo
tanto, hubo diferencias en la calidad del suelo y en la elevaciéon media del
mismo, con una variacion méaxima de hasta 8 m. Los trayectos fueron elegidos

para que los sujetos tengan tramos de ascenso y de descenso sucesivamente.

La tabla 3.1 presenta el detalle de las distintas pruebas, una imagen de la ins-
trumentacion de los sujetos en el plano frontal, vista anterior, y una imagen del

SENSsor.

31
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Entorno .,
Ne S Detalle pruebas Instrumentacion
cerrado (I)
IW Los sujetos caminan 30m sobre una
) ) ) Sensor
(caminar) superficie plana horizontal a una
(3 min) velocidad autoseleccionada variable
IWR Los sujetos caminan sobre una superficie
(caminar y plana horizontal a una velocidad auto-
correr) seleccionada, y luego cambian a correr
(6 min) a una velocidad autoseleccionada.
™
Caminan sobre una cinta plana .
11 (caminar)
a velocidad autoseleccionada
(5 min)
La cinta mecénica va cambiando la
TWR velocidad de 4km/h a 8km/h a pasos
(caminar y de 0,4 km/h. La velocidad de los
correr) sujetos es autoseleccionada. Los
(10 min) sujetos comienzan caminando durante
5 min y luego cambian a correr.
Los sujetos caminan a una velocidad
TI
autoseleccionada sobre una
(caminar en
cinta mecédnica que se va inclinando
cinta
gradualmente a 5°, 0°, 10°, 0°,
inclinada)
15° y 0 °. Los sujetos caminan 2min
(12 min)
en cada posicion.
Entorno
N2 S Detalle pruebas
abierto (O)
Los sujetos realizan un circuito cerrado
ow
de marcha en una calle a diferentes
(caminar)
velocidades, sobre tipos de suelo
(3 min)
0 con irregularidades superficiales.
OWR Los sujetos comienzan caminando
(caminar y a una velocidad autoseleccionada
correr) durante 3 min y luego comienzan a
(6 min) correr otros 3 min.

Tab. 3.1: Detalle de las pruebas de marcha la la base MAREA; imagen de los

acelerémetros Shimmer3; instrumentacion de los sujetos de la base (columna de la

derecha) con su correspondiente nomenclatura para identificar las series temporales. El

tiempo entre paréntesis corresponde al total de la prueba. Las figura a la derecha y arriba

es la del sensor Shimmer 8 (Niestroj), y la del sujeto instrumentado a la derecha y abajo

fue

tomada de [Khandelwal y Wickstrém
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Los sujetos fueron instrumentados con los sensores colocados en la cintura, en la

muneca izquierda y en ambos tobillos.

La orientacion del sistema de referencia fue la siguiente: en la mutieca y el tobillo
izquierdo el eje Z apuntaba en la direccion medio-lateral, mientras que el eje Y

apuntaba hacia abajo y estaba alineado con el eje longitudinal de la extremidad.

Para simular un escenario menos controlado, el acelerémetro en el tobillo derecho
se colocd de manera que el eje Y apuntara hacia abajo. La base aclara que el eje Z
estaba ligeramente alterado de modo que no era exactamente perpendicular al plano

sagital.

Los sujetos también fueron equipados con resistencias sensibles a la fuerza de
reaccién del piso, hecho que permitié validar el genuino contacto del pie con el
suelo en los instantes CI y CF del ciclo de marcha y, de este modo, asignar el
grado “verdad (V)” en la matriz de confusién (tabla 3.2). Esta valiosa informacién,
proporcionada por esta base de datos, sirvié para probar el rendimiento del modelo
HMM desarrollado en este trabajo para la deteccién de los pasos en las diferentes

pruebas.

La nomenclatura de las series temporales considera sujeto, entorno, prueba, sen-
sor. Asi, por ejemplo, S1-I-TW-R indica la sefial correspondiente al sujeto 1 (S1),
en el en entorno interno (I) y en la prueba de caminar sobre cinta mecanica (TW),

obtenida desde el sensor ubicado en el tobillo derecho (R).

La figura 3.1 muestra las senales de los primeros 4 ciclos de marcha (600 muestras)

del sujeto 1 (S1) durante la prueba de caminar en una superficie plana (IW).
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Fig. 3.1: Senales de aceleracion 3D obtenidas del sujeto S1 de la base Marea, durante
la prueba de caminar en una superficie plana horizontal (IW): (a) sensor en el tobillo
izquierdo; (b) sensor en el tobillo derecho; (c) sensor en cintura; (d) sensor en mumeca.

Cada grdfico muestra las primeras 600 muestras equivalentes a 4 ciclos de marcha.

En la figura 3.1 puede verse como las senales adquiridas son diferentes en cada

uno de los sensores.

De las series temporales provistas por la base solo se tuvieron en cuenta los
sensores de tobillo izquierdo (L) y derecho (R). De este modo, cada serie analizada

pudo etiquetarse con la nomenclatura mencionada anteriormente (seccién 3.1). De
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los sujetos de la base solo 9 realizaron las pruebas en el entorno abierto y, los 11
restantes lo hicieron en el entorno cerrado. Lo que significé para este trabajo poder
disponer de 54 series temporales para el entorno abierto y 165 para el entorno

cerrado.

El criterio de inclusién (considerar solo los sensores ubicados en los tobillos) se
debe a que los restantes sensores se ven contaminados por el movimiento global del

tronco.

3.2. Filtro utilizado

Las senales de los acelerometros fueron filtradas con un filtro pasa-bajos Butter-
worth. Se trata de un filtro discreto de respuesta impulsiva infinita (IIR), de orden
4, donde la banda de paso fue fijada entre 0-20Hz. La eleccién de estos valores es la
usual para el andlisis del ciclo de marcha [Zijlstra y Hof [2003]. El filtro fue imple-
mentado en R por medio de la funcién bwfilter correspondiente a la libreria seewave

[Sueur, Aubin y Simonis [2008].

3.3. Procesamiento

En este trabajo se utilizé un enfoque estandar de aprendizaje automatico super-

visado.

Las etiquetas fueron necesarias para entrenar dos modelos HMMs (denominados
submodelos 1 y 2), uno correspondiente a la fase de apoyo y el otro a la fase de
balanceo, conformando ambas fases un ciclo completo de marcha. Estos submodelos

fueron, luego, ensamblados en un modelo final.

En ambos submodelos se utilizaron las senales de acelerometria en los ejes X, Y,
Z de la base de datos de marcha MAREA, obtenidas en las diferentes plataformas

y superficies de la marcha, como se explicé en 3.1.

Cada HMM fue entrenado con 3 estados ocultos para la fase de apoyo (X, Xo,
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X3), y 3 estados ocultos para la fase de balanceo (X4, X5, Xg), de un ciclo completo

de marcha. De esta manera el modelo final qued6 conformado con 6 estados ocultos.

A modo de ejemplo, la figura 3.2 muestra los primeros 4 ciclos de marcha para
el caso: SI-I-TW-L. Se indican, ademads, los instantes de apoyo (CI) y de despegue
(CF).

1°ciclo  2°ciclo 3°ciclo  4°ciclo
e e e e

404 | A B> A B> A B> A B>
- —— ——— >

NZ Y A AlY A Y A Y
g 207 Ejes
5 — X
o — Y
o -
g 9 — Z
(]
(V]
©

_20-

0 200 400 600
muestras

Fig. 3.2: Seniales 3D de aceleracion de 4 ciclos de marcha en la prueba: S1-I-TW-L. A:
fase de apoyo, y B: fase de balanceo. V: contacto inicial (CI), comienzo de la fase de apoyo;

A: contacto final (CF), comienzo de la de balanceo.

Todo el procesamiento se realizé con el software de libre acceso R version 4.1.0
[R Core Team [2020], mediante las librerfas DepmixS4 [Visser y Speekenbrink [2010]
y ReppHMM [Cardenas-Ovando, Noguez y Rangel-Escareno 2017].

DepmixS4 es una libreria para el lenguaje de programacién R con soporte para
ajustar HMMs. Los modelos pueden ajustarse a datos multivariados con distribucio-

nes de la familia glm, la distribucién multinomial (logistica) o multivariada normal.
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Los pardmetros de un HMM se estiman mediante el algoritmo de Baum-Welch.
Dicha libreria ha sido disenada especificamente para tratar con datos de series de
tiempo, lo que la hace adecuada para estimar los parametros del ciclo de la marcha
humana. Ademads, contiene las funciones makeDepmix y fit que fueron utilizadas en
este trabajo para el ajuste del modelo. La funcién makeDepmix genera la estructura
inicial de un HMM, y la funcién fit, a partir de esta estructura, estima los parame-
tros II, A y B. Ambas funciones contenidas en la libreria DepmixS4. Donde A es
la matriz de probabilidades de transicién, y B contiene el vector de medias y las
matrices de covarianzas de las distribuciones gaussianas para cada estado. A partir
de estas matrices fueron calculadas las matrices de correlaciones, necesarias para

entrenar el modelo.

La secuencia 6ptima de estados fue obtenida con el algoritmo de Viterbi, funcién

contenida en la libreria ReppHMM antes mencionada.

3.4. Caracterisiticas del HMM utilizado

Para entrenar los diferentes submodelos se utilizd la topologia lineal izquier-
da a derecha. En estos submodelos solo son posibles las transiciones al estado si-
guiente y al estado actual con alguna determinada probabilidad. Mediante las auto-
transiciones (o bucles) se logra que el modelo sea capaz de capturar variaciones en
la extensién temporal de los patrones descriptos [Fink 2014]. La figura 3.3 muestra

un esquema de la topologia mencionada.
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a3

Fig. 3.3: Topologia de izquierda a derecha utilizada para entrenar dos HMMs.

Los submodelos se ejecutan en una secuencia diacronica causal, luego, los esta-

dos del modelo se pueden clasificar linealmente. Las probabilidades de transicion a

estados anteriores, o no inmediatamente posteriores, se establecen constantemente

en cero en la matriz de probabilidades de transicién de estados.

Para cada modelo final entrenado la apariencia general de dicha matriz se mues-

tra en Ec. 3.1.
a; a2 0 0 0 O
0 929 Q93 0 0 0
a 0 a a 0 0
A= |7 B (Eec. 3.1)
0 0 0 Qg4 Qyqs 0
0 0 0 0 as5  Qs6
agr 0 0 aes O aes

En estos modelos solo son posibles las transiciones al estado siguiente respectivo

o al estado actual con alguna probabilidad positiva. Solo los estados X3 y X, estados

finales de cada submodelo, pueden pasar a los estados iniciales del otro submodelo.
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De esta manera, el estado X3 se conecta con el X, en el submodelo 1, lo que significa
que podra reiniciar una nueva fase de apoyo, o bien, cambiar a una fase de balanceo
mediante la conexion con el estado X, del submodelo 2. Por su parte, el estado X
realiza un procedimiento analogo, conectandose con el estado X, en el submodelo 2
y, con ello tener la posibilidad de continuar en la misma fase de balanceo, o bien, a

partir de la conexién con el estado X; pasar a la fase de apoyo.

Las emisiones de cada estado fueron generadas por una distribucién gaussia-
na de 3 dimensiones que corresponden a las 3 variables X,Y,Z, de las senales de

acelerometria para cada eje.

3.5. Validacion del modelo

Para validar el modelo se utilizé el método de Validacién cruzada (Cross Valida-
tion en inglés - CV) propuesto en dos diferentes modalidades. A saber: Validacién

cruzada 1 (CV1) y Validacién cruzada 2 (CV2).

Para el caso de CV1 el conjunto de datos de validacién se compone de los datos
recopilados de un solo individuo previamente seleccionado de la base, mientras que
el conjunto de entrenamiento se forma a partir de la union de los datos de los
restantes individuos de la base. Este procedimiento se repite por cada individuo, es
decir, para cada uno de los 10 sujetos restantes. La figura 3.4 ilustra el procedimiento

mencionado mostrando para cada validacion, al sujeto seleccionado en color naranja.
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Conforman la base de entrenamiento Base de
para la validacién 1 validacion
A |
Validacién 1 Ind ( Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind
Hiieacion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
Validacién 2 Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind | Ind
il 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
®
o
[ ]
Validacién 11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11

Fig. 3.4: Esquema de la modalidad CV1 donde se muestra la secuencia de las 11 valida-
ciones realizadas tomando, en cada caso, un sujeto diferente seleccionado de la base, hasta

recorrer el total de la misma.

En la modalidad CV2 se utilizé el método de k-folds, en donde el conjunto de
datos de cada individuo fue separado en 10 diferentes grupos. Los datos restantes
conformaron las bases de entrenamientos. Para el sujeto i-ésimo (i = 1 a 11 en las
pruebas de entorno cerrado y i = 1 a 9 en las pruebas de entorno abierto) cada
subconjunto de datos se denota como Cij donde j = 1 a 10, en ambos casos. La

validacion i-ésima se construye sumando en j, los Cij.

La figura 3.5 muestra un esquema del procedimiento para entorno cerrado (I),
donde ahora cada rectangulo corresponde a las 10 subdivisiones del conjunto de
datos de un sujeto seleccionado. Este procedimiento se realizé para los 9 individuos
evaluados en entorno abierto (O). Los colores indican los subconjuntos seleccionados

para la validacién 1 (azul), la validacién 2 (verde) y la décima (amarillo), respecti-

vamente.
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Se divide la base de datos de cada individuo en 10 partes 1guales

o
Individuo 1
Cyy €y Cio
Individuo 2 -
O M e o e A ® e e A
o €y Oy & Caig
o =
Individuo 11
Ciyy  Cinz Cino
| L " [ -
& 7

La suma de los datos restantes de todos los

Cyy+Cs+:-+0C =V R }
r 1o = 71 individuos forma la base de entrenamiento

Fig. 3.5: Esquema de la CV2 mostrando la forma en que se distribuyen los datos para
el armado de las validaciones, en donde V7 es la base de validacion 1 formada por las

primeras 10 partes de las bases de cada individuo.

Para validar el modelo (usando CV1 y CV2) se compard, en cada caso, la pre-
diccién del estado del pie (apoyo o balanceo) para cada instante de la serie temporal
de acelerometria provista por cada sensor ubicado en cada tobillo, con la condicién
correspondiente (apoyo o balanceo) reportado por la base.

Esto se hizo para cada prueba, tanto en entorno cerrado como abierto, y para

cada sensor colocado en cada tobillo.

Los resultados de la validacion se analizaron utilizando una matriz de confusién

(tabla 3.2). La misma permite analizar los 4 resultados posibles, a saber:

= Verdadero Positivo (VP): cuando el modelo predice correctamente los instantes
en el que el pie se encuentra en contacto con el piso (apoyado =P), es decir

predice positivo y es verdad.
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» Verdadero Negativo (VN): cuando el modelo predice correctamente los instan-
tes en el que el pie no se encuentra en contacto con el piso (balanceo=N), es

decir predice negativo y es verdad.

» Falso Negativo (FN): cuando el modelo predice que el pie estda en balanceo
cuando en realidad se encuentra apoyado -error tipo 1- es decir predice negativo

cuando era positivo.

» Falso positivo (FP) cuando el modelo predice que el pie estd apoyado cuando
en realidad esta en balanceo. -error tipo 2-, o sea predice positivo cuando en

realidad es falso.

Valores reales

Apoyo Balanceo

VP FP
Apoyo

Valores predichos

por el modelo
FN VN
Balanceo

Tab. 3.2: Matriz de confusion.

A partir de la matriz de confusién, tabla 3.2, se definen cinco indicadores es-
tadisticos posibles para medir el desempeno del modelo, de los cuales los primeros

tres fueron los utilizados en el presente trabajo. Ellos son:

» La Exactitud (en inglés Accuracy) que senala la proporcién o porcentaje de

datos predichos correctos por el modelo, respecto al total de las predicciones
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(sean correctas o no). Cuanto mayor es la coincidencia, mayor es la exactitud

(Ec. 3.1)

09 VP4VN
Exactitud = gppyepprw- (Ec. 3.1)

Como puede verse, en el numerador se suman las predicciones que conforman
la diagonal de la matriz de confusién y en el denominador aparece el total de

predicciones.

La Sensibilidad (Sensibility o Recall en inglés) es la tasa que expresa la capa-
cidad del algoritmo de detectar los casos positivos -en nuestro caso instantes
de pie en apoyo-, respecto a todas las detecciones positivas. Es decir, en el
denominador se suman las predicciones de la primera columna de la matriz de
confusion (Ec. 3.2).

Sensibilidad = vp‘iﬁ (Ec. 3.2)

La Especificidad expresa la tasa de acierto, andloga a la anterior, que el al-
goritmo tiene con respecto a los casos negativos -pie en balanceo-. Relaciona
la cantidad de casos negativos detectados con el total de casos negativos. Es
decir en el denominador se suman las predicciones contenidas en la segunda
columna de la matriz de confusién (Ec. 3.3).

Especificidad = FP‘;% (Ec. 3.3)

La Precisién es la tasa de las predicciones positivas correctas sobre todos las
predicciones positivas realizadas por el modelo. Es decir en el denominador se

consideran todas las predicciones que forman la primera fila de la matriz (Ec.

3.4).

Presicion = Ec. 3.4)

L(
VP+FP
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s La Medida-F se considera una media armdnica que combina los valores de

Precisién y de Sensibilidad (Ec. 3.5).

Medida — F = 2. Precision.Sensibilidad (EC 35)

Precision+Sensibilidad

Los estadisticos Exactitud, Sensibilidad y Especificidad fueron los utilizados en
la evaluacién de los resultados. La Medida-F solo se enfoca en uno de los dos estados,
apoyado o balanceo, cuando es de interés predecir de igual manera ambos estados,
por lo que no serd tenido en cuenta. Por lo tanto, se utilizé la Exactitud como medida

global, y no fue necesario el uso del indicador de Precision.

En todos los entrenamientos fueron considerados tres estados ocultos para la fase
de apoyo y tres estados ocultos para la fase de balanceo. Luego, para cada prueba,
y para cada extremidad inferior, se obtiene una secuencia de 6 estados. Se presume
que los primeros dos estados, X y X5, se corresponden con las dos primeras subfases
de la fase de apoyo (respuesta de carga y posicién intermedia), y el estado X3 con
las ultimas dos subfases de la fase de apoyo (doble postura terminal junto al pre-
balanceo), mientras que los tres estados restantes, X4, X5y Xg se corresponden a las
subfases de la fase de balanceo, es decir, a la fase inicial, la fase media y la fase final,

respectivamente. Esta presuncion sera verificada una vez de aplicado el modelo.



4. RESULTADOS

En esta seccion se presentan las predicciones del modelo en cuanto a la subfases
de la marcha en cada ciclo (4.1), los resultados de las validaciones por los métodos
CV1y CV2 (filtrando o no la senal) (4.2), y la capacidad de deteccién del modelo de
los instantes de contacto inicial (CI) y final (CF) de cada pie durante las diferentes

marchas (4.3).

4.1. Prediccion de las subfases del ciclo de marcha

El grafico de trellis, mostrado en la figura 4.1, ilustra la prediccién del modelo
para el primer ciclo de marcha del sujeto 1, en una superficie plana, en ambiente
interno y con el sensor colocado en tobillo izquierdo (S1-I-IW-L). En el eje de las
ordenadas se grafican los 6 estados del modelo y en el eje de las abscisas el nimero
de muestras que conforman este primer ciclo. Puede verser que la fase de apoyo
para el sujeto elegido corresponde a un 66,16 % del ciclo, ocupando la de balanceo
el tiempo restante (33,84 %).
fase de apoyo fase de}balamen

i A o

estados

muestros

Fig. 4.1: Grdfico de trellis que representa la secuencia de estados del primer ciclo de

marcha para S1-I-IW-L con respecto al nidmero de muestras

45
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4.2. Resultados de los métodos de validacion CV1 y CV2

La tabla 4.1 resume los promedios (expresados en porcentajes) de los estadisticos
Sensibilidad, Especificidad y Exactitud presentados en 3.5 para el método CV1. Los
resultados fueron obtenidos promediando los 11 resultados de validacién en cada
prueba de marcha, en ambiente interior, y los resultados de las 9 validaciones en
ambiente exterior. Fueron utilizadas las senales provistas por el sensor del tobillo
izquierdo (primeras tres columnas a la izquierda) y las sefiales provistas por el sensor

del tobillo derecho (iltimas tres columnas a la derecha).

Predicciones (%) del método CV1 en ambiente interior

Sensor tobillo Izquierdo Sensor tobillo Derecho
Prueba | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud
W 96,8 81,4 90,7 90,6 68,9 81,7
IWR 85,2 67,7 76,3 71,2 64,5 67,9
TI 96,4 79,8 89,8 93,9 74,5 86
™ 95,6 76,6 87,4 93,2 69,3 82,9
TWR 92 71,8 82,2 87,9 68,2 78,4
Predicciones (%) del método CV1 en ambiente exterior
Sensor tobillo Izquierdo Sensor tobillo Derecho
Prueba | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud
oW 94,6 80,7 89,1 91,4 58,6 77,5
OWR 78,2 70,9 74,6 74 59,6 66,3

Tab. 4.1: Sensibilidad (%), Especificidad (%) y Exactitud (%) segin CV1 para las
diferentes pruebas en ambiente interno y externo, promediando los sujetos de la base en

cada uno de los entornos.

En el caso de CV2 se considera que, separando los datos de la manera presentada
en 3.5, disminuye la posible variabilidad existente entre las marchas de los individuos,

a diferencia de CV1.

Los resultados de los promedios (expresados en porcentajes) de los estadisticos

Sensibilidad, Especificidad y Exactitud se presentan en la tabla 4.2.
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Predicciones (%) del método CV2 en ambiente interior
Sensor tobillo Izquierdo Sensor tobillo Derecho
Prueba | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad Exactitud
Iw 96,7 79,6 91,7 93,7 79,2 88,7
IWR 78,4 81,8 79,6 84 81,2 82,7
TI 96,4 82,8 92,2 96,1 79,4 90,7
™ 97,5 81,8 92 95,5 7 89,1
TWR 92,9 83,9 89,4 92,5 80,7 88
Predicciones (%) del método CV2 en ambiente exterior
Sensor tobillo Izquierdo Sensor tobillo Derecho
Prueba | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud
oW 93,6 79,2 87,9 92,3 55,5 76,7
OWR 78,7 73,3 76,1 70,9 61,3 66,8

Tab. 4.2: Sensibilidad (%), Especificidad (%) y Ezactitud (%) segin CV2 para las

diferentes pruebas en ambiente interno y externo, promediando los sujetos de la base en

cada uno de los entornos.

Los resultados aplicando el filtro Butterworth y validados segin CV2 se presentan

en la tabla 4.3.
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Predicciones (%) del método CV2 con filtro en ambiente interior
Sensor tobillo Izquierdo Sensor tobillo Derecho
Prueba | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad Exactitud
Iw 99,7 90 96,8 97,5 73,5 89,3
IWR 93,9 81,1 88,3 98,3 75,7 88,4
TI 99,1 88,5 95,9 98,6 78,7 92,2
™ 99 85,2 94,2 98,6 80,9 92,5
TWR 97,3 87,1 93,3 96,3 80,2 90,1
Predicciones (%) del método CV2 con filtro en ambiente exterior
Sensor tobillo Izquierdo Sensor tobillo Derecho
Prueba | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud
oW 97.4 76 88,9 914 448 71,6
OWR 87,4 65 74,8 76,9 49 63,4

Tab. 4.3: Sensibilidad (%), Especificidad( %) y Ezactitud (%) segin CV2 para las

diferentes pruebas en en en ambiente interno y externo, promediando los sujetos de la

4.3.

base en cada uno de los entornos con las senales filtradas.

Deteccién de CI y CF

A partir de las predicciones realizadas en cada muestra de las diferentes pruebas,

fue posible segmentar el ciclo de marcha y verificar su concordancia con el ciclo real.

Las comparaciones de las predicciones del modelo con los estados “apoyo” o “ba-
lanceo”, aportados por la base, se presentan en la figura 4.2. Esta figura contiene,
a modo de ejemplo, cuatro gréaficos que muestran las predicciones realizadas (indi-
cada como “Pred.”), y se comparan con el ciclo real (indicado como “Ref.”). Cada
grafico presenta un total de 600 muestras (4 ciclos) realizadas por un individuo (no

necesariamente el mismo).
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Fig. 4.2: Grdficos donde se comparan las predicciones del modelo con los ciclos reales.
Para cada uno se tomaron las primeras 600 muestras (4 ciclos); (a) prueba S1-I-IW-L;

(b) prueba S1-I-IW-R; (c¢) prueba S8-I-TI-L; (d) prueba S8-I-TWR-L.
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El grafico (a) indica que las predicciones fueron coincidentes con los ciclos reales.
En el gréfico (b) se observa una leve diferencia entre las predicciones de los instantes
CI predichos y reales, pero de todos modos se considera que el modelo discriminé
de manera correcta al ciclo de marcha. Por lo tanto, se concluye que el modelo logré

distinguir de manera eficiente los ciclos de marcha.

En cambio, se observa en los gréficos (c) y (d), que el modelo produjo predicciones
erréneas sobre algunas muestras. De todos modos, y mas alla de estos errores, existe
similitud entre los ciclos de marcha predichos y reales. Este tipo de resultados fue
comun a otras validaciones, por lo que se decidié realizar un post-procesamiento
modificando las predicciones contiguas del mismo estado durante pocas muestras

(apoyo o balanceo).

Una vez realizado el post-procesamiento fueron calculados los porcentajes de
coincidencias de los instantes de CI y CF. Se considera que hubo conicidencia si
la diferencia entre lo detectado por el modelo y lo real no fue mayor a 5, 10 o
15 muestras, 0,039 seg, 0,078 seg o 0,117 seg, respectivamente, dependiendo de la
prueba analizada. Esto fue evaluado para todas las pruebas a partir de los resultados

de validacién de un solo individuo.

La tabla 4.4 presenta los porcentajes mencionados.
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Ambiente interior

Sensor tobillo Izquierdo

Sensor tobillo Derecho

Tolerancia Tolerancia
Prueba | CI (%) | CF (%) CI (%) | CF (%)
(muestras) (muestras)
W 100 97,12 5 98,19 87,27 5
IWR 96,72 100 15 98,68 96,71 15
TI 100 98,99 5 98,65 100 5
™ 94,02 99,8 5 98,1 91 5
TWR | 95,17 98,53 15 78,56 99,86 15
Ambiente exterior
Sensor tobillo Izquierdo Sensor tobillo Derecho
Tolerancia Tolerancia
Prueba | CT (%) | CF (%) CI (%) | CF (%)
(muestras) (muestras)
Oow 96,73 97,81 10 99,42 98,85 15
OWR | 99,22 100 10 96,73 97,95 15

Tab. 4.4: Coincidencias porcentuales de los puntos de contacto inicial y contacto final,

CI y CF respectivamente, entre las predicciones del modelo y los valores observados. Se

tomo como referencia un resultado de validacion CV1 para cada prueba y sensor.



5. DISCUSION Y CONCLUSIONES

5.1. Interpretaciéon y comparacién de resultados

La base MAREA presenta un gran nimero de series temporales aportadas por
4 sensores ubicados en diferentes puntos anatéomicos, en 20 sujetos saludables, que
realizaron 7 pruebas diferentes en dos tipos de entorno. A lo largo de las pruebas
éstas son progresivamente menos controladas y es por ello que la variabilidad va en

aumento.

Estas series son utiles para probar diferentes algoritmos de segmentacién del ciclo
de marcha y poder comparar los resultados con la bibliografia que utiliza la misma

base. [Khandelwal y Wickstrom [2017]

La discusion se organiza entorno a:

5.2. La segmentacion del ciclo de marcha

A partir de las predicciones realizadas en cada muestra de las diferentes pruebas
analizadas, fue posible segmentar el ciclo de marcha y verificar su concordancia con

el ciclo real medido.

5.3. Comparacién de resultados entre los métodos de vali-

dacién CV1, CV2 (con y sin filtro)

En las figuras 5.1, 5.2 y 5.3 se comparan los resultados de las tres metodologias
de validacién propuestas (CV1, CV2, y CV2 con filtro). Cada figura se corresponde

a una de las medidas estadisticas utilizadas, Sensibilidad, Especificidad y Exactitud.

La Sensibilidad determina el porcentaje de instantes de apoyo verdaderos que

fueron bien clasificados.

52
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Fig. 5.1: Comparacion de los resultados de Sensibilidad entre los métodos de validacion
utilizados; (a) pruebas en ambiente interno y sensor en el tobillo izquierdo; (b) pruebas en
ambiente interno y sensor en el tobillo derecho; (c) pruebas en ambiente externo y sensor

en el tobillo izquierdo; (d) pruebas en ambiente externo y sensor en el tobillo derecho.

De la figura 5.1 se deduce para el entorno interno, que:
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= En general, el modelo tuvo una alta eficiencia para predecir la fase de apoyo,
con un promedio maximo de 99,7 % (tabla 4.3), obtenido con el método CV2
con filtro para la prueba de superficie plana IW y sensor ubicado en tobillo

izquierdo.

» Todos los resultados con CV2 con filtro fueron mayores al 90 %. No sucedié lo

mismo con las otras metodologias de validacion.

» El menor promedio fue 71,2 %, el cual se obtuvo con CV1 para la prueba

combinada IWR y con sensor ubicado en el tobillo derecho.

= No hubo mayores diferencias entre los resultados de ambos sensores. De todos

modos, el sensor ubicado en el tobillo izquierdo fue mas eficiente.

» Las marchas constantes (IW, TI, TW) presentaron las altas predicciones.

Para el entorno externo, se deduce que:

» Se observa una marcada diferencia entre la prueba de marcha constante (OW)
y la prueba donde la marcha varia (OWR), donde OW fue superior en los dos

sensores.
= Con el sensor en el tobillo izquierdo se obtuvieron los mayores resultados.
= En general filtrar las senales también genera un aumento de Sensibilidad.

La Especificidad determina el porcentaje de instantes de balanceos bien clasifi-

cados.
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Fig. 5.2: Comparacion de los resultados de FEspecificidad entre los métodos de validacion
utilizados; (a) pruebas en ambiente interno y sensor en el tobillo izquierdo; (b) pruebas en
ambiente interno y sensor en el tobillo derecho; (c) pruebas en ambiente externo y sensor

en el tobillo izquierdo; (d) pruebas en ambiente externo y sensor en el tobillo derecho.

De la figura 5.2 se deduce para el entorno interno, que:
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= Al comparar con los resultados de Sensibilidad se observa una disminucion, por

lo que el modelo no logra predecir con la misma eficiencia la fase de balanceo.

» Se obtuvo un maximo de 90 % de Especificidad (ver tabla 4.3), con CV2 con
filtro, en la prueba IW y sensor en tobillo izquierdo, condiciones coincidentes

con el maximo valor de Sensibilidad obtenido.

= Al igual que en los resultados de Sensibilidad, el sensor en el tobillo izquierdo

resultd ser més eficiente.

= Filtrar las senales no produjo un aumento en todas las pruebas. En ambiente
interno este aumento se produjo para las pruebas con el sensor en el tobillo
izquierdo, pero no asi para el sensor ubicado en el tobillo derecho, donde en

general disminuyeron los valores.

» Para esta medida, las marchas constantes (IW, TI, TW) también obtuvieron

los mas altos porcentajes.
Para el entorno externo, se deduce que:

= No fueron buenos los resultados de este indicador para ambas pruebas (OW)

y (OWR).

= El sensor en el tobillo izquierdo fue mas eficiente.

La Exactitud determina el porcentaje de instantes de todas las muestras bien

clasificadas.
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Fig. 5.3: Comparacion de los resultados de Ezactitud entre los métodos de validacion
utilizados; (a) pruebas en ambiente interno y sensor en el tobillo izquierdo; (b) pruebas en
ambiente interno y sensor en el tobillo derecho; (c) pruebas en ambiente externo y sensor

en el tobillo izquierdo; (d) pruebas en ambiente externo y sensor en el tobillo derecho.

De la figura 5.3 se deduce que, para el entorno interno:
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= Filtrar la senal mejora la Exactitud de las predicciones para todas las pruebas

realizadas.

» Tanto para CV1 como para CV2 (filtrado o no) la mayor Exactitud se obtuvo

para todas las pruebas con el sensor ubicado en el tobillo izquierdo.

= El mejor resultado es para la prueba IW (la més controlada), alcanzando un

valor de 96,8 % con sensor en el pie izquierdo.

= Las tres pruebas en cinta mecanica arrojan resultados comparables entre si,
siendo menor la que combina correr y caminar. En todos los casos la exactitud

fue de por lo menos 88 %.
Para el entorno externo

= Filtrar la senal no mejora la Exactitud de las predicciones para todas las

pruebas.

= La mayor Exactitud se obtiene, como era esperable, en la prueba OW en todos

los métodos de validacion.

= Con el sensor en el pie izquierdo filtrar la senial no da un resultado significativo,
siendo mas acentuada la disminucién en el caso de CV2 con filtro, en el pie

derecho.

La figura 5.4 muestra la comparacion de los métodos CV1y CV2 para: a) entorno
interno y sensor en el tobillo izquierdo, b) entorno interno y sensor en el tobillo
derecho, ¢) entorno externo y sensor en el tobillo izquierdo, d) entorno externo y

sensor en el tobillo derecho.
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Fig. 5.4: Comparacion de variabilidad entre los resultados de la Ezactitud entre: (a) CV1

y CV2 para las pruebas en espacio interior con sensor el tobillo izquierdo. (b) Comparacion

entre CV1 y CV2 para las pruebas en espacio interior con sensor el tobillo derecho. (c)

Comparacion entre CV1 y CV2 para las pruebas en espacio exterior con sensor el tobillo

izquierdo y (d) CV1 y CV2 para las pruebas en espacio exterior con sensor en el tobillo

tobillo derecho.



5. Discusion y conclusiones 60

Como se postuld en 4.2, se observa que, si bien el CV2 no tuvo un aumento
significativo de los resultados, si produjo una disminucién de la variabilidad entre
pruebas. Solo en OWR, (prueba en ambiente externo menos controlada) no se produjo

esta disminucion.

En los gréficos correspondientes a la figura 5.5 se comparan CV2 y CV2 con

filtro.
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Fig. 5.5: Comparacion de la variabilidad entre los resultados de la Exactitud entre: (a)

CV2y CV2 con filtro para las pruebas en espacio interior con sensor en el tobillo izquierdo;

(b) CV2 y CV2 con filtro para las pruebas en espacio interior con sensor en el tobillo

derecho; (c) CV2 y CV2 con filtro para las pruebas en espacio exterior con sensor en el

tobillo izquierdo y (d) CV1 y CV2 con filtro para las pruebas en espacio exterior con sensor

en el tobillo derecho.
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La figura 5.5 indica que la variabilidad es similar en ambas metodologias, CV2
y CV2 con filtro. De todos modos, se comprueba que utilizar CV2 con filtro mejora
los resultados para las pruebas en ambiente interno. No sucede lo mismo con las

pruebas en ambiente externo.

5.4. Conclusiones y perspectivas futuras

El modelo desarrollado en este trabajo realizé sus predicciones basadas en los
datos provistos por las series temporales de la base MAREA, de 20 sujetos saluda-
bles, en diferentes pruebas, obtenidas a partir de las series temporales provistas por

acelerometros 3D ubicados en cada tobillo.

El modelo arrojé una Exactitud mayor al 63 % para todas las pruebas, alcanzando

un valor de 96,8 % para la marcha controlada (IW) en entorno cerrado.

El modelo fue més eficiente para detectar los instantes de apoyo (aproximada-
mente 60 % del ciclo de marcha). Las pruebas con mayor control (IW, TI, TW),
debido a lo regular de las marchas, tuvieron resultados mas elevados, principalmen-
te con el sensor en el tobillo izquierdo y con CV2 con filtro, donde todas las medidas
estadisticas fueron mayores al 85 %. Se logré la maxima eficiencia para la prueba de
marcha constante en superficie plana (IW), cuyos resultados de Sensibilidad, Espe-
cificidad y Exactitud fueron de 99,7 %, 90 % y 96,8 % respectivamente, con sensor

en el tobillo izquierdo y validado con CV2 con filtro.

Las mejoras conseguidas con la segunda metodologia de validacién cruzada y
filtrando las senales (CV2 con filtro) no se vieron reflejadas en las pruebas de am-
biente externo. La prueba combinada en ambiente externo (OWR) tuvo el menor

desempeno.

No se verifico la presuncion postulada en 3.5, en cuanto a las coincidencias de las
predicciones de los estados con las subfases de un ciclo de marcha. Quedé demostra-
do, y se visualiza en 4.1, que el modelo podria repetir la secuencia de estados - X7,

Xs, X3- en una fase de apoyo, y la secuencia -X,, X5, Xg- en una fase de balanceo.
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En [Khandelwal y Wickstrom [2017], fueron utilizados 6 algoritmos para predecir
los instantes de CI y de esta manera segmentar los ciclos de marcha. La efectividad
de estos algoritmos fue medida con el estadistico Medida-F, logrando un maximo de
99 %. Si bien en este trabajo las coincidencias de CI fueron evaludas de otra manera,

después de realizar el post-procesamiento los resultados fueron semejantes.

Se hipotetiza que nuevos HMMSs, derivados del presente trabajo, pueden ser
utilizados para predecir patrones de marcha mas complejos como son los asociados

a la marcha senil o a la marcha patolégica.

Se considera que un numero suficientemente grande de senales provenientes de di-
ferentes sujetos, en diferentes pruebas, permitiria utilizar, en cada estado del HMM,
una mezcla de distribuciones gaussianas y no solo una tnica distribucién multidimen-
sional como se hizo en este trabajo. De este modo, se abarcaria un espectro mayor
de patrones de marcha para la fase de apoyo y la de balanceo del ciclo. También
sera posible definir nuevas variables a partir de la combinacion de las senales origi-
nales, y conseguir una mayor eficiencia de prediccién utillizando el primer método

de validacién cruzada (CV1).

Para la construcciéon del presente modelo fue necesario anidar las funciones de
diferentes libreria del software R. Se espera poder ir superando, progresivamente,
estas dificultades para lograr nuevas configuraciones y, de este modo, abordar la

complejidad de los futuros HMMs, para los casos de marcha, antes mencionados.
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