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Resumen 
Los análisis tridimensionales de la marcha permiten analizar objetivamente la marcha de cada individuo 

para cuantificar los trastornos que presenten. La gran cantidad de información cinemática, cinética y 

espacio-temporal que brindan estos estudios puede ser tratada con herramientas de aprendizaje de 

máquina para identificar las variables más importantes que representan a determinada población y que 

permiten diferenciarla de otras. En este trabajo se implementa un modelo de k-vecinos más cercanos 

para clasificar la marcha de pacientes con lesión medular y la marcha de sujetos sanos, usando 

variables cinemáticas y espacio-temporales de 776 pasos de pacientes y 496 pasos de sujetos sin 

alteraciones de la marcha, obtenidos en estudios de marcha. Se obtuvo un 97.9% de exactitud y un 

98.9% de precisión en el algoritmo. Resultados similares, por encima del 92% para ambas métricas, 

fueron alcanzados al entrenar el modelo únicamente con las variables cinemáticas o con las 

espaciotemporales. La información cinemática y espacio-temporal recopilada en estudios de marcha 

permite discriminar la marcha de pacientes con lesión medular de la de sujetos sanos con exactitud y 

precisión al ser usada para entrenar un modelo de k-vecinos más cercanos. 

Abstract 

Biomechanical gait analysis studies allow to objectively study the gait of patients to quantify the 

alterations they present. The large amount of kinematic, kinetic and spatiotemporal information provided 

by these studies is useful to train machine learning algorithms to identify the most important variables 

that represent a certain population and that differentiate it from others. In this paper, a model of K-

Nearest Neighbors is implemented with data obtained from gait analyses, to classify the gait of patients 

with spinal cord injury and the gait of healthy subjects, using kinematic and spatiotemporal variables 

from 776 steps belonging to patients and 496 steps of subjects without gait alterations. The model 

reached an accuracy of 97.9% and precision of 98.9%. Similar results, above 92% for both metrics, 

were achieved by training the model only with the set of either kinematic or spatiotemporal variables. 

The kinematic and spatiotemporal information collected in gait studies allows to discriminate the gait of 

patients with spinal cord injury from that of healthy subjects with accuracy and precision when used to 

train a model of K-Nearest Neighbors. 
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1. Introducción 

La pérdida de la función motora es una consecuencia común en la lesión medular (LM), por lo cual uno 

de los principales objetivos de rehabilitación para los pacientes que la padecen, es la marcha (Simpson 

et al., 2013). Para lograr una rehabilitación eficiente y eficaz, ésta debe ser adaptada según el estado 

funcional y las características de la lesión de cada sujeto (Stampacchia et al., 2020), pues la variabilidad 

en estos aspectos y en las estrategias compensadoras de los patrones de marcha entre pacientes es 

muy elevada. Una forma de identificar dichos requerimientos es a través de los estudios de marcha, ya 

que estos permiten analizar objetivamente la marcha de cada individuo para de esta manera detectar 

y cuantificar los trastornos que presenten (Krawetz & Nance, 1996).  

Dada la gran cantidad de información cinemática, cinética y espacio-temporal que brinda un estudio de 

marcha (Krawetz & Nance, 1996)., las herramientas de aprendizaje de máquina resultan de utilidad 

para identificar las variables más importantes que representan a determinada población y que permiten 

diferenciarla de otras (Prakash et al., 2016; Xu et al., 2006). En este sentido, los algoritmos de 

clasificación pueden ser usados para diferenciar la marcha patológica de la no patológica, e incluso 

para identificar las principales variables que representan la variabilidad de la marcha en una población. 

Estas se podrían traducir en necesidades funcionales específicas para la marcha de cada paciente, 

que permitan desarrollar estrategias y herramientas personalizadas para la rehabilitación de la marcha. 

 

2. Desarrollo 

2.1. Marco teórico 

Distintos algoritmos de aprendizaje de máquina supervisado y no supervisado se han usado con éxito 

para agrupar estudios de marcha de pacientes con parálisis cerebral con fines diagnósticos (Prakash 

et al., 2018; O¶Malley et al., 1997; Wong et al., 2007; Xu et al., 2006). En lesión medular, se han 

desarrollado trabajos para identificar los parámetros espaciotemporales de la marcha que permiten 

discriminar mejor entre un grupo de ratas con lesión incompleta y un grupo control (Timotius et al., 

2021), y se han implementado algoritmos de aprendizaje no supervisado para el pronóstico de la 

rehabilitación de la marcha en pacientes con lesión medular (DeVries et al., 2019). 

2.2. Planteamiento del problema  
A conocimiento de los autores, no se han realizado estudios que exploren el uso de algoritmos de 

clasificación basados en aprendizaje de máquina para discriminar la marcha no patológica de la de 

pacientes con LM. Es por ello que el objetivo de este trabajo es implementar un modelo clásico de 

clasificación, conocido como k-vecinos más cercanos, para clasificar la marcha de pacientes con LM y 

la marcha de sujetos sanos, usando variables cinemáticas y espacio-temporales obtenidas de estudios 

de marcha. Adicionalmente, se identifican los componentes que contribuyen en mayor medida al 

desempeño favorable del clasificador. 

2.3. Método 
Se recopilaron de forma retrospectiva 18 variables espacio-temporales y cinemáticas de los pacientes 

con diagnóstico de síndrome de LM que realizaron un estudio de marcha en el Hospital Nacional de 

Parapléjicos de Toledo, España, como parte de su seguimiento clínico entre agosto de 2019 y junio de 

2021. Los estudios de marcha se realizaron con el sistema de análisis de movimiento CODAmotion y 
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fueron procesados con el software ODIN v. 2.02 (Codamotion Ltd., Inglaterra, Reino Unido). Todos los 

sujetos o sus acudientes firmaron el consentimiento informado previo a la realización del estudio. En 

total se recopilaron registros de 776 pasos, correspondientes a 96 estudios de marcha de 81 pacientes, 

con edades entre los 5 y 70 años (mediana: 15 años, promedio: 20.84 años ±16.51). Los registros del 

grupo control se recopilaron de la misma manera y están conformados por 496 pasos de 50 sujetos, 

con edades entre los 18 y 63 años (mediana: 28 años, promedio: 34.54 años ±15.02). 

Las 18 variables utilizadas para entrenar el clasificador fueron: nueve cinemáticas, correspondientes a 

los valores máximo, mínimo y el rango articular en el plano sagital de la cadera, la rodilla y el tobillo, y 

nueve parámetros espacio-temporales que son la velocidad, la cadencia, las zancadas por minuto, el 

porcentaje de la fase de apoyo, el tiempo de paso, tiempo de zancada y los valores de ancho de paso, 

longitud de paso y longitud de zancada normalizados por la estatura de cada paciente.  

En total se realizaron cuatro experimentos en los que se modificaron los datos utilizados para entrenar 

y evaluar el modelo de k-vecinos más cercanos. En el primero de ellos se utilizaron la totalidad de las 

18 variables disponibles. En el segundo se aplicó el análisis de componentes principales (ACP) antes 

de entrenar el modelo, de modo que el ACP indicara el número de componentes principales mínimo 

requerido para describir las diferencias entre los datos. Posteriormente se entrenó el clasificador 

únicamente con las nueve variables cinemáticas y finalmente, se entrenó únicamente con las nueve 

variables espacio-temporales. Estas últimas pruebas tenían como finalidad identificar si uno de los dos 

tipos de variables resultaba más importantes para discriminar los grupos, reflejado en el desempeño 

del clasificador. 

Para todos los experimentos cada variable fue normalizada con el método de puntaje z y los datos se 

dividieron aleatoriamente en dos grupos para el entrenamiento y evaluación del clasificador, en un 70 

y 30 por ciento, respectivamente (899 pasos de entrenamiento, 383 pasos de evaluación). Se entrenó 

un clasificador con base en el algoritmo de k-vecinos más cercanos con cinco iteraciones de validación 

cruzada. El desempeño del clasificador se evaluó con una matriz de confusión y tomando como 

métricas principales de evaluación la exactitud y la precisión, calculadas de la siguiente manera: 

Exactitud = (Verdaderos positivos + Verdaderos negativos) / Total datos 

Precisión = Verdaderos positivos / (Verdaderos positivos + Falsos positivos) 

Todas las pruebas se realizaron con el software MATLAB R2019a (The MathWorks, Inc., Natick, 

Massachusetts, Estados Unidos). 

2.4. Resultados  

En la tabla 1 se muestran los resultados obtenidos en las bases de datos de entrenamiento y evaluación 

para las cuatro condiciones experimentales evaluadas. Al incluir el ACP, se encontró que seis 

componentes son suficientes para representar el 95% de la variabilidad de la base de datos. 
Tabla 1. Resultados de la clasificación usando k-vecinos más ceranos en cuatro experimentos distintos 

Base de datos Entrenamiento (899 pasos) Evaluación (383 pasos) 

Datos Usados Exactitud Precisión Exactitud Precisión 

18 variables 97.9% 98.9% 100% 100% 

ACP (6 componentes) 94.2% 95.4% 96.6% 98.7% 

9 variables cinemáticas 93.7% 95.4% 92.1% 94.7% 

9 variables espacio-temporales 94.2% 96.1% 96.8% 98.2% 
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2.5. Discusión 
La exactitud y precisión obtenidas al usar un algoritmo básico de clasificación, como es k-vecinos más 

cercanos, son elevadas. Esto indica que las 18 variables cinemáticas y espacio-temporales usadas son 

indicadores suficientes para discriminar la marcha de sujetos con LM de la de sujetos sanos. De hecho, 

al entrenar el clasificador con los primeros 6 componentes principales de la base de datos, las métricas 

obtenidas son casi equivalentes, demostrando una alta correlación entre más de la mitad de las 

variables originales.  

Al entrenar el mismo algoritmo únicamente con la información espacio-temporal o la cinemática, los 

resultados que se obtienen son ligeramente inferiores a los de los experimentos anteriores pero por 

encima de 92%, que puede considerarse como un desempeño satisfactorio. Esto indica que, de forma 

independiente, cualquiera de los dos tipos de información permite discriminar la marcha patológica de 

la no patológica, si bien las variables restantes aportan alguna información adicional que no refleja uno 

solo de los conjuntos de forma individual. Sin embargo, dado que el resultado obtenido al usar 

únicamente la información espacio-temporal es ligeramente superior al obtenido al usar solo la 

información cinemática, se puede sugerir que las primeras son más efectivas para discriminar la marcha 

de las poblaciones. Esto puede atribuirse a que es a nivel funcional donde se observa mayor diferencia 

entre ambos grupos (Thibaudier et al., 2020; Nair et al. 2012). La mejora de indicadores 

espaciotemporales como la cadencia, la longitud de paso y la velocidad se asocian con objetivos de 

rehabilitación comunes directamente relacionados con pruebas para la evaluación de la marcha usados 

en la práctica clínica como el Time Up and Go, el test de los diez metros o el test de los seis minutos. 

Éstos reflejan cambios a nivel fisiológico como mejoras en el equilibrio y en el uso eficiente de la energía 

invertida para caminar o reducciones en el riesgo de caída (Rini et al., 2018; Pérez-Sanpablo et al., 

2017; Amatachaya et al., 2014). En la vida cotidiana, estos indicadores se relacionan con factores que 

afectan la calidad de vida de los pacientes (Nilsagard et al., 2007).  

3. Conclusiones  

La información cinemática y espacio-temporal recopilada en análisis tridimensionales de la marcha 

permite discriminar la marcha de pacientes con LM de la de sujetos sanos con exactitud y precisión al 

ser usada para entrenar un modelo de k-vecinos más cercanos. Un desempeño similar se consigue 

usando únicamente las variables espacio-temporales o cinemáticas para entrenar el mismo algoritmo.  

Los avances en el uso de técnicas de aprendizaje de máquina en el análisis de la marcha podrían 

permitir que estas brinden un apoyo al proceso de diagnóstico de patologías de la marcha. 

Adicionalmente, estas herramientas permiten identificar de forma precisa los aspectos en los que hay 

más diferencia entre la marcha patológica y la no patológica, lo que podría ser de utilidad en el 

desarrollo de herramientas y estrategias de rehabilitación, así como en métricas orientadas a la 

evaluación integral de la marcha. 
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