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Resumen

Con el presente trabajo se busca desarrollar un nuevo sistema de reconocimiento biométrico, a partir de otro
anterior ya existente, que reconoce a los usuarios en funcion de su forma de andar, mediante dispositivos
ponibles o wearables. A este sistema, se le va a aplicar el uso del modelo FMM o Frecuency Modulated Mobius
para la extraccion de caracteristicas. Este modelo ha sido desarrollado para realizar el ajuste de conjuntos de
datos oscilantes. A este desarrollo se le afiade la dificultad de adaptarlo para poder ejecutar los experimentos
de forma paralela, debido a la carga de trabajo que requieren. Finalmente, se analizan los resultados y se
comparan con los de la version anterior del sistema para comprobar cémo afecta esta modificacion al
funcionamiento del mismo.






Abstract

The aim of this work is to develop a new biometric recognition system, based on a previous existing one,
which recognizes users based on their gait, using wearable devices. To this system, the use of the FMM or
Frequency Modulated Mobius model will be applied for feature extraction. This model has been developed to
perform the adjustment of oscillating data sets. This development has the added difficulty of adapting it to be
able to run the experiments in parallel, due to the workload required. Finally, the results are analyzed and
compared with those of the previous version of the system to check how this modification affects the
performance of the system.
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1 Introduccidn

La existencia de gran cantidad de trabajos de investigacion y desarrollo de diferentes tipos de sistemas en el
ambito universitario hace que la probabilidad de que dos de estos trabajos puedan combinarse para mejorar el
funcionamiento de alguno de ellos crezca, y es precisamente esto lo que se va a plantear con este trabajo.

Por un lado, gracias al auge de los dispositivos ponibles o wearables, como las pulseras de actividad, que
cuentan con una gran cantidad de sensores para tomar diferentes medidas del usuario que los utiliza y, por otro
lado, la posible aplicacién de la inteligencia artificial como mejora de una situacion cotidiana hoy en dia como
es el reconocimiento del usuario gque utiliza un dispositivo movil mediante biometria (desbloqueo facial o
mediante huella dactilar), dio la idea para crear un sistema de reconocimiento biométrico de la forma de andar
del usuario mediante dos trabajos diferentes [27] y [28].

El otro trabajo que se combinard, también era una continuacion de otros proyectos académicos [21], [22], [25]
y [26], que crearon un modelo de ajuste que, dados los valores de una funcion oscilatoria, permite generar un
ajuste para esos datos, independientemente de que este conjunto de datos sea simétrico o asimétrico. Este
modelo de ajuste, llamado Frecuency Modulated Mobius, 0 FMM, se usé como base para desarrollar una
biblioteca publica, y poder aplicarlo en diferentes &mbitos. En concreto, en [26] se trato de resolver el problema
de ajustar un electrocardiograma haciendo uso de este modelo, y se obtuvieron buenos resultados.

Con estos dos proyectos tan interesantes desarrollados, se planted la posibilidad de tratar de mejorar el sistema
de reconocimiento biométrico utilizando la biblioteca creada para usar el modelo FMM. Ya que, para entrenar
el sistema de reconocimiento biométrico se usaba un vector de caracteristicas que contenia un conjunto de
valores estadisticos (maximo, minimo, media, etc.) de los datos que se generaban al andar, y estas sefiales eran
ondas oscilatorias, se vio la posibilidad de aplicar el ajuste del modelo FMM a estas ondas para generar los
vectores de caracteristicas y comprobar si el sistema de reconocimiento biométrico mejoraba con esta
modificacion o no.

1.1 Motivacidn

La motivacion principal que present6 este trabajo fue la de poder entrar en contacto con un sistema autonomo
que, tras una fase de entrenamiento, pudiese tomar decisiones basadas en la informacion que habia recogido
en ese entrenamiento. La relacién de este trabajo con la inteligencia artificial y el desarrollo de sistemas
auténomos fue sin duda gran parte de la motivacion para comenzar, pues en los Gltimos afios del grado fue un
tema que empez0 a interesarme, y este trabajo permitia conocer algo mas en profundidad este tema.

Por otro lado, pese a pertenecer a la mencién de ingenieria de software, en la que gran parte de los trabajos de
fin de grado tienen como tema el desarrollo de una aplicacion, pasando por todas sus fases, yo decidi llevar a
cabo otro tipo de trabajo, un trabajo en el que, por supuesto, habria que desarrollar diferentes partes de un
sistema, pero la parte principal era la de experimentacion y analisis de los resultados obtenidos tras realizar el
desarrollo planteado.

El hecho de que fuese un trabajo de naturaleza experimental, y no tan centrado en la ingenieria de software,
fue la segunda razén que me hizo decidirme para llevarlo a cabo, pues durante los afios del grado, este tipo de
trabajos no habian sido tan numerosos y queria probar a realizar un trabajo mas grande de este tipo.
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1.2 Objetivos

Como ya se ha comentado, este trabajo es continuacion de otros anteriores en los que se desarrollé un sistema
de reconocimiento biométrico de personas a partir de la forma de andar mediante ponibles inteligentes [27] y
[28]. En esos trabajos se capturaron las sefiales de los sensores acelerometro y giréscopo, y a partir de esas
series temporales se extrajeron las caracteristicas en el dominio del tiempo y de la frecuencia. Se ha querido
en este TFG aplicar una propuesta novedosa.

El objetivo general de este trabajo consiste en desarrollar un sistema de reconocimiento biométrico a partir del
anterior, investigando ahora el uso del Modelo FMM (Frecuency Modulated Mdbius) para la extraccion de
caracteristicas, y comparando su rendimiento con el obtenido a partir del otro sistema.

Para lograr ese objetivo general, se han establecido una serie de objetivos especificos, que son los siguientes:

e Modificar el sistema de reconocimiento biométrico existente incluyendo el uso de la biblioteca que
permite el ajuste de modelos FMM para modificar los vectores de caracteristicas que el sistema utiliza.
Esta biblioteca publica es la que se desarroll6 en el otro trabajo en el que se apoya este [21].

o Realizar los experimentos utilizando el nuevo sistema aplicado a una base de datos recogidos en
trabajos anteriores.

e Comparar los resultados obtenidos con los anteriores.

e Modificar los parametros del sistema para buscar configuraciones que funcionen mejor.

1.3 Estructura de la memoria

Este trabajo, contando con el capitulo actual de Introduccion se ha estructurado de la siguiente forma:

2. Entorno tedrico: Este capitulo busca establecer las bases teéricas necesarias para comprender el trabajo
realizado. Se explican varios conceptos tedricos mencionados en el trabajo y posteriormente se hace
un resumen de los dos trabajos previos utilizados como base para el actual.

3. Tecnologias, Metodologia y Planificacion: Este capitulo agrupa diferentes apartados en los que se
explican la metodologia de trabajo que se va a aplicar, las tecnologias utilizadas, la planificacion de
las tareas, y su posterior modificacion al llevar a cabo el trabajo.

4. Desarrollo: En este capitulo se explican las fases del proceso de modificacion con sus diferentes
etapas.

5. Resultados: Este capitulo se usa como resumen de los resultados obtenidos, divididos segln los
clasificadores utilizados, mostrando estos datos y sacando las conclusiones oportunas sobre ellos.

6. Conclusiones y Trabajo Futuro: Se describen los objetivos cumplidos junto con la valoracion personal
del trabajo, y algunas lineas de trabajo que se podrian abordar en un futuro.
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2 Entorno tedrico

Para realizar este trabajo se parte de la existencia de otros dos proyectos realizados que se explicardn méas en
profundidad a continuacién. Un sistema biométrico que permite identificar al usuario mediante los sensores
de una pulsera de actividad, registrando su forma de andar [28]. Y una biblioteca del programa R que, partiendo
de los puntos de una funcion con sus valores temporales, devuelve unos pardmetros que permiten representar
la grafica que se ajusta a los puntos de esa funcion utilizando el modelo Frecuency Modulated Mdébius [21].

2.1 Conceptos tedricos

En este apartado se van a explicar los conceptos que se consideran necesarios para comprender mejor el trabajo.

Paralelizacion

La computacion paralela, hace referencia al modo de ejecutar un programa. Esta busca dividir un programa en
secciones de cddigo mas pequefias, que puedan ejecutarse simultdneamente, para ahorrar tiempo y recursos de
la maquina que lo lleve a cabo. En concreto, este proceso por el que se transforma un programa para convertirlo
en un programa que se pueda ejecutar en paralelo es la paralelizacién. Estas ejecuciones en paralelo son
posibles gracias a las unidades de computo que tienen las maquinas actuales. En un programa secuencial (los
que no estan paralelizados) cada instruccion del programa se ejecuta, y cuando termina se pasa a ejecutar la
siguiente, y asi hasta llegar al final del programa, de manera que la unidad de computo solo se utiliza para
gjecutar una instruccion en cada instante. Con la paralelizacion se consigue ejecutar varias instrucciones al
mismo tiempo en las diferentes unidades de computo disponibles, y reducir asi el tiempo de ejecucidn necesario
para llevar cabo el programa inicial.

Biometria

La biometria es el estudio estadistico de los fendmenos o procesos bioldgicos. Su uso méas extendido es el de
reconocer a un determinado usuario mediante alguna caracteristica que tenga este como, por ejemplo, la huella
dactilar, el reconocimiento facial, la voz o la forma de andar.

Los sistemas biométricos se pueden clasificar segin el tipo de caracteristicas que reconozcan:

e Tipo fisiol6gico: cuando se reconocen caracteristicas fisicas del usuario, 0 algin rasgo de su cuerpo,
gue son Unicos de cada persona. Las mas comunes son la huella dactilar, el iris del ojo, la retina o
el rostro.

e Tipo conductual: cuando se reconocen patrones de comportamiento, la manera en la que cada
usuario realiza diferentes acciones, y las caracteristicas que se obtienen al realizarlo. Algunos
ejemplos serian la firma o la forma de andar del usuario.

Estas caracteristicas deben cumplir ciertos pardmetros, ya que deben estar presentes en todos los seres humanos
y no variar con el tiempo, esta caracteristica se debe poder medir cuantitativamente y debe ser Unica para cada
individuo, ya que no puede ser posible que dos individuos tengan el mismo valor de esa caracteristica.

Por otro lado, la biometria se puede utilizar para dos acciones claras, la de identificacion o la de verificacion
[24].

e Identificacion: cuando el propdsito del sistema biométrico es reconocer al usuario que estd
utilizandolo, entre el conjunto de usuarios que estén registrados en la base de datos del sistema. Para
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ello recibe como entrada alguna de sus caracteristicas (fisioldgicas o conductuales) y las compara con
la base de datos para encontrar la coincidencia y completar la identificacion.

o Verificacidn: también Ilamada autenticacidn, cuando el propésito del sistema biométrico es confirmar
0 Nno, si el usuario que esta utilizando el sistema es el usuario que esta registrado para ello

2.2 Sistema biomeétrico de referencia

Este sistema biométrico ha sido desarrollado por Irene Salvador Ortega como trabajo de fin de méster en el
Master Universitario en Inteligencia de Negocio y Big Data en Entornos Seguros de la Universidad de
Valladolid. Este trabajo se puede encontrar en [28].

2.2.1 Sensores y medicion

La biometria para la verificacion de usuarios se ha aplicado de diferentes modos en funcién de las capacidades
de la tecnologia existente hasta ese momento.

A la hora de usar la forma de andar para el reconocimiento biométrico, hay que tener en cuenta la tecnologia
gue se usa para medir este proceso. Como se menciona en 75[28], inicialmente podria surgir la idea de usar
camaras para grabar al usuario y reconocer ciertos movimientos con lo que se entrenaria un sistema para
reconocer estas caracteristicas en diferentes individuos.

Se podrian usar otros sensores como son los de presion y fuerza y medir cada pisada del usuario, aunque por
si solos podrian ser mas fécil de falsificar que otras opciones.

Hoy en dia, con los smartphones y wearables actuales, que son dispositivos portatiles que llevamos encima
continuamente, junto con la cantidad de sensores con los que cuentan, los convierte en una gran herramienta
para realizar estas mediciones sobre la forma de andar de un individuo. Los sensores que tienen estos
dispositivos que se consideran mas adecuados para este fin son el acelerémetro y el gir6scopo ya que miden
el movimiento del dispositivo en las tres dimensiones, junto con la aceleracion que sufren en cada uno de los
ejes. Realizando esta medicion en la mufieca, que es donde se sitlan estos dispositivos ponibles, se obtiene un
buen método de recogida de datos para poder caracterizar la forma de andar.

Visualizacion Serie Temporal

06 ‘ 1 f | f ' N 1l

Coordenada

92000 94000 06000 98000 100000 102000 104000 106000 108000 110000 112000 114000 116000 118000

b )
SO R

Tumestamp

Figura 2.1 Ejemplo de sefial periodica
Contando con estos sensores lo siguiente que se plantea es qué parte del movimiento se monitoriza. Viendo la
forma que tienen las sefiales periddicas (Figura 2.1) de los sensores durante la marcha, y usando diferentes
trabajos ([18], [29]), la conclusion es que lo mejor es dividir la sefial que se obtiene de los sensores en ciclos.
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Estos ciclos estan formados por un paso de la pierna izquierda y un paso de la pierna derecha, pues esto genera
sefales periddicas, que se repiten con el tiempo durante la marcha y por lo tanto son similares entre ellas.

Estos ciclos comienzan desde que se despega un pie del suelo, hasta que se va a volver a despegar ese mismo
pie del suelo (Figura 2.2).

=~

Figura 2.2 Esquema de un ciclo de la marcha

2.2.2 Base de datos biométrica

En este apartado se va a explicar la composicion de los datos biométricos capturados que se van a utilizar en
este trabajo.

Los datos fueron capturados en el trabajo [28], usando dos wearables o ponibles: una pulsera de Microsoft, a
la que haremos referencia mas adelante como Micro y un reloj de Motorola, al que nos referiremos como Moto.
Los datos capturados cuentan con las siguientes caracteristicas:

e Recorrido andando con una duracion de tiempo de 5 minutos aproximadamente.

e Se controla la mano de uso del dispositivo y la orientacién de los mismos.

e Se capturan datos en 2 sesiones en dias diferentes. Para poder estudiar la variacion a lo largo del tiempo
del patrén biométrico se adquirieron dos sesiones distintas, con una separacion minima entre ambas
de dos semanas.

e Cada dia (sesion) se realizan 6 recorridos: 3 con cada dispositivo, los dos primeros utilizando la
mufieca de la mano de uso habitual del reloj o portadora, y el Gltimo utilizando la opuesta, para
comprobar si la mano en que se lleva el dispositivo modifica los resultados.

Para cada usuario al que se le toman los datos, se almacenan los siguientes metadatos, que se pueden ver en la
Figura 2.3.

El nimero asignado al usuario, el sexo, el rango de edad, la mano dominante, la mano portadora y el nimero
de muestras o datos que se han recogido
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| Usuario | Sexo | Edad | Mano Dominante | Mano Portadora | N de datos |

usuariol | Hombre | 2745 | Derecha Izquierda | [
usuario2 Hombre 19-26 Derecha Izquierda 6
usuario3 | Hombre | 27-45 | Derecha Izquierda | 6
usuaricd Hombre 19-26 Derecha Izquierda 6
usuariob | Hombre | 19-26 | [zquierda Derecha | 6
usuaricb  Hombre 2745 Derecha Izquierda 6
usuario? | Hombre | 19-26 | Derecha lzquierda | 6
usuario8  Mujer  46-65 Derecha Izquierda 6
usuariod | Mujer [ 19-26 | Derecha Izquierda | 6
usuarioll)  Mujer  46-65 Derecha Izquierda 6
usuarioll | Hombre | 2745 | Derecha Izquierda | [
usuariol2 Hombre 46-65 Derecha Izquierda 6
usuariol3 | Mujer | 46-65 | Derecha lzquierda | 6
usuariold Hombre 46-65 Derecha Izquierda 6
usuariol5 [ Hombre | 46-65 | Izquierda Izquierda | [
usuariolé Hombre 27-45 Derecha lzquierda 6
usuariol7 | Mujer | 46-65 | Derecha Izquierda | 6
usuariol8 Hombre 46-65 Derecha lzquierda 6
usuariol9 | Hombre | 2745 | Derecha Izquierda | 6
usuario2l Hombre 27-45 Derecha Izquierda 6
usuariol | Hombre | 2745 | Derecha lzquierda | 6
usuario22  Mujer 19-26 Derecha Izquierda 6
usuario23 | Mujer | 19-26 | Derecha lzquierda | 6
usuario24d Hombre 19-26 Derecha Izquierda 6
TOTAL MUESTRAS DE DATOS DISPONIBLES | 144

Figura 2.3 Metadatos de los usuarios en la Base de Datos de [28]

De manera resumida, al realizar cada recorrido, se va guardando en la Base de Datos la siguiente informacion:

e Identificador del usuario.

¢ International Mobile Equipment Identity (IMEI) del teléfono movil utilizado para la adquisicion de
los datos. EI IMEI es un codigo que identifica al aparato de forma exclusiva a nivel mundial.

e Dispositivo que se esta utilizando: pulsera inteligente Microsoft (Micro) o reloj inteligente Motorola
(Moto).

e Tipo de sensor al que pertenece el dato: acelerometro (ACC) o giréscopo (GYR).

e Timestamp: contiene tanto la fecha, como la hora con una precisién en milisegundos.

e Las coordenadas X, Yy Z del sensor indicado.

e Identificador del usuario.

e Numero de latarea, la sesion y la muestra para distinguir entre las diferentes tomas de datos del mismo
usuario.

Para cada toma de datos se genera un fichero .csv con los datos que se van a usar en el sistema biométrico para
generar los vectores de caracteristicas, y esos son:

o El tiempo relativo, que refleja el tiempo que ha pasado desde la captura de los valores de X, Yy Z
actuales y la anterior medicion.

e Las 3 componentes del sensor, que son X, movimiento hacia la izquierda o derecha; Y, movimiento
hacia adelante o hacia atras; Z, movimiento hacia arriba o hacia abajo.
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2.2.3 Sistema existente

A continuacion, se describira brevemente el sistema biométrico ya creado que se va a modificar en este trabajo,
explicando primero las partes que lo forman (Figura 2.4Figura 2.4)

Sefial cruda ) ]
Sensor Unidad de procesamiento

. v
-((' Adquisicion ] TR Pre- » Extraccién L[] Algoritmo N Médulo de
de la sefial H : procesamiento caracteristicas dlasificacion decision \4 X

Figura 2.4 Esquema del camino que siguen los datos en el sistema

Sensores

Para los dos dispositivos ponibles, los sensores inerciales utilizados fueron el acelerémetro y el giroscopio,
gue devuelven en cada instante de tiempo (cada 100 milisegundos aproximadamente) valores de sus medidas
en cada una de las tres dimensiones X, Y y Z.

Ventaneo de las muestras de datos

Como se ha mencionado en el apartado 2.2.1, la muestra de datos obtenida se divide en ciclos de la marcha,
ya que la sefial en estos ciclos es periddica y mas facil de utilizar. Para extraer estos ciclos normalmente se
usan algoritmos basados en la localizacion de picos en la sefial, pero estos algoritmos, en sefiales reales, que
tienen zonas con ruido, introducen muchos errores. Por eso, se usd una técnica diferente para dividir la sefial
en ciclos:

e Se calcula el coeficiente de autocorrelacion de la sefial. Este valor da una idea de la correlacion entre
los datos de la sefial, seria parecido a dividirla en porciones y obtener el grado de similitud que tienen
estas entre si. Lo que se busca es la division en porciones que se puede hacer de la sefial, que genere
el mayor grado de correlacién (usando el coeficiente de autocorrelacion), y asi, con estas divisiones
de la sefial, conseguimos la duracion que llamaremos “normal” de un ciclo en esa sefial.

e Se divide la sefial en intervalos de duracion igual al periodo en el que la autocorrelacién alcanza su
méaximo. Cada uno de esos intervalos o conjuntos de muestras sera un ciclo.

Sin embargo, un ciclo por si solo no es suficientemente representativo de la forma de andar del individuo como
para poder usarlo. Por eso se decidio realizar el ‘ventaneo’ de la sefial. Este proceso agrupa varios de estos
ciclos en ventanas o marcos temporales, que se convierten en la cantidad minima usada tanto en el sistema de
limpieza como en la parte de extraccion de caracteristicas para su posterior procesamiento y uso en el
reconocimiento del usuario.

En los estudios posteriores se analizé la dependencia del rendimiento del sistema con respecto al tamafio de la
ventana (nimero de ciclos), llegando a la conclusién de que un tamafio 6ptimo estaba entre 6 y 10 ciclos. El
sistema propuesto en [28] usaba 8, por lo que sera el nimero de partida en este trabajo.

Pre-Procesamiento

Una vez que se cuenta con los datos de la sefial de los sensores durante la sesion de captura de datos, se le
aplica un conjunto de procedimientos, cuyo fin es limpiar esta sefial y realzarla para mejorar su rendimiento
en las siguientes etapas.
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Entre los problemas hallados al revisar los datos se encontraron los siguientes:

e Instantes iniciales y finales en los que no se recogian datos mientras se establecia o terminaba la
conexién con el dispositivo moévil (Figura 2.5{Error! No se encuentra el origen de la referencia. y

2 —X—Y—Z

Coordenada

150000 250000 350000 400000

@——ﬁwwwwmwwwwwwwwwmmwmwww@

Timestamp

Figura 2.5 Datos crudos con desconexion en instantes iniciales.

Coordenada

100000 150000 250000 300000 350000

@wmﬁwmwwmwwmwww«wmwwwwwmmw—@

Timestamp

Figura 2.6 Datos crudos con desconexion en instantes finales.

Figura 2.6jError! No se encuentra el origen de la referencia.).
¢ Intervalos en medio de la muestra en los que la conexion falla y no se recogen datos (Figura 2.7).
e Sefiales cuya duracion es menor de lo esperado por algun cierre forzoso de la aplicacion (Figura 2.8)

Coordenada

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000

Figura 2.7 Datos crudos con desconexion en instantes intermedios.
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Figura 2.8 Recogida de datos crudos con una duracién menor.

e Conjunto de datos desplazados en el tiempo, sin razon aparente (Figura 2.9).

Visualizacion Serie Temporal
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Figura 2.9 Datos crudos con valores desplazados en el tiempo.

Partiendo de la observacion de estos problemas, se automatizo el proceso de limpieza de los datos para la
eliminacion de las zonas sin sefial.

Para llevar a cabo esta automatizacion se utilizan cuatro valores a los que se les da un umbral de aceptacion
(que depende del valor medio de los datos de la muestra), de modo que, si alguno de estos cuatro valores de la
ventana esta fuera del limite del umbral, toda ella se invalida y no se utilizara en ninguna fase posterior.

Los cuatro valores utilizados se describen a continuacion:

e Elindice de correlacion. Mide la periodicidad de la sefial. Este indice, que puede adquirir valores entre
-1y 1, indica el grado de correlacion de sus valores. El 0 indica que no hay ninguna correlacion entre
los valores (lo que consideramos ruido en nuestras muestras, los valores que no representan la muestra
correctamente). Mientras que el 1 y el -1 indican que los valores tienen una correlacion y
anticorrelacion perfecta respectivamente. Se rechaza la ventana si su indice de correlacion es menor
al 25% de la media de la muestra.

e Tiempo de adquisicion entre dos datos consecutivos. Intenta captar las pérdidas de conexion. Se mide
el tiempo que pasa entre cada una de las mediciones que realizan los sensores y si este valor es mas
alto de 550 ms se rechaza.
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Cruces por el valor medio de la sefial. Indica si la sefial es plana (cruza poco la linea media) o tiene un
comportamiento mas irregular (cruza frecuentemente la linea media) Se toma como valor medio de la
sefial el 0, y si el nimero de veces que la sefial de la ventana lo atraviesa es menor al 25% de la media
de la muestra, se rechaza.

La energia de la sefial: Nos da informacién acerca de la amplitud media de los datos de una ventana:
normalmente las zonas de baja energia estan asociadas a zonas sin sefial (las que no nos interesan) y a
la inversa. Si este valor es inferior al 10% del valor medio de la muestra, la ventana se rechaza.

Los desplazamientos de secciones de conjuntos de muestras ocurrieron en muy pocas muestras. Este problema
se soluciond “a mano” moviendo los conjuntos de puntos desplazados en el tiempo, a su posicion correcta
dentro de la muestra.

Para ver en mas detalle esta automatizacion y pre-procesamiento disefiados, asi como los razonamientos
Ilevados a cabo para su configuracion, se puede consultar el apartado 4.3 de [28]

Extraccion de caracteristicas

Tras contar con las muestras de datos sin errores, se extrae de esta el conjunto de caracteristicas que permitan
caracterizar a cada individuo y diferenciarlo del resto. Para ello, de nuevo se procesaron los datos para
adaptarlos y asi permitir una extraccion de caracteristicas mas precisa.

Los siguientes procesos se aplicaron a los datos para realizar el tratamiento previo a la extraccion:

Normalizacion del periodo: Ya que los intervalos de tiempo que separan dos datos consecutivos de las
muestras son variables, se remuestrea la sefial estableciendo un periodo [14] fijo entre datos de 83,3
ms. Este valor se obtuvo tras consultar bibliografia sobre el tema y tras realizar un anélisis frecuencial
de la sefal.
Normalizacion de la amplitud: Se aplica por la necesidad de tener los datos en una escala comdn.
Filtrado: Con el fin de suavizar la sefial, se comprobé que la media mévil ponderada (WMA) cumplia
esta mision.

Di—1 + D¢ + Diyq

WMA =
3

Este valor se calcula usando los datos adquiridos en el instante t (D;), en el instante inmediatamente
anterior (D¢_) y en el inmediatamente posterior (D;4).

Tras aplicar los procedimientos, se pasa a la extraccion de las caracteristicas como tal. Estas caracteristicas se
pueden extraer en el dominio del tiempo, o en el de la frecuencia:

Dominio del tiempo: Para cada coordenada (valores X, Y y Z) se divide la muestra en ventanas que se
superponen y, para cada ventana, se extraen varias caracteristicas: media, mediana, maximo, minimo,
desviacion estandar, rango méximo (mé&ximo-minimo), curtosis (como de achatada o apuntada esta la
funcion en comparacion con una distribucién normal), percentil 25, percentil 75, coeficiente de
asimetria (grado de simetria o asimetria tomando al eje como la paralela al eje de ordenadas que pasa
por la media de la distribucién), energia (valor obtenido en conjunto con las tres coordenadas y da una
idea de la posicion tridimensional), valor maximo de la autocorrelacion (representa la relacion de cada
coordenada consigo misma) y la relacion media de los componentes XY, XZ y YZ (usando la media
de todos los cocientes de las coordenadas seleccionadas).

En el proyecto se experimento utilizando estas caracteristicas de cada una de las coordenadas (X, Y,
Z) y también calculando el mddulo de las tres coordenadas y obteniendo las caracteristicas
especificadas en el parrafo anterior para ese conjunto de datos.
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e Dominio de la frecuencia: También divide la muestra en ventanas, aplica la transformada de Fourier
para convertir la sefial al dominio de la frecuencia y se utiliza inicamente el médulo de los valores
(numeros complejos) obtenidos. Este modulo es la amplitud de los componentes de frecuencia de la
sefial.

De estos datos se extraen las mismas caracteristicas que en el dominio del tiempo, excepto el maximo
y el minimo, y se afiaden tres nuevos valores:

o Primeray segunda amplitud dominante, que son los dos valores mas altos obtenidos entre las
amplitudes resultantes del Analisis de la transformada de Fourier en cada una de las
componentes de los datos.

o Primera y segunda frecuencia dominante, que son los dos valores de la frecuencia
correspondientes a los dos puntos donde se consiguen las amplitudes anteriores.

o Area bajo la curva de Fourier (AUC) utilizando interpolacion de splines.

Clasificacion

Una vez obtenido el vector de caracteristicas para cada ventana de datos, se deberia pasar este vector con las
caracteristicas al clasificador seleccionado para que le asigne la puntuacion determinada al conjunto de datos
y asi, si esta puntuacion supera un umbral determinado, considerar al usuario como el usuario propietario, o
en caso contrario como un impostor.

En el trabajo usado como referencia [28] se compard el rendimiento de diferentes clasificadores, tanto
supervisados como no supervisados. La lista de clasificadores es la siguiente: arboles de decisién, bagging, k-
vecinos (KNN), random forest, reglas RIPPER, naive bayes, maquinas de vectores soporte (SVM) y perceptrén
multicapa.

Para mas informacion sobre cada uno de estos clasificadores se puede consultar el apartado 5.6 de [28].

Tras la experimentacién se comprob6 que el clasificador que mejor funcionaba era el SVM.

Post-procesamiento

Teniendo la puntuacién que le asigna cada clasificador a cada vector de caracteristicas de cada una de las
ventanas de la muestra, se observé que estas ventanas se trataban de forma independiente unas de otras, por lo
que no mantenian la relacion temporal que en realidad si que tienen.

Por ello se decidié realizar la fusion de ventanas tras la etapa de los clasificadores. Para ello, se unifican las
puntuaciones de varias ventanas de la misma muestra que sean consecutivas en el tiempo, y se obtiene asi una
puntuacion para el conjunto de varias puntuaciones de varias de las ventanas.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 Sg So

§% K% S% S%

Figura 2.10 Ejemplo del post-procesamiento realizado, siendo ‘S i’ la salida del clasificador para la ventana i de la
muestra de prueba, y ‘S*n’ la puntuacion fusionada de varias ventanas.
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En la Figura 2.10 se puede apreciar la fusioén de 3 ventanas con un solapamiento de 1 ventana, pues en este
caso el resultado de la ventana de datos nimero 3, se utiliza para calcular la puntuacion fusionada de las tres
primeras ventanas (S1, S2 y S3) pero también para la segunda puntuacion fusionada (S3, S4 y S5).

Si el solapamiento fuese de dos ventanas, el valor de S*1 se obtendria usando las puntuaciones S1, S2y S3,y
no se parecian cambios, pero para obtener el valor de S*2, se usarian las puntuaciones S2, S3 y S4, para la
puntuacion S*3 se usarian S3, S4 y S5, y asi hasta fusionar todas las ventanas.

2.3 Modelo FMM

El trabajo que vamos a usar como referencia fue desarrollado por Adrian Lamela Pérez como trabajo de fin de
master en el Méster Universitario en Inteligencia de Negocio y Big Data en Entornos Seguros de la Universidad
de Valladolid. Este trabajo se puede encontrar en [21].

El objetivo del trabajo consistio en poder dar una solucién méas sencilla que las existentes al problema del
ajuste de una grafica parametrizada al conjunto de datos de un electrocardiograma, pues la mayoria de estas
soluciones requieren un gran coste computacional o bien no tienen unos resultados lo suficientemente
satisfactorios. Para ello, se utiliz6 un modelo creado por el grupo de investigacion, en el que el autor del trabajo
participd, llamado Frecuency Modulated Mébius, o FMM [26]. Posteriormente, se cre6 una biblioteca en el
lenguaje de programacion R que permitiria a los usuarios obtener los parametros que representan la grafica
gue mejor se ajusta al conjunto de datos dados introducido.

2.3.1 El modelo

Para resolver el problema que se planteaba inicialmente, un modelo muy extendido para ajustar patrones
ciclicos era el Cosinor, que utiliza la fase y la amplitud de los datos para dar un ajuste. Sin embargo, este
modelo resultaba insuficiente en ciertos conjuntos de datos, en concreto en los que mostraban un mayor grado
de asimetria.

Por ello, se decidié aplicar otro modelo, el Frecuency Modulated Mébius, desarrollado por el Grupo de

(d)

8

Lol

Y-l

Figura 2.11 Ejemplos de expresiones de genes con dos periodos (a,b), y patrones de luz emitidos por estrellas (c,d),
junto con el ajuste producido por el modelo FMM para dichos datos.

Investigacién Reconocido "Inferencia con Restricciones”, que se explica en mas detalle en [26]Este modelo,
afiadiendo Unicamente dos parametros mas que el modelo Cosinor, permite incluir estas formas asimétricas

gracias a la utilizacion del enlace Mdébius, en lugar del coseno. Un ejemplo de estos ajustes se puede ver en la
Figura 2.11.
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Los cinco pardmetros que utiliza son:

M: el intercept del modelo, donde se cruza la gréfica con el eje X.
A: la amplitud del modelo.
a: es el parametro de fase.

B: define la asimetria del conjunto.

Q: define el apuntamiento de la sefial. Si es 0 seria una sefial completamente apuntada, mientras que
si es 1 seria una sefial sinusoidal (Figura 2.12).

w=0.005;B=11 w=0.005; = 5m/4 w=0.005 : B=3m/2 w=0.005; B=7m/4 w=0.005:6=0
w=005:B=1 w=005:B=5m4 w=0.05;B=3n/2 w=005;B=71m/4 w=005:8=0
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Figura 2.12 Influencia de los pardmetros Sy  en un modelo FMM conM =0,A=1, a2 =0

Con este modelo y el codigo en R que se cred para utilizarlo, se podian ajustar conjuntos de datos que
Unicamente contasen con un maximo y un minimo. Por lo tanto, para ajustar conjuntos de datos mas complejos,
como por ejemplo el de un electrocardiograma, con varios valles y picos, era necesario extender este modelo.

2.3.2 El modelo multicomponente

Para resolver este nuevo problema, el autor del trabajo credé un modelo FMM multicomponente, al que se le
podia indicar ahora el nimero de ondas componentes (aquellas formadas solamente por un maximo y minimo)
que forman el conjunto de datos, junto con el nimero maximo de iteraciones en las que encontrar el resultado
del ajuste, mediante la técnica del backfitting [1].
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El proceso simplificado es el siguiente: Se obtienen los valores de un modelo FMM que ajuste parte del
conjunto, tras esto se deja de tener en cuenta esta parte de los datos ya ajustada y se busca un nuevo modelo
FMM que ajuste el conjunto de datos restante que esta sin ajustar. Se repite este proceso hasta tener los n
componentes que se hayan indicado ajustados. Una vez se cuenta con este ajuste parcial, se va refinando poco
a poco, hasta que se cumpla alguno de los requisitos de parada, o se llegue al nimero méximo de iteraciones

Adjusted FMM Components FMM

o | 4 1, o | 1 Wave 1
o i = .
\ ( \ Wave 2

\
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Figura 2.13 Ajuste final usando la funcion FMM con dos componentes
especificado previamente. Se puede observar un ejemplo de este ajuste en la Figura 2.13.

También se vio la necesidad, y se incluy6 la posibilidad de afadir restricciones sobre los pardmetros py o del
ajuste de datos que se busca obtener, de manera que se pueda indicar si las ondas de los diferentes componentes
son similares en cuanto al nivel de asimetria y apuntamiento y asi obtener un ajuste mucho mas preciso.

2.3.3 Bibliotecaen R

Tras todo el analisis del problema y la toma de decisiones sobre los modelos y operaciones a implementar, se
cred la biblioteca en R que permitiese poner en uso este trabajo. Para ello, se crearon tres funciones principales,
segun el tipo de ajuste que se necesite:

e Ajuste monocomponente
e Ajuste multicomponente
e Ajuste multicomponente con restricciones.

Funcion principal
La biblioteca utiliza una Unica funcion para realizar el ajuste, fitFMM, que encapsula las tres subfunciones

mencionadas anteriormente que se ejecutaran dependiendo de los parametros que reciba la funcion principal.
La lista de pardmetros que utiliza la funcion es la siguiente:

e El conjunto con los valores a ajustar.

e El nimero de periodos que contienen estos datos.

e Los instantes de tiempo en los que se recoge cada dato.

e El nimero de componentes que forman el modelo.

e Las restricciones sobre los parametros B y o.

e El nimero maximo de iteraciones a realizar.

e La funcidn que se usard como criterio de parada.

e La precision del grid interno que se usa para asignar los valores de los parametros o y o.
e El nimero de iteraciones sobre estos grids que se van a realizar.

Para finalizar se pueden establecer tres flags para poder visualizar el progreso de la funcidn, el tiempo que le
Ileva realizarlo y otra flag por si se quiere realizar el ajuste en paralelo, siempre que la maquina lo permita.
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El resultado de la funcién es un objeto de tipo FMM que incluye:

Los cinco pardmetros que devuelve el modelo FMM explicado en el apartado dedicado al modelo (M, A, a, B
y ®), el nimero de periodos del conjunto de datos, los instantes de tiempo del conjunto, el conjunto de datos
tras haberles aplicado la sumarizacién, el conjunto de datos ya ajustados, el error cuadratico medio del ajuste,
el conjunto de datos de entrada y el porcentaje de variabilidad.

Otras funciones

Para completar la biblioteca, también se afiadieron otras funciones adicionales:

e Funcion de representacion: ayuda con la visualizacién de los datos, utilizando el objeto FMM que
devuelve la funcion principal para generar dos graficos: el gréafico del ajuste completo y el grafico
con la divisién en sus componentes.

e Funcion de generacion: permite generar un conjunto de datos utilizando los parametros del modelo
FMM que los representa. Se le puede afiadir ruido gaussiano para mayor similitud con un conjunto
de datos real.

e Funciones de resumen: devuelve un resumen del modelo ajustado.

¢ Funcion de extraccion de coeficientes: para obtener los parametros del modelo resultado.

e Funcion de datos ajustados: devuelve los datos ajustados por el modelo para los valores de tiempo
especificados.

e Funcion de prediccion: permite predecir los siguientes instantes temporales.

Acceso a la biblioteca

Para poder hacer uso de la biblioteca, se puede acceder a ella desde el CRAN, una red de servidores que
funciona como archivo online. Esta red mantiene cédigo y documentacion de R actualizada, entre los que se
encuentran diferentes bibliotecas de este lenguaje de programacién a disposicién de los usuarios. En este
archivo se puede encontrar la biblioteca FMM que es la utilizada en este trabajo.

2.3.4 Adecuacién del modelo a nuestro problema

Como se ha mencionado, el desarrollo de la biblioteca que realiza el ajuste usando el modelo FMM, tenia como
objetivo ajustar la gréafica de un electrocardiograma. Este tipo de prueba médica genera una onda que se separa
en cinco componentes, y que el modelo FMM consigue ajustar satisfactoriamente. Un ejemplo de este ajuste

Adjusted FMM - QT1/ind 114 / lat10

Response

Figura 2.14 Ajuste de un ECG realizado por el modelo FMM.
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se puede ver en la Figura 2.14, donde se puede apreciar el ajuste realizado sobre un ECG, y en la Figura 2.15
se observa la divisién en componentes realizada para que el modelo FMM sea capaz de ajustarlo.

Components FMM
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Figura 2.15 Ajuste de un ECG realizado por el modelo FMM dividido en los componentes
utilizados

Por otro lado, si se observan los datos que se obtienen en los sensores de los dispositivos ponibles usados en
el sistema del reconocimiento biométrico, se aprecia la periodicidad de la sefial, pues esta se puede dividir en
ciclos que se repiten a lo largo de toda ella. Estos ciclos estan formados por dos puntos maximos y dos puntos
minimos, como se puede apreciar en la Figura 2.16.

En este momento, se puede apreciar cierta similitud con la gréafica de un electrocardiograma, ambas tienen una
forma parecida, y son facilmente divisibles en componentes para ser ajustadas por el modelo FMM, que tan
buenos resultados habia dado en el problema del ECG, lo que hizo plantear que podria ser también adecuado
a nuestro problema.

Figura 2.16 Gréfica de los datos obtenidos durante la marcha con los puntos maximos (rojo) y los minimos (azul) del patrén que se
repite marcados.
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3 Tecnologias, Metodologia y Planificacion

3.1 Introduccion

Tras explicar los trabajos y sistemas de partida, vamos a pasar a comentar como se llevé a cabo el trabajo de
este TFG, incluyendo las tecnologias utilizadas, la metodologia aplicada y las etapas en las que se ha dividido
el proyecto, junto con el contenido de cada una.

3.2 Tecnologias

A continuacion, se explicaran las tecnologias usadas, tanto software como hardware:

Lenguaje de programacion R

Como se ha mencionado en el apartado 2, los sistemas de partida, tanto el sistema de reconocimiento
biométrico como la biblioteca de ajuste de modelos FMM fueron desarrollados con el lenguaje R [15]. Este
lenguaje estd disefiado especialmente para el ambito estadistico, pues cuenta con una gran cantidad de
herramientas que facilitan operaciones en este campo: modelos lineales y no lineales, tests estadisticos, analisis
de series temporales, algoritmos de clasificacion y agrupamiento, ademas de la capacidad para representar
estos datos.

Herramienta Visual Studio

Se ha utilizado este entorno de desarrollo integrado (IDE), desde el que se han afiadido las modificaciones
hechas para cambiar el sistema biométrico. Las razones fueron la familiarizacion previa que se disponia con
el mismo, asi como la disponibilidad en la maquina utilizada.

Control de versiones GitHub

Para evitar modificar archivos y perder alguna versién anterior se decidi6 utilizar Github como control de
versiones, que permite mantener un control de los cambios realizados en el proyecto.

RStudio

Este IDE se utiliz6 principalmente para ejecutar los programas de R, por la facilidad a la hora de hacerlo y por
la disponibilidad en la maquina utilizada.

Hardware

El principal hardware utilizado para desarrollar el trabajo fue una méaquina virtual proporcionada por la Escuela
de Ingenieria Informética de Valladolid, a la que se accedia de manera remota. Esta maquina contaba tanto con
el sistema de reconocimiento biométrico y los datos de los usuarios tomados en el trabajo, como con las
diferentes herramientas de software mencionadas previamente en este apartado.

Posteriormente, al ver la necesidad de mayor capacidad de computo, como se explica en el apartado
4.4lteracion 3. Paralelizacion., el Departamento de Informética de la Universidad de Valladolid puso a nuestra
disposicion dos maquinas virtuales con mayor capacidad de computo, que posteriormente fueron
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redimensionadas para contar con mas cores de procesamiento y aumentar asi la velocidad de trabajo. Esto
permitio, como se mencionara, paralelizar el sistema.

3.3 Metodologia de trabajo

A la hora de tomar la decision sobre qué metodologia usar, se deben tener en cuenta las caracteristicas que
definen este trabajo, asi como los objetivos especificados en el capitulo 1.2. En primer lugar, hay que tener en
cuenta que, la propia naturaleza del trabajo, que es de tipo experimental, hace que una planificacion detallada
de todo el proyecto desde el inicio hasta su fin no sea posible. Pese a que las fases iniciales del proyecto se
tienen claras y estan bien definidas, pues se conocen los sistemas que se van a utilizar, asi como los cambios
gue son necesarios para llevar a cabo las modificaciones, no es suficiente, ya que, tras obtener los primeros
resultados del sistema modificado, es imposible conocer con exactitud los pasos a seguir a partir de ese
momento, pues dependeran de los propios resultados conseguidos y su correspondiente analisis.

Esto hace que la decisién sobre la metodologia se encontrase entre dos opciones. La primera opcidn era la
metodologia de prototipos evolutivos [12], que en cada iteracion desarrolla un sistema nuevo, utilizando la
informacidn obtenida en las iteraciones anteriores. La segunda opcidn era la metodologia en cascada [3], en la
que se repiten las fases de andlisis, disefio, implementacién y pruebas con cada iteracion.

Al imaginarse el flujo de trabajo, podria ocurrir el caso de que, tras las modificaciones iniciales, con los
pardmetros que se estimen oportunos, se consigan unos resultados tan buenos que no sea necesario llevar a
cabo nuevas iteraciones. Sin embargo, también se puede dar el caso contrario, en el que no se escojan bien
estos parametros y se tengan que repetir todos los experimentos modificando estos parametros, para volver a
analizar los datos, por lo que tampoco se conoce con exactitud el nimero de iteraciones que se van a llevar a
cabo, otra muestra mas de la incertidumbre del proyecto en sus fases mas avanzadas.

Teniendo esta incertidumbre final en cuenta, se decidi6 aplicar la metodologia en cascada, en la que se van
repitiendo las siguientes fases (Figura 3.1) hasta que se esta satisfecho con los resultados obtenidos:

e Fase de andlisis: en esta fase se relinen todos los requisitos que ha de cumplir el sistema objetivo, para
lo que se deben tener en cuenta los objetivos establecidos en el trabajo

o Fase de disefio: en esta fase, con los requisitos se decide la estructura que va a tener el sistema,
planificando la implementacion posterior.

e Fase de implementacion: en esta fase se escribe el codigo necesario para afiadir la funcionalidad
definida previamente para formar el sistema objetivo.

e Fase de pruebas: tras la implementacion, se debe probar que todo el sistema funciona correctamente,
y que cumple con los requisitos establecidos en la fase de analisis.

e Fase de despliegue: ahora que se cuenta con el sistema funcional, se debe instalar y realizar las
operaciones requeridas para permitir que lleve a cabo las funciones para las que fue creado.
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o Fase de mantenimiento: en esta fase se mantiene un control sobre el sistema para evitar que ocurran
imprevistos por su uso y se pueden realizar pequefias modificaciones o arreglos que no se hayan
manifestado hasta este punto.

Analisis
N

Figura 3.1Resumen del flujo del desarrollo en cascada

Hay que mencionar que las fases de analisis y disefio se realizaran sobre la parte del sistema que se modifica
en el este trabajo, es decir, sobre la parte de extraccion de caracteristicas.

3.4 Planificacion inicial

En este apartado se van a enumerar las tareas que se planificaron inicialmente en las que se deberia dividir el
trabajo, junto con el tiempo estimado que deberia llevar cada una de ellas.

Tarea Duracion

1 Documentacion trabajo sistema biométrico 20 h
2 | Documentacion trabajo libreria en R 20 h
3 Familiarizacién con lenguaje R 10 h
4 | Instalacion de software necesario para el desarrollo 5h

5  Pruebascon la libreriaen R 10 h
6 | Familiarizacion con los programas y adaptacion del sistema biométrico 10 h
7 | Ejecucién para obtener los resultados del sistema original 10 h
8 | Desarrollo del nuevo sistema con los vectores de caracteristicas 75h
9  Preparacion de los experimentos 5h

10 ' Ejecucion de los experimentos 15h
11 Anélisis de resultados 10h
12 = Documentacion memoria trabajo 55h

Tabla 3.1 Division del trabajo inicial en tareas junto con su estimacion de tiempo
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La suma total de horas tras la division en tareas de la Tabla 3.1 resulta en 245 horas. Esto es debido a que las
tareas 9, 10 y 11, son las que puede darse el caso de que se tengan que realizar varias veces. Debido a la
naturaleza experimental de este trabajo, hay ciertas fases del mismo que tienen un grado de incertidumbre
sobre ellas que obliga a plantearse diferentes escenarios. Tras hacer las tareas de la 1 a la 8, llega el caso en el
que se llevan a cabo la preparacion de los experimentos, la ejecucion de los mismos y, tras el andlisis nos
damos cuenta de que los parametros establecidos no son lo suficientemente buenos, por lo que debemos repetir
de nuevo estas tres tareas (9, 10 y 11) para que, dependiendo de la calidad de los resultados obtenidos, se
plantee realizar otra vez estas tres tareas con otros pardmetros para ver los resultados.

Teniendo en cuenta de nuevo este grado de incertidumbre que se tiene sobre las fases finales del trabajo, se
decidié que un buen nimero de repeticiones de las tareas 9, 10 y 11 seria tres, por lo que sumando las horas
estimadas en ese caso se obtienen 305 horas de trabajo estimado.

3.5 Riesgos

En este apartado se van a enumerar los riesgos que pueden tener lugar y que afectarian en mayor o menor
medida a la realizacién del proyecto. En la Tabla 3.2 se incluyen para cada riesgo los siguientes campos:

e Descripcion del riesgo

e Laprobabilidad de que ocurra. Pudiendo tomar tres valores, probabilidad baja, media o alta.

e Impacto sobre el proyecto. En caso de que se diese un riesgo, de qué manera afectaria al proyecto. Se
usaran los valores impacto bajo, medio y alto.

e Medidas de mitigacion. Las medidas que se van a tomar durante el trabajo para reducir en lo posible
las probabilidades de que el riesgo ocurra.

e Medidas de contingencia. Las medidas que se tomarian si el riesgo ocurriese.

N@  Descripcion Probabilidad Impacto  Medidas de mitigacion  Medidas de
contingencia
1  Pérdidadelos | Bajo Alto - Mantener copias de - Tratar de restaurar las
datos del seguridad en la nube. copias de seguridad
trabajo. - Actualizar las copias existentes.
de seguridad tras cada - Intentar recuperar las
jornada de trabajo Gltimas versiones
existentes de cada
fichero
2 | Enfermedad Bajo Medio - Tratar de llevar una - Iniciar las ejecuciones
del alumno vida saludable. de los experimentos que

- Evitar poner en riesgo
la salud con actividades
peligrosas.

se puedan realizar para
evitar perder mas
tiempo.

- Afadir més horas a la
planificacion estimada.
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Tiempo Medio Medio - Calcular el tiempo - Reducir la cantidad de
€XCesivo para estimado de los datos con los que se
realizar los experimentos en lugar realizan los
experimentos de esperar a que experimentos.
terminen. - Dividir las ejecuciones
- Realizar experimentos | en diferentes maquinas.
iniciales no muy
exigentes para hacerse a
la idea de los tiempos de
ejecucion.
Ausencia por Bajo Medio - Establecer varios - Continuar el trabajo e
enfermedad de métodos de ir apuntando las dudas
uno o ambos comunicacion para para més adelante.
tutores mantener el contacto y
prever la situacion.
- Preguntar las dudas
seglin vayan
apareciendo.
-Planificar con
anterioridad las distintas
tareas a llevar a cabo.
Dificultad en el = Media Bajo - Escoger con antelacién - Buscar nueva
uso de las las tecnologias con las documentacion
tecnologias gue se esté mas adecuada.
necesarias familiarizado. - Preguntar a algin
- Buscar documentacion  experto en la materia
adecuada para el nivel sobre la manera de
necesario para el trabajo. proceder.
Falloen la Alto Medio - Consular con los - Reducir el nimero de
planificacion tutores la planificacion iteraciones a realizar en
estimada antes de llevarla a cabo. | el trabajo. No repetir las

fases de preparacion,
ejecucién y analisis de
los experimentos.

Tabla 3.2 Tabla con los riesgos del trabajo

3.6 Planificacion real

En este apartado se mostraran las tareas en las que se ha dividido realmente el trabajo, asi como su duracion,
en comparacion con la duracion estimada.
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A W DN

8

9

10
11
12
13
14

Tarea Real Duracién Duracién real

estimada
Documentacion trabajo sistema biométrico 20 h 25h
Documentacion trabajo libreria en R 20 h 20 h
Familiarizacion con lenguaje R 10h 10h
Instalacion de software necesario para el desarrollo en las 5h 15h
maquinas virtuales
Pruebas con la libreria en R 10h 10h
Familiarizacion con los programas y adaptacion del sistema | 10 h 10 h
biométrico
Ejecucion para obtener los resultados del sistema original 10h 20 h
Desarrollo del nuevo sistema con los vectores de caracteristicas 75h 45 h
Paralelizacién del sistema * - 40 h
Desarrollo de la normalizacion de los resultados * - 15h
Preparacion de los experimentos 5h 25h
Ejecucion de los experimentos 15h 184 h
Analisis de resultados 10h 10 h
Documentacion memoria trabajo 55h 75h

Tabla 3.3 Division del trabajo en las tareas realizadas, junto con su duracion estimada y la real

En la Tabla 3.3 se muestran las tareas llevadas cabo durante el trabajo, que si que han sido diferentes a las
tareas planificadas inicialmente. Los mayores cambios vienen con las tareas 9 y 10, marcadas con un *, ya que
han sido las tareas nuevas introducidas que no estaban contempladas en la planificacidn inicial.

Por otro lado, la mayor diferencia de horas se aprecia en la tarea 12, ya que la ejecucion de los experimentos
llevé un tiempo mucho mayor del esperado, pues como se explicara en el capitulo del Desarrollo, la libreria
FMM afiadia un gran tiempo de ejecucion para cada usuario.

El resultado de las horas totales del trabajo son 504 horas.

3.7 Presupuesto estimado

Para calcular el presupuesto estimado del trabajo se han considerado necesarios los siguientes elementos:

Desarrollador de software: la persona encargada de realizar las modificaciones al sistema existente y
encargada de analizar los resultados. El sueldo medio de un desarrollador en Espafia, segin [16] es de
2.292€ al mes, o de 14,10€ la hora. Por lo que, empleando a esta persona las 305 horas que se ha
estimado para el trabajo en el apartado 3.4jError! No se encuentra el origen de la referencia., se
obtiene un coste de 4300,50€.

Equipo informatico en el que se llevan a cabo el desarrollo del software y las ejecuciones de los
experimentos. Se ha usado como ejemplo el portatil del alumno, su precio se ha consultado en [7] y es
de 711,37€. Si se estima la vida util del mismo en 5 afios 0 60 meses, aunque hay casos en los que este
namero puede ser mayor 0 menor, el precio del producto al mes seria de 11,85€/mes. En la
planificacion estimada del trabajo, la duracion de tiempo era de cinco meses, por lo que, el coste del
ordenador portétil durante este periodo de tiempo seria de 59,25¢€.
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Para la duracion final del trabajo, usando la misma proporcién con la que se ha establecido que las 305
horas planificadas iban a durar 5 meses, obtenemos que las 504 horas llevadas a cabo equivalen a 8,2
meses de trabajo, por lo que el gasto del portatil en este tiempo seria de 97,17€.

e El software necesario para llevar a cabo el desarrollo y el posterior andlisis de los resultados. El
software utilizado se especificd en el apartado 3.2. Hay que destacar que el Unico software de pago
entre los utilizados es el Microsoft Office, que ofrece una licencia anual por 69€, y el resto son
gratuitos. El gasto mensual de esta licencia por lo tanto quedaria en 5,75€/mes, por lo que, para la
duracion de 5 meses estimada inicialmente, el gasto proporcional de esta licencia seria de 28,75€,
mientras que para los 8,2 meses de trabajo realizado seria de 47,15€.

En la Tabla 3.4 se observa el resumen del presupuesto estimado y en la Tabla 3.5 el del presupuesto real,
modificando las horas de trabajo y por tanto el gasto en la contratacion del desarrollados.

N? Elemento Coste/tiempo Tiempo de uso Total

1 Desarrollador de R 14,10€/hora 305 horas 4300,50€
2 Portatil HP HP Pavilion 15-bc500ns | 11,85€/mes 5 meses 59,25€

3 Licencia Microsoft 365 Personal 5,75€/mes 5 meses 28,75€
Total 4388,50€

Tabla 3.4 Resumen del presupuesto estimado necesario para el trabajo

N? Elemento Coste/tiempo Tiempo de uso Total

1 Desarrollador de R 14,10€/hora 504 horas 7106,40€
2 Portatil HP HP Pavilion 15-bc500ns | 11,85€/mes 5 meses 97,17€

3 Licencia Microsoft 365 Personal 5,75€/mes 5 meses 47,15€
Total 7250,72€

Tabla 3.5 Resumen del presupuesto real necesario para el trabajo
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4 Desarrollo

En este apartado se van a explicar las distintas iteraciones en las que se ha dividido el trabajo.

4.1 Iteracion O: familiarizacion

Esta primera iteracion ocurre tras el primer contacto con los sistemas existentes, en la que se buscaba conocer
en profundidad el funcionamiento del sistema de reconocimiento biométrico.

Al ser la primera iteracion, en la que el objetivo es Gnicamente de documentacién del sistema y no se realiza
ningun desarrollo de codigo, no se va a dividir en las fases de la metodologia en cascada.

Para llevar a cabo esta iteracion, al saber que el sistema fue desarrollado en el lenguaje de programacion R,
del que no se tenia apenas ningn conocimiento, primero se considerd necesario familiarizarse con el lenguaje
en cierta medida, pues, aungque no vaya a ser requerido un gran conocimiento de este, ya que en principio
Unicamente habra que utilizar la biblioteca creada, conocerlo facilitard esta tarea y el entendimiento del
sistema, asi como la resolucion de los errores que se puedan encontrar. En Bibliografia se pueden encontrar
los enlaces a las fuentes utilizadas para este fin [30].

Tras esto, se repaso y comprendié todo el codigo del sistema de reconocimiento biométrico y, mientras se
consultaban las operaciones o funciones que se utilizaban en cada parte, se iban modificando ciertas variables.
Estas modificaciones que se realizaron eran necesarias para preparar el sistema para ser ejecutado en la
maquina virtual que se despleg6 con el fin de tener acceso, tanto a los datos del sistema, como a su cédigo, ya
que, por ejemplo, habia que cambiar las rutas que se usaban (necesarias para consultar los datos de los usuarios
0 para retornar los ficheros con los resultados) ya que los directorios ahora eran diferentes.

A medida que se iba realizando esta revision de cada fichero del codigo, se iban ejecutando, para asi comprobar
gue todo estaba preparado para realizar los experimentos posteriores.

4.2 Iteracion 1: experimentacion inicial

Una vez conocido el entorno, el sistema y su funcionamiento, pasamos a realizar los experimentos iniciales
utilizando los datos originales del TFG de Irene Salvador Ortega [27], que serviran como base para comparar
los resultados més adelante.

Andlisis

Requisitos funcionales:

RF-01 El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas originales
sobre los datos del mddulo de las tres coordenadas de los sensores.

RF-02 El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas originales
sobre los datos de las tres coordenadas de los sensores (X, Yy Z).

Requisitos no funcionales:
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RNF-01

Los experimentos se realizaran solo para el conjunto de valores de entrada
especificados a continuacion.

Los valores que se iban a asignar a los diferentes parametros de entrada del sistema en los experimentos son
los siguientes:

Disefio

El escenario experimental utilizado: se usan los valores ‘"MonoMono'y 'MultiMono', que indican qué
grupo de datos de cada usuario se utiliza y para qué fin, ya que se tienen dos sesiones de tomas de
datos S1y S2, en las que se toman dos muestras de datos en cada una M1y M2. La configuracion
experimental indicada en cada uno de esos casos es:

o El entrenamiento “MonoMono” (Monosesién-Monomuestra) utiliza Unicamente las
muestras de la primera sesion. La muestra uno para entrenar al sistemay la muestra dos para
las pruebas en las que el sistema debe reconocer correctamente al usuario registrado (pruebas
auténticas). Las pruebas en las que debe reconocer a los usuarios como impostores, utilizan
la muestra dos de la sesion uno del resto de usuarios. En este escenario las muestras de
entrenamiento y prueba pertenecen a la misma sesion, es decir, son tomadas el mismo dia.

o El entrenamiento “MultiMono” (Multisesion-Monomuestra) usa la muestra uno de la sesion
uno para entrenar al sistema (como en el escenario anterior) y las pruebas de reconocimiento
del usuario registrado (pruebas auténticas) se hacen con las dos muestras de la segunda
sesion. Para la prueba en la que debe reconocer a los usuarios como impostores se usa la
misma muestra que en el caso anterior. En este escenario las muestras de entrenamiento y
prueba pertenecen a distintas sesiones, es decir, son tomadas distintos dias; el objetivo es ver
cémo se comporta el sistema con la modificacion del patrén de comportamiento del usuario
con el tiempo. Es un escenario mas realista que el anterior.

El dispositivo utilizado. Valores: pulsera Microsoft, reloj Motorola

El sensor utilizado. Valores: acelerémetro, giréscopo.

El dominio utilizado para la extraccion de caracteristicas. Valores: tiempo, frecuencia

El tipo de datos utilizado. Valores: coordenada X, coordenada Y, coordenada Z, modulo de las tres
El clasificador utilizado: Se han seleccionado sélo algunos de los clasificadores con los que se hizo
el trabajo anterior, rechazando los que no generaban resultados aceptables. Se usan el clasificador k
vecinos mas cercanos con el valor de k = 1, el clasificador SVM con kernel con funcion de base
radial, el SVM con kernel con funcién de base polinomial de grado 5, el arbol de decision y el random
forest.

Los valores para la fusion de scores final utilizados (post-procesamiento): Para fusionar los scores
finales se estableci6 un solapamiento de ventana igual a 2, y para el nimero de ventanas consecutivas
cuyas salidas se fusionan, inicialmente fueron los valores 1, 4, 8 y 16, pero para la ejecucién de
algunos usuarios, al llegar a la ejecucion con el valor 16 y no contar con suficientes ventanas, los
resultados eran escasos e incluso nulos, por lo que este valor maximo lo sustituimos por 12, con el
que las ejecuciones funcionaban correctamente.

Al no necesitar realizar una implementacién de ningun cambio, mas alld de modificar los valores de los
parametros de entrada, esta fase de disefio se omitio.
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Implementacion

Los unicos cambios que se realizaron fueron los parametros especificados en la fase de disefio para obtener los
resultados con esos parametros. Los datos obtenidos se generaron mediante un bucle en el que se iban dando
diferentes valores a los parametros especificados en la fase de disefio.

Pruebas

Se comprobd que, al modificar los parametros, los experimentos si devolvian los resultados usando los valores
especificados en la fase de disefio correctamente.

Despliegue

En esta fase no se llevo a cabo ninguna accién adicional, pues el sistema ya estaba funcionando previamente.

Resultados

Los resultados obtenidos fueron los esperados, asi que se continu6 con el trabajo planeado

4.3 Iteracion 2

Contando ahora con los datos con los que comparar, el siguiente paso es modificar el sistema existente para
gue, utilizando la biblioteca que ajusta los datos a un modelo FMM, obtener un nuevo vector de caracteristicas
para cada ventana de datos de las muestras producidas por los diferentes usuarios.

Anélisis
En cuanto a este primer andlisis de las modificaciones a realizar, se encontraban claros los siguientes requisitos

a cumplir.

Requisitos funcionales:

RF-01 El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas a partir de la
biblioteca FMM aplicado sobre los datos del médulo de las tres coordenadas
de los sensores.

RF-02 El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas a partir de la
biblioteca FMM aplicado sobre los datos de las tres coordenadas de los
sensores (X, Yy Z)

Requisitos no funcionales:

RNF-01 La salida del programa debe mantener el formato de los vectores de
caracteristicas obtenidos tal y como se tiene en el sistema previo a la
modificacion.

(Una tabla con una fila para cada muestra de datos de cada usuario, con los
valores devueltos por la funcion de obtencion de caracteristicas)
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El requisito RNF-01 se afiade debido a que su implementacion facilita la utilizacion de los programas originales
del sistema de reconocimiento biométrico, sin necesidad de afiadir modificaciones adicionales a estos ficheros
para ser capaces de interpretar los nuevos datos obtenidos.

Sobre los casos de uso de la aplicacion, hay que mencionar que no se va a modificar el flujo original de
interacciones con el usuario, pues la modificacion a realizar Unicamente altera una parte interna del
funcionamiento del sistema, de tal manera que tanto la entrada como la salida mantienen su estructura,
haciendo que el unico cambio apreciable entre las dos versiones del sistema sean los valores de los resultados
al terminar todas las ejecuciones experimentales.

Disefio

La divisién original del sistema en diferentes ficheros que se encargan de las diferentes etapas del sistema
(deteccion del ruido, pre-procesamiento de los datos, obtencion de caracteristicas, etc.) hace que la
modificacion a realizar no sea compleja, ya que esta afecta Gnicamente al fichero que se encarga de esta

obtencién de caracteristicas. Los pasos que se consideraron necesarios para afiadir la modificacion son los
siguientes:

e Eliminar las operaciones de obtencion de caracteristicas existentes. Estas utilizaban tanto funciones
nativas del lenguaje R para obtener algunos valores como el maximo, la media o la varianza de los
datos, como también funciones creadas por Irene Salvador Ortega para obtener otros datos méas
complejos como la autocorrelacion de los valores o el nimero de cruces que tiene cada ventana de
datos.

e Llamar a la funcién para obtener el ajuste de los datos con el modelo FMM.

o Almacenar estos datos obtenidos con la misma estructura que se almacenan los vectores de
caracteristicas en el sistema original, para evitar modificaciones en las etapas posteriores. Los
programas originales devuelven una tabla con la extensién .csv con el vector de caracteristicas de cada
ventana de cada muestra de cada usuario en una fila. Una simplificacion se muestra en la Tabla 4.1.

Usuario  Sesion Muestra  Tiempo-inicio Tiempo-fin Media Maximo
1 1 2 1 30 == ==
1 1 2 24 54 -- -
1 2 1 1 30 - -
1 2 2 24 54 -- -

Tabla 4.1 Ejemplo del formato de la tabla original que almacena los datos de los vectores de caracteristicas

Los tres primeros valores representan el usuario (valor entre 1y 18), la sesion (valorentre 1y 2) y la
muestra (valor entre 1y 2) de los datos que se estan utilizando en cada ventana y que forman la entrada
que utiliza la funcion FMM. Los valores tiempo-inicio y tiempo-fin indican los instantes de tiempo en
los que empieza y acaba cada una de las ventanas de datos cuyos valores se han utilizado. Por Gltimo,
en lugar de las columnas de la media y el maximo, se afiadiran los valores que devuelve la funcién
FMM vy que representan el ajuste de los datos al modelo.
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Otra decision de disefio fue la del parametro de los componentes que la funcién FMM multicomponente iba a
utilizar para intentar ajustar los datos de las ventanas de los usuarios.

modulo

1,6
14
1.2

0,8
0,6
04
0,2

83
415
747

1079
1411
1743
2075
2407
2739
3071
3403
3735
4067
4399
4731
5063
5395
5727
6059
6391
6723
7055
7387
7719

==g==modulo

Figura 4.1 Representacion grafica de los datos de la primera ventana de datos del usuario 1.

Para tomar la decision se necesitaba comprobar si el ajuste de la funcion FMM con diferentes nimeros de
componentes era lo suficientemente satisfactorio como para llevar a cabo la ejecucion. Estas pruebas se
realizaron con los datos del médulo de las tres coordenadas de la muestra 1 de la sesion 1 del usuario 1 con la
pulsera de Microsoft y el sensor acelerémetro. Para realizar las pruebas con los mismos datos que se iban a
usar en la ejecucion, se dividio este fichero de datos en las mismas ventanas que utiliza el programa para
obtener los vectores de caracteristicas. Usando la primera ventana de datos, se observaron los datos
representados en la Figura 4.1.

El principal dato que se obtiene al observar la Figura 4.1 es el nimero de periodos (entendiendo como tal la
parte de la onda que incluye un méaximo y un minimo) que se pueden contar en la onda asociada a una ventana:
13. Se pas6 a comprobar el nimero de periodos apreciables en el resto de ondas de las demas ventanas de
datos, resultando la media obtenida un 13. Teniendo en cuenta que la funcién FMM, para realizar su ajuste,
utiliza un componente para cada periodo de la onda que ajusta, se decidié probar a ajustar la ventana de datos
con 8 componentes, 14 y 16 para observar sus diferencias.

Fitted FMM model

14

1.2

Response
1.0

08

Time
Figura 4.2 Ajuste de la funcion FMM con 8 componentes
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Figura 4.3 Ajuste de la funcion FMM con 13 componentes
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Figura 4.4 Ajuste de la funcion FMM con 16 componentes

Al comparar las tres opciones se aprecia rapidamente que el ajuste de la funcién con 8 componentes (Figura
4.2) no es suficiente, pues no tiene en cuenta todos los puntos y, por lo tanto, no obtiene la misma forma que
se apreciaba en la gréfica inicial de los datos (Figura 4.1).

Por otro lado, tanto el ajuste con 13 (Figura 4.3) y con 16 (Figura 4.4) componentes a primera vista parece que
es suficientemente bueno, pues la forma general del ajuste es muy similar a la gréfica inicial de los datos
(Figura 4.1), por lo que es un resultado bastante preciso. La funcion FMM, al realizar este ajuste, devuelve un
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conjunto de datos entre los que hay algunos que también han afectado a la hora de decidir sobre este pardmetro.
Uno de ellos es el valor de R cuadrado, también conocido como coeficiente de determinacion [2], que indica
el error medio del ajuste respecto al conjunto de datos usado, siendo 1 un ajuste perfecto y 0 el peor ajuste.

El otro valor que se ha tenido en cuenta ha sido el tiempo que ha tardado en llevar a cabo el ajuste de las cinco
primeras ventanas.

Antes de tomar la decision se comprob6 cuanto costaria aumentar la precision del ajuste (reducir el coeficiente
de determinacién) en comparacion con el tiempo que necesitaria el programa para conseguirlo. Con ese fin, se
incluyd en las pruebas el ajuste utilizando 22 componentes.

N° de componentes

8 13 16 22

Coeficiente de 0.655 0.8615 0.9227 0.97

determinacion

Tiempo en segundos = 24 segundos 1 minutoy 13 2 minutos y 3 minutosy 21 segundos

de ejecucion segundos 26 segundos

Tabla 4.2 Resumen ajuste con diferente nimero de componentes

Con los datos de la Tabla 4.2 Resumen ajuste con diferente nimero de componentesse aprecia que el aumento
del tiempo es considerable al incrementar el nimero de componentes en el ajuste y, sin embargo, la mejora del
coeficiente de determinacion no lo es tanto. Atendiendo a la relacion entre el tiempo invertido y la mejora en
la calidad de los resultados, se tomd la decision de utilizar la funcion FMM con un ajuste de 16 componentes.

Implementacion

A la hora de implementar la modificacion, lo que mas tiempo consumio fue el Gltimo paso, pues el formato de
los datos que devuelve la funcién FMM no permitia almacenar de manera simple los datos en la estructura
existente, por lo que hubo que recorrer mediante un bucle esta estructura de datos, para ir afiadiéndolos a la
estructura resultado y asi garantizar que se mantenia el formato original.

Pruebas

Una vez que se contaba con la modificacion hecha, y antes de pasar a realizar la ejecucion completa, se debian
llevar a cabo las pruebas necesarias para verificar el correcto funcionamiento de los cambios realizados.

La lista de comprobaciones que se tuvieron en cuenta fue la siguiente:

e Al haber borrado la parte del cédigo previa al calculo de los vectores de caracteristicas, hubo que
verificar que los datos introducidos a la funcion FMM fuesen los correctos, y los mismos que entraban
en la antigua funcion de obtencion de caracteristicas.

e Al modificar la obtencion de las caracteristicas y la forma en que se almacenan, se comprobé que los
datos devueltos por la funcion FMM se almacenasen de manera correcta en la estructura resultado,
respetando el mismo formato que en la version original.

Cuando se tenia garantizado que todo funcionaba correctamente se pasé a iniciar la primera ejecucion del
sistema con la nueva obtencidén de caracteristicas. Ejecutando primero la version que calcula los vectores de
caracteristicas usando los datos del modulo de las coordenadas de los sensores y después la version que usa
directamente los valores de las coordenadas de los sensores.
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Despliegue

La fase de despliegue no requiere nada mas que ajustar al entorno de ejecucion las rutas del programa que
indicaban el directorio desde el que se obtenian los datos crudos iniciales, y el directorio en el que se devolveran
las tablas de datos .csv.

Resultados

Realmente no se lleg6 a terminar la ejecucion de las pruebas, pues al cabo de tres dias de estar ejecutando sin
parar las pruebas en la maquina virtual, se comprobé que el tiempo que tardaba en calcular cada uno de los
nuevos vectores era excesivo. Para cada ventana de datos, al ejecutar la funcion FMM de ajuste, con 16
componentes como se habia decidido en la fase de disefio, tardaba 20 minutos que, en comparacion con los
dos minutos y veinte segundos que tardaba de media en la maquina en la que se hicieron las pruebas (la propia
del alumno), era bastante alto. Al ver esto, se calculé una aproximacion de las iteraciones que iba a realizar el
programa y multiplicando por los 20 minutos que empleaba en completar cada una, se obtenia un tiempo de
ejecucion de 80 dias.

Al no ser viable mantener encendida y realizando los célculos la maquina personal del alumno durante todo el
tiempo que durase la ejecucion, se paré esta y se pasé a buscar nuevas soluciones.

4.4 Iteracion 3. Paralelizacion.

Soluciones para reducir el tiempo de ejecucion

Al conocer la gran cantidad de tiempo que iba a llevar la ejecucion en la maquina virtual, se contemplaron las
siguientes soluciones:

e Reducir la cantidad de datos a utilizar: una de las primeras soluciones que surgieron fue la mas simple,
la de reducir el nimero de iteraciones que se realizaban, disminuyendo el tamafio del conjunto de
datos. Para ello se pensé utilizar Gnicamente los datos relativos a las muestras tomadas con el reloj
Motorola y solo los del sensor acelerémetro, reduciendo asi en cuatro el tiempo, se obtenian unos 20
dias de ejecucion, que seguia siendo algo alto.

e Ejecutar las pruebas en otra maguina con mayor capacidad de cémputo. Al observar la diferencia de
tiempo al ejecutar el mismo c6digo en dos maquinas diferentes, se contemplé la opcion de solicitar
nuevas maquinas virtuales con una mayor capacidad de calculo para ver si era posible reducir el
tiempo necesario para realizar el ajuste del modelo en cada iteracion.

El Departamento de Informética nos proporcion6 dos maguinas con una mejor capacidad de computo,
para comprobar si el tiempo se reducia y, en caso de ser asi, poder dividir las pruebas para llevar a
cabo diferentes ejecuciones en cada maquina al mismo tiempo con conjuntos de datos diferentes. Tras
instalar el software necesario y preparar las maquinas para las pruebas, se comprobé que el tiempo
empleado en el ajuste en cada iteracion se reducia de 20 minutos a 1 minuto con 40 segundos de
media. Con este nuevo valor, la ejecucion pasaria de tardar 80 dias a 6 o 7 dias.

Este valor ya era suficientemente bueno en comparacion con el inicial, pero si, ademas, contamos con
las dos maquinas a las que nos dieron acceso, este tiempo se dividia entre dos. Ademas, estaba la
opcion de reducir los datos con los que realizar las pruebas, como se ha explicado en el punto anterior,
por lo que se podria reducir el tiempo de ejecucion incluso a un dia.

Sin embargo, hay que mencionar que todos estos calculos de tiempo necesario para la ejecucién hacen
referencia Unicamente a la ejecucion del programa que usa como valores de entrada el mddulo de las
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coordenadas de los sensores en cada instante, y es necesario ejecutar también el programa que utiliza
los valores para cada coordenada de manera individual (X, Y y Z).

La diferencia en la ejecucién del programa al usar los datos del mddulo y los de las coordenadas es
que, con el médulo, en cada iteracion solo se ajusta un unico vector de datos por ventana, el del
modulo, por lo que solo se llama una vez a la funcion de ajuste FMM. Mientras que, en la ejecucion
de los datos de las coordenadas, en cada iteracidn no se calcula el modulo de estas coordenadas y, por
lo tanto, se realiza la funcién FMM de ajuste tres veces, una por cada coordenada existente (X, Y, Z).
Por esto, el tiempo necesario se multiplica por tres, obteniendo de nuevo duraciones algo mas altas.
Paralelizacion: pese a que las soluciones propuestas hasta este punto parecian suficientes, se nos
ocurrié una mas, paralelizar el codigo para ejecutarlo de manera simultanea en el procesador de la
maquina, como se explica en el apartado 2.1. Se hizo una pequefia tarea de documentacion sobre como
llevar a cabo esta paralelizacion en el lenguaje R y, a primera vista, no parecié que requiriese una
gran complejidad ni conocimientos avanzados. Por ello, se decidié llevar a cabo esta adaptacion del
codigo para ver si se podia reducir el tiempo de ejecucion, a la vez que se mantenia el uso de todos
los datos existentes, sin excluir ningin conjunto de estos. ElI Departamento de Informatica en ese
momento se ofrecid a sustituir una de las dos maquinas a las que ya teniamos acceso, por otra con un
nimero de nlcleos mayor para que, en caso de ser capaces de paralelizar el codigo, al ejecutarlo se
aprovechase el tiempo de una manera 6ptima y, por lo tanto, obtener una mayor reduccién de la
duracidn de la ejecucidn, tanto para el programa que utiliza los valores de las coordenadas, como para
el que usa el mddulo de estas.

Teniendo en cuenta todas estas soluciones, se decidié paralelizar el programa y, si se consideraba necesario,
reducir la cantidad de datos a utilizar, pero esta opcion como ltimo recurso si el tiempo seguia siendo elevado
incluso al realizar la paralelizacion

Andlisis

En esta fase, los requisitos se mantenian iguales respecto a la primera iteracion, pues el objetivo del sistema es
el mismo, aungue se afiadio el nuevo requisito que establecia que la ejecucion se pudiese realizar de forma
paralela. Por lo tanto, la nueva tabla de requisitos quedaba asi:

Requisitos funcionales:

RF-01

El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas a partir de la
biblioteca FMM aplicado sobre los datos del médulo de las tres coordenadas
de los sensores.

RF-02

El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas a partir de la
biblioteca FMM aplicado sobre los datos de las tres coordenadas de los
sensores (X, Yy Z)

RF-03

El sistema debera permitir realizar la obtencion de vectores de caracteristicas
de forma paralela.

Requisitos no funcionales:

RNF-01

La salida del programa debe mantener el formato de los vectores de
caracteristicas obtenidos tal y como se tiene en el sistema previo a la
modificacion.
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(Una tabla con una fila para cada muestra de datos de cada usuario, con los
valores devueltos por la funcion de obtencion de caracteristicas)

Para facilitar la tarea de la implementacion de esta paralelizaciédn, se efectud primero una fase de andlisis de la
viabilidad de este método, pues no se tenia experiencia previa que confirmase que esta aproximacion para
resolver el problema del tiempo de ejecucion fuese adecuada.

En esta fase, el primer paso fue un trabajo de investigacion para conocer la manera y el método mas adecuado
para aplicar la paralelizacién en un programa en R. Se dio uso principalmente a la informacion de [20], que
presenta diferentes métodos para aplicarla:

o Laque, tras un primer andlisis, se consider6 la opcion mas sencilla y adecuada, fue la que utilizaba la
funcion mclapply() [10] del paquete de R ‘parallel’. A esta funcion se le pasaba el nimero de cores
disponibles en la maquina para dividir la ejecucidn, y la funcidn que se iba a ejecutar de forma paralela.
Sin embargo, al tratar de ejecutar una pequefia prueba para comprobar que esto funcionase asi, se
descubrié que la orden mclapply() no funcionaba y generaba un error. Se investigd y se encontré la
causa, la orden mclapply() hace uso de la funcién fork() [23] (Figura 4.5), que permite, a partir de la
ejecucion principal de un proceso, crear un duplicado de este proceso para ejecutar ambos de forma
simultanea, pero el problema es que solo se puede utilizar en sistemas Unix, por lo que en nuestras
méaquinas con Windows quedo descartada esta opcién.

parent

TEXT (instructions) user
DATA space

kemel
Resources (open files, etc) sSpace

E—

)

fork() returns the PID

e user fork() returns @ in the user
of the created child in .
the parent space the created child space
—

The child process is a
copy of the parent

kernel kemel
Resgurces (open files, etc) Space Resgurces (open files, etc) space

——— ||/

Figura 4.5 Diagrama que representa el funcionamiento de la funciéon fork()

o Se buscd una nueva via para aplicar la paralelizacion, y en este caso fue la funcion foreach() [6] [31],
a la que se le puede afiadir un parametro que activa la ejecucion en paralelo de las diferentes
iteraciones. Se hizo una pequefia prueba con un conjunto de datos reducido en la que se ejecutaba
cinco veces la funcion FMM con cuatro componentes. Se comprobé que el tiempo de ejecucién con
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el codigo sin paralelizar era de 58,22 segundos, pasando a 17,92 segundos utilizando la funcion
foreach() paralelizada.

Contando ya con la seguridad de que este método iba a reducir en gran medida el tiempo de ejecucion se paso
al disefio de la implementacion, sabiendo ahora como usar la funcion foreach().

Disefio
Tras ver la documentacion de la funcion y, teniendo en cuenta el cddigo existente que se iba a modificar, habia
que plantear hasta qué punto era necesario modificar el programa para implementar la paralelizacion.

En el programa original, la ejecucién de la seccion en la que se calculan los vectores de caracteristicas sigue
el siguiente esquema:

for (n° de usuarios) {
for (n° de muestras recogidas en cada sesion * n° de sesiones) {
while (ventana actual < ventana final) {
-calcula el conjunto de valores que forman el vector de caracteristicas
}
-se van almacenando los vectores de caracteristicas de la toma de datos que ha
terminado en una estructura temporal

}

-se exporta la tabla con los vectores de caracteristicas a una tabla .csv

Segun este esquema, el punto en el que nosotros vamos a afiadir la funcién FMM es el segundo blogue dentro
del bucle while (resaltado en rojo), el que calcula los valores de los vectores de caracteristicas, pues este es el
principal cédigo que nosotros queremos paralelizar. Al afiadir la funcién foreach con el pardmetro %dopar%
para que se realice de forma paralela, observamos que si se sustituia el bucle while por la nueva funcién
foreach(), a la hora de realizar la ejecucion en paralelo iba a dar problemas, pues el bloque en el que se calcula
el tamafio de la ventana (resaltado en verde) con los datos que se van a usar en esa iteracion, usa datos que
dependen de la ejecucion anterior.

Por ello se decidid hacer lo siguiente:

Como el bloque que calcula el tamafio de la ventana actual (texto en verde) es fijo y no depende de ninguno
de los datos que hay dentro del bucle while, se opt6 por sacarlo fuera del mismo. Para calcular el inicio y el fin
de la ventana actual, Unicamente utiliza el parametro que se le pasa a la funcion principal, que indica el tamafio
de la ventana, y se va sumando recursivamente hasta llegar al final del fichero con los datos de la muestra
actual. Por lo tanto, se modificé para que se cree un nuevo bucle que obtiene en un vector los instantes de
inicio y fin de cada ventana, y este vector se utiliza dentro del bucle while.

Con este cambio, sumado a la modificacion del bloque que calcula el conjunto de valores que forman el vector
de caracteristicas que se hizo en la Iteracion 2, en la que se afiade la funcion FMM vy se elimina las operaciones
que no se usen, ya se puede afiadir la funcion foreach(), y el esquema del cddigo queda de la siguiente manera:

for (n° de usuarios) {
for (n° de muestras recogidas en cada sesion * n° de sesiones) {
while (ventana actual < ventana final) {
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}

foreach(longitud del vector tamafio_ventanas)dopar% {
-calcula el conjunto de valores que forman el vector de caracteristicas
}
-se van almacenando los vectores de caracteristicas de la toma de datos que ha
terminado en una estructura temporal

}

-se exporta la tabla con los vectores de caracteristicas a una tabla .csv

Cabe mencionar que la longitud del vector tamafio_ventanas es igual al nimero de ventanas que tiene la
muestra de la iteracion actual, luego sirve perfectamente para indicar a la funcion foreach() el nimero de veces
gue se tiene que ejecutar su contenido (funcion de obtencion del vector de caracteristicas de las ventanas).

Contando ahora con la estructura basica en pseudocédigo para aplicar la paralelizacién al cédigo existente, se
pasa a su implementacion.

Implementacion

En esta fase de implementacion, se siguid el esquema explicado en la fase de disefio anterior, las dificultades
se encontraron al tratar de devolver correctamente cada estructura de datos de cada iteracion del bucle foreach()
para almacenarla en la tabla final, ya que habia que generar cada vector de caracteristicas en cada iteracion, ir
almacenandolos y al terminar todas las ejecuciones afiadirlos al fichero final fila a fila.

En esta ocasion, para poder llevar a cabo la implementacion, hubo que preparar las huevas maquinas virtuales
cedidas por el departamento con el software necesario para desarrollar las modificaciones, ejecutar los
programas Yy realizar el control de versiones (R, RStudio, Visual Studio Code, Git). También se instalaron las
bibliotecas que utiliza el programa, entre las que se encuentran la que incluye la funcion de ajuste, ‘FMM’ y
la que es necesaria para implementar las operaciones de paralelizacion, ‘doParallel’.

Hay que mencionar que para que la funcion foreach() funcione, es necesario iniciar un claster con la funcién
makeCluster() [8], y eliminar este cluster al terminar la ejecucion del bucle foreach(). La funcién
makeCluster() crea copias del proceso R que esta corriendo para poder dividir la ejecucion. A esta funcién se
le pasan dos parametros, el primero es el nimero de cores de la maquina entre los que se podra dividir la
ejecucion (se uso la funcién detectCores() [5], que obtiene el nimero de cores disponibles automaticamente).
El otro parametro que recibe indica el tipo de clister que se va a crear, pudiendo elegir la version que utiliza
la funcion fork() (“FORK”), o la alternativa si no se esta en un sistema UNIX ("PSOCK"), que es la que se ha
utilizado.

Una vez que se tiene el clUster creado, se afiade la funcion foreach() con el pardmetro %dopar% para activar
esta ejecucion en paralelo. Esta funcion necesita que se le especifiquen como pardmetros un par de elementos:

e Necesita el nombre de las bibliotecas que sean necesarias para utilizar las operaciones que tenga
dentro el bucle. En nuestro caso se afiadio el paquete ‘FMM?’, para poder utilizar la funcioén que ajusta
los datos.

e El otro pardmetro necesario es el .export, en el que se especifican las variables que no estan definidas
en el mismo entorno del bucle foreach, pero que si que son usadas en el interior de este. En nuestro
programa, la estructura de datos que contiene los instantes de tiempo y los valores recogidos por los
sensores en cada instante son las variables que se especificaron en este pardmetro, ya que son
necesarias como entrada para la funcién de ajuste FMM.
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Pruebas

Cuando estaban listos todos los preparativos para la ejecucion, primero hubo que verificar que el
funcionamiento con la paralelizacion fuese el correcto.

Para ello, se plante6 la siguiente prueba: se utilizaria la primera muestra de cada sesién (en total dos muestras)
de los dos primeros usuarios, realizando el ajuste con dos componentes. Se definid de forma que no requiriese
una gran cantidad de tiempo, pero permitiese comprobar que todo funcionaba correctamente. Tras ello, se
ejecuto la prueba anterior con la version previa del programa, la que ya incluye el uso de la funcion FMM,
pero sin paralelizar el codigo, para obtener los datos que se consideran los correctos, con los que comparar
posteriormente. Tras esto, se ejecutd la misma prueba, esta vez sobre la versién del programa que contaba con
la paralelizacién ya hecha, y se compararon las tablas resultado obtenidas utilizando el comando fc [19] en
Windows, que permite encontrar las diferencias entre el contenido de dos ficheros. Cabe mencionar que las
pruebas se realizaron tanto en el fichero que utiliza los datos de las coordenadas de los sensores y también en
el programa que usa el médulo de estas coordenadas.

Al pasar estas pruebas, también se pudo verificar, de nuevo, que esta modificacion reducia el tiempo de la
ejecucion al paralelizar en ambos casos, para el programa del médulo y el de las coordenadas (Tabla 4.3).

Sin paralelizar Paralelizado
Programa con el médulo de los 1 minuto y 52 segundos 41 segundos
datos
Programa con las coordenadas 6 minutos y 55 segundos 2 minutos y 24 segundos
de los datos
Tabla 4.3 Diferencia de tiempo de ejecucion entre versiones con paralelizacion y sin paralelizacion
Despliegue

En esta ocasion el despliegue fue similar al de la Iteracion 2: se repitio el trabajo de ajuste de las rutas de
entrada y salida de los datos a las nuevas maquinas.

Resultados

En cuanto se cont6 con todo el codigo y el entorno listo para la ejecucién, se tomo la decision de ejecutar
primero en una maquina el programa que usa los datos del médulo de las coordenadas Unicamente con los
datos del sensor acelerdmetro del reloj Motorola, para hacernos una idea del tiempo requerido.

Esta ejecucion tardé alrededor de siete horas en las maquinas del departamento que contaban con dos cores.
En este momento se pidié la ampliacion de una de las maquinas para que contase con mas cores y poder
aumentar la velocidad de ejecucion. Tras esta solicitud, se redimension6 una de estas maquinas a 16 cores y
se pudo ejecutar otra de las pruebas para el otro sensor del mismo reloj en 2 horas y media.

Teniendo estos tiempos en cuenta, se considero viable realizar las ejecuciones de todos los datos, pues para el
modulo se tardaria alrededor de 10 horas, puesto que se realizan cuatro ejecuciones, dos por cada sensor
(acelerémetro y giroscopo) de cada dispositivo (Motorola y Microsoft), multiplicado por dos horas y media
que tardaba cada ejecucion.

Para las ejecuciones que usan los datos sin calcular el médulo (célculo de caracteristicas sobre cada coordenada
X, Yy Z del sensor), sobre las que ya se ha explicado que realizan tres ajustes en lugar de uno (como ocurriria
si se utilizase el médulo de las coordenadas), el tiempo se multiplica por tres. Con el mismo calculo que en el
parrafo anterior se obtiene esta vez un tiempo aproximado de 30 horas.
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4.5 Iteracion 4. Normalizacion

Mientras se esperaba a que terminasen de realizarse las ejecuciones mencionadas en la iteracién anterior, se
decidio6 afiadir una nueva variacion al programa. Al observar los datos que devuelve la funcidn de ajuste, se
puede apreciar que, en algunos casos, los valores para cada uno de los parametros del modelo tienen grandes
variaciones.

A Alpha Beta Omega
Wave 1 0.3550 4.7197 2.4915 0.0563
Wave 2 0.2856 2.2121 5.1578 0.0629
Wave 3 0.3590 1.4012 5.9559 0.0630
Wave 4 0.2593 5.5498 1.4736 0.0545
Wave 5 0.2104 4.2901 3.1686 0.0469
Wave 6 0.3447 2.9087 3.2761 0.0511
Wave 7 0.2111 1.0338 1.0445 0.0363
Wave 8 0.2081 0.2758 2.7769 0.0379
Wave 9 0.1828 3.7208 3.1937 0.0806
Wave 10 0.3329 5.1199 1.4883 0.0455
Wave 11 0.2519 1.6900 4.2038 0.0401
Wave 12 0.2246 2.5456 3.9016 0.0505
Wave 13 0.2678 0.5699 0.4314 0.0513
Wave 14 0.3251 5.9730 0.3837 0.0533
Wave 15 0.1183 4.1002 0.7212 0.0321
Wave 16 0.1824 6.2793 5.0827 0.0350

Tabla 4.4 Muestra de los datos que devuelve la funciéon FMM de ajuste con 16 componentes

La Tabla 4.4 muestra los valores que devuelve una ejecucion de la funcién FMM con 16 componentes, y se
aprecia que, para el pardmetro Omega, estos datos flucttan entre 0.806 como valor méaximo y 0.0321 como
valor minimo, una variacion pequefia en comparacion con la que se aprecia entre los valores del pardmetro
Alpha, por ejemplo, que oscilan entre 6,2793 y 0.02758.

Por este motivo, se decidié incluir en el programa un mecanismo para normalizar los valores de estos
parametros. La normalizacién [13] busca reducir esta variacion de los valores de un conjunto de datos, y afiadir
unos limites entre los que oscilen estos valores, que seran diferentes segun el tipo de normalizacion escogida.

Los tipos de normalizacién que se consider6 afiadir fueron los siguientes:

e Normalizacion Z: Se realiza obteniendo la media (W) y la desviacion tipica o desviacion estandar (o)
[4] de cada conjunto de datos que se quiera normalizar. Para cada valor (X) se le resta el valor de la
media del conjunto y después se divide entre la desviacion tipica.

X—u
o

e Normalizacion minimo-maximo: En este caso, se calculan los valores méaximo (Max) y minimo (Min)
del conjunto de datos a normalizar. Para cada valor (X) se le resta primero el valor minimo y se divide
entre la diferencia del valor maximo y el valor minimo del conjunto.

X — Min
Max — Min
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¢ Normalizacion entre el méximo: Este tipo de normalizacion para cada valor (X) se divide entre el
méaximo valor (Max) que exista en el conjunto de datos a normalizar.

X
Max

Andlisis

Teniendo la nueva modificacion presente, se mantienen los requisitos de las anteriores iteraciones, pero se
afiade el RF-04 sobre la normalizacion, las tablas de requisitos quedan de la siguiente forma:

Requisitos funcionales:

RF-01 El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas a partir de la
biblioteca FMM aplicado sobre los datos del modulo de las tres coordenadas
de los sensores.

RF-02 El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas a partir de la
biblioteca FMM aplicado sobre los datos de las tres coordenadas de los
sensores (X, Yy Z).

RF-03 El sistema debera permitir realizar la obtencién de vectores de caracteristicas
de forma paralela.

RF-04 El sistema debera permitir especificar si se desea aplicar uno de los tres tipos
de normalizacion (Z, minimo-maximo, maximo) a los valores de los
parametros que devuelve la funcion de ajuste FMM (A, Alpha, beta y omega).

Requisitos no funcionales:

RNF-01 La salida del programa debe mantener el formato de los vectores de
caracteristicas obtenidos tal y como se tiene en el sistema previo a la
modificacion.

(Una tabla con una fila para cada muestra de datos de cada usuario, con los
valores devueltos por la funcion de obtencion de caracteristicas).

Disefio
En esta fase, al tener creada y funcionando la paralelizacion de los datos, no se observo ningun problema a la

hora de afiadir el cddigo que se encargase de calcular los nuevos valores normalizados justo después de ejecutar
la funcidn de ajuste FMM.

Se decidio incluir un nuevo parametro en la funcion general ‘tipoNormalizacion’, con el que se especifique el
tipo de normalizacion que se desea realizar. Se comprobara tras la ejecucion de la funcion de ajuste FMM el
valor de esta variable, y si coincide con alguno de los tipos definidos en el requisito RF-04, se realizara la
normalizacion correspondiente; si no coincide, se realizard la ejecucion bésica, sin normalizar los datos.
Ademas, si se realiza algun tipo de normalizacion, se afiadird el tipo seleccionado al nombre del fichero final
para poder diferenciarlos.
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Implementacion

Al implementar esta modificacion, se afiadi6 el nuevo pardmetro a la funcion y, mediante un bloque switch en
el que, si el contenido de este pardmetro coincide con alguna de las cadenas que representan los tipos de
normalizacion (‘Z°, MIN-MAX’, ‘MAX?”), se aplica la formula correspondiente, como se ha explicado al inicio
de esta iteracion, sobre cada uno de los pardmetros que devuelve la funcion de ajuste FMM.

Este bloque switch se afiadio justo después de la llamada a la funcion FMM, y antes de recorrer la estructura
de datos que devuelve esta funcién para leer los valores y afiadirlos a la estructura de datos temporal en la que
se guardan los valores (manteniendo el formato original del programa). Para ello, se aplican las formulas de la
normalizacidn, descritas previamente en esta iteracion, sobre los datos de cada parametro que contiene el objeto
gue devuelve la funcién de ajuste FMM, y se almacenan en otra estructura de datos temporal que es la que se
utiliza posteriormente en el bucle que la recorre para guardar los datos con el formato correcto.

Se han utilizado las siguientes funciones incluidas en R mean() [11] para calcular la media del conjunto de
datos a normalizar, sd() [17] para calcular la desviacién estandar, y se usaron las funciones max() y min() [9]
para calcular el madximo y el minimo respectivamente.

El mismo bloque switch se afiadié tanto al programa que usa el médulo de las coordenadas de los sensores,
como el que utiliza las coordenadas directamente. Sin embargo, en este Gltimo se afiadié otra pequefia
modificacion, buscando simplificar este proceso y evitar duplicar el codigo. Se trata de incluir un bucle en el
que se entra tres veces (una por coordenada existente), y se realiza la funcion de ajuste FMM, la normalizacién
si estd activada y se guarda el resultado en la estructura de datos temporal cumpliendo con el formato del
programa original.

Pruebas

Primero se comprobd que las funciones que normalizaban los datos funcionaban correctamente, aplicando los
tres tipos de normalizacién a un conjunto de datos pequefio para poder hacer los calculos a mano facilmente y
comprobar que devolvia los valores correctos en cada caso.

En este caso, las pruebas debian verificar que la normalizacion funcionaba correctamente y que se cumplian
las formulas definidas en el inicio de esta iteracion. Para ello, se realiz6 una ejecucion con el programa
paralelizado de la Iteracion 3. Paralelizacion., en la que el namero de componentes de la funcion de ajuste
FMM era 4. Sobre estos datos se realizaron los tres tipos de normalizacion y se comprobé que los datos que
devolvia la nueva version del programa eran iguales y devolvia los mismos valores. Hay que mencionar que
estas pruebas se hicieron de igual forma tanto para el programa que utiliza las coordenadas de los sensores,
como para el que utiliza el médulo de estas coordenadas.

Despliegue

Tras comprobar el correcto funcionamiento de la modificacion, el despliegue, de nuevo, se limitd a ajustar las
rutas con las que se introducian y devolvian los datos.

Resultados

La ejecucion se inici6 en la maquina virtual que contaba con 16 cores. En primer lugar, se ejecuté el programa
que usa los datos del modulo de las coordenadas, para el que se aplicaron los tres tipos de normalizacion sobre
los datos de los dos sensores, de los dos dispositivos. El tiempo necesario para ejecutarlo todo fue de un dia,
nueve horas y treinta minutos. Posteriormente se iniciaron las mismas pruebas para los datos que usan las
coordenadas y en este caso el tiempo de ejecucion fueron tres dias y veintidés horas.
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4.6 Iteracion 5. Obtencidn de resultados.

Una vez se cuenta con los vectores de caracteristicas que ha generado la biblioteca FMM se pasé a usar estos
vectores de resultados en el sistema de reconocimiento biométrico para obtener los resultados.

Sin embargo, al intentar ejecutar el programa que entrena al sistema y genera los resultados se observo que
este programa utilizaba los datos de la base de datos biométrica obtenida durante la realizacion del TFM de
Irene Salvador Ortega como parte del entrenamiento, ya que en este trabajo posterior se afiadieron mas usuarios
a la base de datos y haciendo uso de ellos el sistema tendria un entrenamiento mas completo.

Por lo tanto, para poder ejecutar este entrenamiento con los mismos usuarios que se habian usado en la
ejecucidn inicial con los vectores de caracteristicas originales, habia que generar los vectores de caracteristicas
nuevos, usando la biblioteca FMM para los usuarios de la base de datos biométrica del TFM.

Andlisis

RF-01 El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas originales
sobre los datos del modulo de las tres coordenadas de los sensores. (Para los
usuarios del TFM).
RF-02 El sistema debe permitir obtener los vectores de caracteristicas originales
sobre los datos de las tres coordenadas de los sensores (X, Yy Z). (Para los
usuarios del TFM).

Requisitos no funcionales:

RNF-01 Los experimentos se realizaran solo para el conjunto de valores de entrada
especificados en el apartado 4.2

Disefio
Al igual que en la iteracién 1, al no necesitar realizar una implementacién de ningin cambio, ya que solo se
cambiaba el conjunto de datos de entrada, esta fase de disefio se omitio.

Implementacion

La Unica implementacion necesaria fue modificar la ruta de los datos a utilizar.

Pruebas

Al hacer las pruebas, el programa sin modificaciones adicionales (aparte de la ruta de los datos de entrada),
justo después de haber obtenido los vectores de caracteristicas normalizados de los usuarios del TFG, no podia
ejecutarse para los usuarios del TFM porque devolvia un error. Se estuvo buscando el motivo, ya que, en
principio, no hay diferencia en la recogida y el almacenamiento de los datos de los usuarios de los dos trabajos,
pues se usaron ambos conjuntos de datos en el sistema del TFM de Irene S. y también se usaron ambos al
generar los resultados iniciales con los vectores de caracteristicas originales en este propio trabajo.

El error persistia pese a que los datos parecian correctos, y se pensé durante un tiempo que podria darse debido
aun problema con la ejecucion paralela de los datos, pero quitando este apartado se mantenia el error. También
se comprobo si el problema estaba relacionado con un agotamiento de los recursos de la méaquina virtual, pero
ejecutando uno a uno los usuarios, seguia ocurriendo.
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Debido a la falta de méas tiempo para seguir investigando el origen de este problema, se decidi6 eliminar los
usuarios que diesen error, dando como resultado que, de los 24 usuarios registrados en el TFM, se usasen
Unicamente 11 de ellos. Se tuvo en cuenta que habria que ejecutar de nuevo los programas originales con los
datos originales para generar los resultados del sistema usando los vectores de caracteristicas sin modificar,
para poder comparar con los datos que se obtendrian usando los nuevos vectores de caracteristicas.

Despliegue

El despliegue no requirié acciones adicionales.

Resultados

Una vez que se tenian ya los vectores de caracteristicas de todos los usuarios, se comenzo a adaptar el programa
que entrena los distintos clasificadores y calcula los errores sobre los ficheros de prueba, para usar los nuevos
vectores de caracteristicas. Principalmente se cambiaron las rutas de las carpetas de entrada de los datos y se
cambiaron los nombres de las variables de los vectores de caracteristicas para que usase las nuevas. Durante
este proceso se advirtio la necesidad de ejecutar un programa mas sobre los vectores de caracteristicas de los
usuarios. Habia que obtener los vectores de caracteristicas eliminando las ventanas de tiempo en las que el
ruido en los datos fuese demasiado alto. Este proceso no supuso ningun problema mas alla de adaptar las rutas
de entrada y salida de los datos, y los nombres de las variables de los vectores de caracteristicas modificados.

Con esta iteracion completada se pudo comenzar con las ejecuciones de los diferentes experimentos para la
obtencidn de los resultados finales, que se muestran en el siguiente capitulo.
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5 Resultados

En este capitulo de resultados se van a mostrar las tablas con los datos de las medidas de error del sistema,
para cada uno de los escenarios de pruebas.

El problema biométrico abordado aqui es verificacion del usuario, donde el objetivo es indicar si la entrada al
sistema pertenece 0 no a un determinado sujeto. Este es un problema de clasificacion binario, para el que se
definen dos tipos de error:

e Tasa de Falsos Negativos (TFA): es la proporcion de muestras de prueba auténticas que han sido
incorrectamente clasificadas como no pertenecientes al usuario.

e Tasa de Falsos Positivos (TFP): es la proporcidn de muestras de pruebas de impostores que han sido
incorrectamente clasificadas como pertenecientes al usuario

El valor de estas tasas de error depende del valor del umbral de decision. Por eso, para dar una visién completa
del rendimiento de un sistema se suelen usar curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) (Figura 5.1),
que muestra la evolucidn de estos errores con respecto al umbral.

TPR or sensiti
=

01 o0z 03 04 05 0B 07 08 08
FPR or (1 - specificity)

Figura 5.1

Sin embargo, cuando el nimero de comparaciones es alto, como pasa en este trabajo, el uso de este tipo de
curvas no es practico y lo que se hace es buscar un punto de funcionamiento (umbral) del sistema y mostrar el
error en él, resumiendo, asi, el rendimiento del sistema en un Gnico valor. En biometria uno de los valores mas
utilizados es la Tasa de Equierror o Equal Error Rate (EER), que es el error del sistema cuando la TFP se iguala
a la TFN; en la curva ROC, el valor del punto donde la curva se corta con la diagonal (puntos rojos en la
(Figura 5.2). Cuanto més cercano sea este valor a 0, mejor serd el rendimiento del sistema.
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Figura 5.2
Este sera el valor usado en este trabajo, medido en %. La forma de operar seré la siguiente:

1. A partir de las salidas del clasificador para las muestras de pruebas auténticas e impostoras de un
determinado usuario se calculara la EER para ese usuario. Tendremos, entonces, una medida de error
para cada usuario de la base de datos biométrica,

2. El valor mostrado en las tablas sera la media de esos valores de EER individuales.

Los datos de error van a ser mostrados para cada uno de los clasificadores. Cada una de ellas muestra los
resultados con respecto a:

o Elescenario de entrenamiento: MonoMono (entrenamiento y prueba de la misma sesién) y MultiMono
(entrenamiento con la primera sesidn y prueba con la segunda sesion). Explicados en la fase de anélisis
del apartado 4.2.

o El dispositivo: Moto (reloj Motorola) y Micro (pulsera Microsoft).

e Elsensor: ACC (acelerémetro) y GYR (girdscopo).

e Lacoordenada del sensor: X, Y, Zy Mdadulo (M).

e El nimero de ventanas fusionadas en el post-procesamiento, en el apartado titulado Post-
procesamiento: 1 (no se usa post-procesamiento),4,8 y 12 ventanas.

e El tipo de normalizacion aplicada: Sin norm (Sin normalizar), Z (Z-Norm) y MAX (dividiendo por el
maximo) y Min-max.

En todas las tablas y para todos los casos, hay una fila que muestra los resultados del sistema de referencia
[28], fila Original, para asi poderlos comparar con el resto que son los obtenidos con las nuevas caracteristicas.

Para una mejor visualizacion de los resultados, se va a poner cada clasificador en una pagina distinta, de manera
que toda la tabla se muestre en esa pagina vy, asi, evitar su divisién entre varias, que siempre dificulta la
comparacion.

En cada una de las tablas, para cada combinacion de los pardmetros (entrenamiento, dispositivo, sensor,
coordenada y solapamiento de ventana) se va a resaltar en negrita el menor valor del equierror obtenido entre
las 4 diferentes modificaciones realizadas (modificacién sin normalizacion, y la modificacion con los tres tipos
de normalizacidn) y la version original del sistema. Ya que asi se aprecia mejor cuél de las cinco opciones es
la que funciona mejor.

En caso de que varias opciones tengan el mismo valor minimo, se sefialardn en este orden (dato del sistema
original — dato del sistema modificado sin normalizacion - dato del sistema modificado con normalizacién Z -
dato del sistema modificado con normalizacion maximo - dato del sistema modificado con normalizacion
minimo-maximo.
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5.11-NN

Monomono

Moto

Micro

ACC

GYR

ACC

GYR

X

Y

Original

17.00

22.99

25.04

20.34

20.12

22.58

18.87

21.89

23.25

21.07

18.28

16.65

24.30

18.97

24.76

20.76

Sin norm

40.57

40.84

38.26

41.30

26.22

26.72

26.49

26.51

4510

44.59

39.09

41.41

29.88

25.76

30.43

36.41

Z

38.98

41.09

38.34

39.63

25.69

26.39

26.32

26.43

43.77

44.03

39.29

41.75

28.13

28.14

28.14

37.27

MAX

38.94

38.86

37.24

37.76

25.67

25.51

25.67

26.21

43.45

44.16

40.38

39.02

28.11

28.11

28.11

37.31

Min-max

38.84

39.42

38.35

38.21

25.67

25.51

25.67

26.21

43.99

44.74

40.24

39.94

28.11

28.11

28.11

37.31

Original

13.44

19.83

2313

15.85

14.42

18.17

12.73

17.24

20.10

17.10

13.89

1.77

20.63

13.64

19.99

15.87

Sin norm

36.50

37.56

39.00

39.96

25.92

25.93

25.53

25.93

44.40

44.03

37.66

38.90

29.50

26.35

29.42

33.07

z

33.63

37.96

38.82

37.70

25.74

25.83

25.67

25.75

39.97

4477

38.84

39.86

29.67

29.66

29.71

34.98

MAX

32.64

35.80

35.44

35.92

25.83

25.67

25.46

25.79

41.25

42.06

37.94

34.09

29.64

29.67

29.68

34.98

Min-max

34.99

36.23

37.74

34.35

25.83

25.64

25.54

25.79

41.55

43.08

38.15

36.48

29.63

29.68

29.70

34.98

QOriginal

10.78

17.36

16.50

12.00

11.47

14.49

8.77

13.19

17.00

14.18

9.93

8.70

16.01

10.65

18.23

12.43

Sin norm

29.98

33.02

33.83

35.29

23.88

23.41

23.39

23.46

41.52

40.31

34.09

35.07

28.40

24.09

27.23

33.65

Zz

27.48

34.29

33.61

33.87

23.55

23.55

23.51

2343

38.91

40.87

33.89

35.53

28.47

28.99

28.47

36.37

MAX

26.27

31.80

31.41

32.35

23.71

23.44

23.34

2347

37.75

39.02

33.95

29.51

28.63

28.71

28.52

36.37

Min-max

27.68

32.30

37.62

30.00

23.62

23.51

23.34

2347

39.70

38.84

32.49

32.50

28.67

28.83

28.48

36.37

12

Original

8.54

15.68

1417

9.51

7.29

12.02

4.88

9.19

15.91

12.54

7.16

6.29

14.12

9.51

16.24

10.31

Sin norm

25.65

28.46

29.41

31.66

23.26

22.80

22.80

23.11

40.91

39.39

29.86

31.25

2513

23.88

26.04

27.55

Zz

24.96

32.09

30.04

31.14

23.01

22.80

22.98

22.78

34.65

39.33

31.08

33.27

28.79

29.18

29.00

31.03

MAX

21.78

27.43

27.85

27.93

23.08

22.87

22.80

22.92

34.78

36.44

29.25

23.94

29.08

28.92

28.83

31.03

Min-max

2513

28.52

27.83

26.35

22.98

22.80

22.80

22.92

35.11

37.02

27.35

29.80

29.21

29.14

29.06

31.03

MultiMono

Original

16.53

23.24

2548

21.86

25.46

22.31

27.58

29.67

29.44

31.64

25.13

20.98

30.93

26.58

30.24

29.08

Sin norm

43.09

44.58

41.04

43.36

35.84

35.74

35.78

35.76

42.35

41.20

41.19

41.18

35.95

30.68

34.29

42.44

Zz

41.93

42.97

42.75

40.10

35.74

35.64

35.63

35.72

39.96

42.03

41.13

39.01

34.11

34.11

34.05

43.26

MAX

42.05

48.94

40.37

40.50

35.60

35.62

35.62

35.71

42.67

42.44

4147

39.20

34.03

33.98

33.96

43.26

Min-max

42.00

44.79

41.16

39.87

35.64

35.60

35.58

35.71

40.73

42.24

40.88

39.12

34.03

33.99

33.95

43.26

QOriginal

14.17

20.42

23.04

17.54

22.10

18.98

25.02

27.37

25.50

29.05

22.47

16.62

28.65

24.57

27.86

21.41

Sin norm

41.98

44.67

38.49

40.83

35.33

35.29

35.32

35.28

42.13

39.32

39.28

38.79

33.72

30.15

33.36

40.56

Zz

41.73

43.14

39.74

38.70

35.35

35.32

35.29

35.29

38.77

40.28

39.27

36.88

34.41

34.44

34.35

41.30

MAX

40.75

44.82

37.06

37.54

35.24

35.29

35.29

35.18

42.51

42.15

39.44

34.90

34.34

34.33

34.30

41.29

Min-max

41.67

44.14

38.55

36.14

35.26

35.34

35.27

35.19

39.75

41.69

38.96

33.47

34.34

34.34

34.30

41.29

Original

11.69

18.05

19.91

15.09

20.50

17.19

24.61

26.02

23.00

26.67

19.10

14.24

24.87

22.73

24.71

24.70

Sin norm

39.37

43.25

36.17

39.42

34.16

34.05

34.07

33.99

40.61

36.54

37.68

35.70

32.45

28.15

31.63

39.31

Zz

38.65

40.26

37.04

34.51

34.26

34.09

3411

33.99

34.40

40.25

37.42

33.22

34.00

33.89

33.94

40.28

MAX

38.93

43.73

34.23

32.85

34.11

34.08

34.10

33.96

40.91

40.71

36.33

31.92

33.88

33.80

33.83

40.28

Min-max

39.23

43.13

34.98

31.08

34.12

34.12

34.07

33.96

37.97

40.15

36.24

29.28

33.89

33.80

33.87

40.28

12

Original

10.42

15.76

17.98

12.76

17.99

15.37

23.05

24.20

22.51

25.94

17.36

12.24

22.31

21.45

22.47

23.21

Sin norm

40.98

46.74

37.64

42.29

33.42

33.13

33.25

33.18

39.21

34.30

39.23

33.74

30.94

26.81

30.82

37.89

z

44.92

43.61

33.04

31.04

33.44

33.26

33.26

33.23

32.75

37.14

34.66

30.78

33.99

33.88

34.12

38.50

MAX

41.07

51.29

32.10

35.91

33.25

33.18

33.30

33.20

39.88

39.79

34.38

28.75

33.96

33.99

33.92

38.50

Min-max

40.68

46.30

30.73

21.97

33.30

33.23

33.21

33.21

35.59

42.75

32.30

25.56

33.92

33.83

33.94

38.50
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Para el clasificador 1NN se observa que, en todos los casos, la tasa de equierror es menor en la version original
del sistema. Los nuevos vectores de caracteristicas no mejoran este dato con ninguna de las normalizaciones
aplicadas para el clasificador 1-NN.
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5.2 SVM kernel Radial

Monomono

Moto

Micro

ACC

GYR

ACC

GYR

X

Y

Original

9.92

0.77

0.40

0.97

1.89

3.61

1.40

1.91

7.34

2.65

5.71

3.07

2.24

1.98

1.29

1.04

Sin norm

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Z

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Original

7.29

0.00

0.00

0.42

0.07

0.29

0.07

1.14

4.17

2.26

4.89

0.25

0.82

0.12

0.06

0.07

Sin norm

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

z

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

QOriginal

6.22

0.00

0.00

0.18

0.00

0.00

0.00

0.22

2.76

1.64

4.57

0.00

0.38

0.00

0.00

0.00

Sin norm

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Zz

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

12

QOriginal

6.43

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.15

1.27

0.82

3.54

0.00

0.13

0.00

0.00

0.00

Sin norm

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Zz

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MultiMono

Original

7.44

0.69

0.62

0.86

0.70

2.21

1.14

0.97

1.81

0.06

2.70

1.54

1.08

0.36

0.57

0.65

Sin norm

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Zz

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Original

4.67

0.19

0.11

0.23

0.29

0.10

0.75

0.16

0.51

0.00

1.78

0.13

0.16

0.00

0.03

0.06

Sin norm

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Zz

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Original

4.19

0.03

0.00

0.16

0.00

0.00

0.43

0.00

0.00

0.00

1.27

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Sin norm

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Zz

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

12

Original

3.57

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.14

0.00

0.00

0.00

0.95

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Sin norm

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

z

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00
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Al ver estos resultados del clasificador SVM con Kernel Radial se aprecia que, para los nuevos vectores de
caracteristicas, la media del error es 0 en todos los experimentos, mejorando al sistema de referencia en todos
los casos.
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5.3SVM Kernel Lineal Orden 5

Monomono

Moto

Micro

ACC

GYR

ACC

GYR

X

Y

Original

32.21

10.83

3.51

16.14

9.60

3.02

0.61

9.08

37.66

35.98

4.00

17.35

1.30

6.42

7.96

5.11

Sin norm

0.00

0.62

0.82

0.18

0.57

3.67

2.27

0.14

0.00

0.41

0.68

0.00

0.07

1.09

5.33

1.14

yA

0.61

0.00

0.00

0.34

0.00

0.00

3.12

0.00

1.87

0.00

0.07

0.40

0.06

0.85

3.20

0.00

MAX

0.35

0.00

0.20

0.06

0.07

0.00

1.13

0.00

1.42

0.00

0.07

0.20

0.00

0.13

2.01

0.00

Min-max

0.96

0.00

0.14

0.20

0.00

0.24

3.08

0.00

2.02

0.00

0.07

0.31

0.23

0.13

3.77

0.11

Original

36.82

7.75

2.71

13.42

8.12

2.26

0.00

5.37

37.32

34.83

3.22

16.00

0.00

2.93

4.56

3.62

Sin norm

0.00

0.00

0.14

0.00

0.53

2.10

2.01

0.07

0.00

0.00

0.06

0.00

0.00

0.20

1.70

0.25

yA

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

1.50

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.98

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.45

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.91

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

2.30

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

1.77

0.00

Original

36.89

7.36

2.27

13.73

5.74

1.71

0.00

4.26

37.42

38.92

3.09

14.98

0.00

3.09

3.21

3.10

Sin norm

0.00

0.00

0.07

0.00

0.33

2.22

2.11

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.20

1.49

0.00

yA

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.43

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.18

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.13

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.73

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

1.35

0.00

12

Original

36.91

5.77

3.28

13.45

5.06

1.30

0.00

3.93

37.51

38.92

3.15

13.51

0.00

3.77

2.24

2.68

Sin norm

0.00

0.00

0.00

0.00

0.07

1.39

1.32

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

1.40

0.00

yA

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.83

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

1.92

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.86

0.00

MultiMono

Original

31.45

12.21

5.83

18.02

5.85

4.84

1.01

5.48

21.64

30.84

3.03

20.30

2.82

7.21

11.29

6.80

Sin norm

0.00

0.17

0.37

0.46

0.10

0.48

1.56

0.06

0.07

0.59

0.74

0.35

0.28

4.69

4.89

4.05

yA

0.86

0.00

0.07

0.21

0.00

0.06

3.69

0.00

1.03

0.00

0.03

0.40

0.00

1.04

1.48

0.00

MAX

0.48

0.21

0.13

0.25

0.73

0.00

0.80

0.03

0.70

0.06

0.03

0.21

0.00

0.20

1.05

0.00

Min-max

0.88

0.03

0.13

0.20

0.03

0.10

2.76

0.04

1.57

0.33

0.03

0.36

0.00

0.58

1.92

0.20

Original

35.55

10.25

4.11

15.62

2.45

4.35

0.30

2.75

20.98

30.13

1.85

18.17

1.28

3.53

8.60

5.00

Sin norm

0.00

0.07

0.03

0.07

0.00

0.25

0.06

0.00

0.00

0.29

0.37

0.07

0.21

2.74

2.94

2.38

yA

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.03

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.10

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Min-max

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.07

0.00

0.17

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.12

0.00

Original

35.24

9.82

4.90

15.13

1.95

3.71

0.33

1.29

20.80

29.68

1.45

16.98

0.71

2.75

8.31

4.63

Sin norm

0.00

0.07

0.00

0.00

0.00

0.15

0.00

0.00

0.00

0.30

0.30

0.03

0.21

2.16

2.18

1.80

yA

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

MAX

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00
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El clasificador SVM con kernel lineal de orden 5 también ha mejorado los resultados del sistema original: los
nuevos vectores de caracteristicas funcionan mejor que los originales. A la hora de decidir cual de las
normalizaciones tiene un mejor rendimiento, el resultado depende del caso, pues todas ellas trabajan bien y
varian dependiendo del escenario. Igual pasa con el resto de los parametros (dispositivo, sensor y coordenada)
mostrados.
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5.4 Random forest
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Para el clasificador Random Forest también podemos confirmar que los nuevos vectores de caracteristicas
funcionan mejor que los vectores de caracteristicas originales, pues la tasa de equierror es menor en todos los
escenarios. Ahora, la normalizacion Z-Norm parece tener un mejor rendimiento que el resto, asi como usar el
maodulo en vez de cualquiera de las coordenadas individuales, si nos fijamos en el caso donde mas variabilidad
hay que es cuando no se usa post-procesamiento (filas agrupadas con valor “1” a su izquierda); no mostrando,
en este caso, ninguna diferencia entre dispositivos y sensores.
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5.5 Arboles de decisién
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Para el clasificador de Arboles, también se confirma que los nuevos vectores de caracteristicas funcionan mejor
gue los vectores de caracteristicas originales, aunque en este caso no es tan claro como en los dos clasificadores
anteriores. La razén para esta afirmacion es que, pese a que, en algunos escenarios, el error es menor con los
vectores de caracteristicas originales, estos casos son los menos.

5.6 Resumen resultados

En este apartado final del capitulo de resultados se va a realizar un compendio de estos, para poder ver mas
claramente cdmo han ido los experimentos realizados. Para ello se van a utilizar unos gréficos, pero no de
todos los datos, sino de un subconjunto de ellos que se van a explicar a continuacion.

Se van a comparar los valores del equierror del mismo escenario experimental para los vectores de
caracteristicas originales (color azul), frente a los valores del sistema que ha utilizado los vectores de
caracteristicas modificados (color naranja), en concreto a los que se ha aplicado la normalizacion Z porque en
general ha mostrado buenos resultados. Se recogen los datos de ambos dispositivos ponibles, el reloj Motorola
(Moto) y la pulsera de Microsoft (Micro), y para ambos sensores tanto el acelerémetro (ACC) como el
giréscopo (GYR). Se recogen los resultados del escenario MultiMono ya que es el mas realista desde un punto
de vista préctico al tener en cuenta la variacion del comportamiento del individuo con el tiempo. Y, por tltimo,
los gréficos se han dividido en dos tablas, una en la que a los datos no se ha aplicado ningln post-procesamiento
la Figura 5.3, y otra tabla en la que si se ha aplicado post-procesamiento, la Figura 5.4, en concreto el de
fusionar los datos de 8 ventanas (apartado Post-procesamiento). Se escogio este post-procesamiento porque es
el que se considera con la mejor relacién entre los resultados y el tamafio de la sefial de prueba.

En las gréficas, SVM3 es el de Kernel Radial y SVM es el de Kernel lineal de orden 6.
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6 Conclusiones y Trabajo Futuro

El resumen del trabajo ha sido que el objetivo de modificar el sistema de reconocimiento biométrico existente,
para que use la biblioteca de ajuste FMM, y comparar los datos, se ha cumplido satisfactoriamente. Tomando
esto como base, se van a presentar las conclusiones, se explicaran los objetivos especificos cumplidos, las
lineas de trabajo futuras y las valoraciones personales.

6.1 Objetivos cumplidos

De la lista de objetivos que se establecid al inicio del trabajo en el apartado 1.2, se han cumplido tres de los
cuatro objetivos. Si que se ha conseguido modificar el sistema de reconocimiento biométrico, en concreto la
obtencidn de los vectores de caracteristicas, para incluir el uso de la biblioteca. Otro objetivo cumplido fue el
de llevar a cabo los experimentos utilizando el nuevo sistema modificado, con los datos de la base de datos
existente. El ultimo objetivo cumplido ha sido el de analizar los resultados de estos experimentos para realizar
la comparacion con los datos del sistema original sin la modificacion.

Por Gltimo, el objetivo que buscaba modificar los pardmetros del sistema para encontrar alguna configuracion
gue funcionase mejor no se ha llevado a cabo. Ya que, como se comento en la planificacion inicial, apartado
3.3, se pretendia repetir la fase de experimentacion varias veces, con diferentes configuraciones para poder
compararlas, objetivo que por falta de tiempo no fue posible realizar. Sin embargo, se podria decir que si que
se han comparado diferentes conjuntos de resultados del sistema modificado. Pues como se explica en el
apartado 3.8.5, la normalizacion de los datos que generaba el sistema modificado nos permitio tener diferentes
datos que comparar con el sistema original para ver cual de ellos daba un mejor resultado y tratar de aclarar si
alguna de las normalizaciones trabajaba mejor que otras.

Gracias al cambio de planificacion que hubo, el aprendizaje obtenido del trabajo ha sido mayor del esperado
inicialmente, pues la paralelizacién del programa en R asi como la busqueda de soluciones a los problemas de
ejecucion han contribuido a hacer de este trabajo una fuente de aprendizaje en diferentes ambitos.

6.2 Trabajo futuro

Como se ha visto en la fase de desarrollo, el trabajo ha podido completarse, pues se ha modificado con éxito
el sistema de reconocimiento biométrico, y se ha podido comparar con el original. Sin embargo, han quedado
varias lineas de investigacion abiertas para futuros trabajos:

e Se puede usar este trabajo como punto de partida para modificar diferentes pardmetros tanto del
sistema de reconocimiento biométrico (como podria ser el tamafio de las ventanas, o la cantidad de
solapamiento de estas) como de la biblioteca del ajuste con FMM (se podria modificar el nimero de
componentes con los que ajusta el modelo) y obtener los resultados para encontrar configuraciones
que funcionen mejor todavia.

e Otra linea de trabajo seria la investigacion de los resultados obtenidos para el clasificador SVMS3,
pues, como se ha comentado en el apartado 4.6, al obtener los resultados del sistema modificado,
todos los usuarios obtenian el mismo valor para la distancia hasta los impostores y hasta los auténticos.
Se podria buscar unos parametros diferentes para la obtencién de datos de ese clasificador y ver si
hay variaciones en los datos.
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e Se podria investigar también el error que se encontr6 a la hora de ejecutar el sistema para obtener los
nuevos vectores de caracteristicas con los usuarios del TFM. Pues con algunos usuarios fallaba sin
razon aparente pues los datos no tienen diferencia con respecto a los usuarios del TFG.

e Por ultimo, se podria trabajar de nuevo en otra modificacion de la obtencidn de los vectores de
caracteristicas del sistema de reconocimiento biométrico, pero esté vez usando otro trabajo académico
de interés para el trabajo y comparar con los datos obtenidos en este.

6.3 Valoracion personal

Este trabajo, como se puede apreciar, ha sido algo diferente a lo que yo me imaginaba al empezar a realizarlo.
Ya sea por los imprevistos surgidos, por el tipo de trabajo experimental realizado o por el desconocimiento de
las tecnologias utilizadas en los trabajos previos, usados como base para este. El resultado ha sido una etapa
de trabajo diferente a la esperada, en la que obligatoriamente ha habido que adaptarse a los problemas que
aparecian, pero que ha permitido conocer en mayor medida un area de la informatica que ha conseguido
atraparme de una manera inesperada.

Todas las caracteristicas del trabajo han hecho que salga de mi zona de confort, pues en absoluto ha sido un
trabajo mas dentro de mi vida académica, sin duda lo recordaré durante mucho tiempo por lo que me ha
aportado como estudiante y como persona, pues considero que me ha hecho crecer en ambos aspectos.
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Apéndice A: Contenido del repositorio utilizado

En la direccion https://gitlab.inf.uva.es/ponibles/gillermojannez_fmm se puede encontrar el repositorio en el
que se han almacenado los ficheros y los datos utilizados para la realizacion de este trabajo. Su estructura se
puede apreciar en la Figura A 1.

~ Datos generados
» ejecucionS.5-Maodificacion
» ejecucion9.53-Originales

» Programas R

Figura A 1 Vista gréafica de la estructura de directorios del
repositorio utilizado.

Cada una de las carpetas contiene lo siguiente:

Datos generados: en esta carpeta se guardan los datos que se han usado para comparar en la seccién
de resultados. En la carpeta ‘ejecucion9.5-Originales’ estan los datos generados usando el sistema de
reconocimiento biométrico original, y en la carpeta ‘ejecucion9.5-Modificacion’ estan los datos del
sistema de reconocimiento con la modificacion afiadida. Estas dos carpetas tienen la misma estructura
interna, y se puede usar la Figura A 2 para clarificar la jerarquia de carpetas. Primero cuatro carpetas
que hacen referencia al post-procesamiento aplicado con el nombre ‘Xscore2solap’, donde X es el
nimero de ventanas solapadas (1,4,8,12). Dentro de estas carpetas hay cinco nuevas carpetas con el
nombre de cada uno de los clasificadores utilizados. Dentro de las carpetas de los clasificadores hay
una carpeta llamada ‘ninguna’ porque no se realiza ningun tipo de limpieza de la sefial. Dentro de estas
hay dos nuevas carpetas, una para cada sensor utilizado acelerometro o giréscopo. Dentro de esta
carpeta hay otras dos carpetas, una para cada tipo de entrenamiento aplicado, el monomono o el
multimono y dentro de estas carpetas hay tres mas ‘dist_aut’, ‘dist_imp’ y ‘ROC’. La carpeta ‘ROC’
es la que contiene un fichero con el equierror medio y otro con el area bajo la curva de Fourier (AUC)
para cada dispositivo utilizado, para el médulo, y cada una de las tres coordenadas de los datos (X, Y,
Z), y para cada tipo de normalizacion aplicada en caso de ser la carpeta del sistema con esa
modificacion y no la del sistema original.
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https://gitlab.inf.uva.es/ponibles/gillermojannez_fmm

~ Datos generados

~ gjecuciong.3-Modificacion
» T1scoreZsolap
» dscore2solap
» Bscore2solap
~ 12score2solap
> 1NN
» arboles
» randomForest
? svm_M3
~ sym_MB6' ninguna
» ACC
w GYR
» MonoMono
~ MultiMono_M3
» dist_aut
> dist_imp
w ROC
Micro_modulo_AUC_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Morm_MAX txt
Micro_modulo AUC_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Morm_Min-MAX.txt
Micro_modulo_AUC_datos_interpolados_MM3_8p20solap_MNorm_Z.txt
Micro_modulo_AUC_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Morm. b
Micro_modulo_EER_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Morm_MAX b
Micro_modulo_EER_datos_interpolados_MM3_8p20solap_MNorm_Min-MAK.txt
Micro_modulo EER_datos_interpolados MM3_8p20solap_Morm_Z.txt
Micro_modulo_EER_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Morm.txt
Micro_X_AUC_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Morm_AX txt
Micro_X_AUC_datos_interpolados_ MM3_8p20solap_MNorm_Min-MAX.txt
Micro_X_AUC_datos_interpolados MM3_8p20solap_MNorm_Z.txd
Micro_X_AUC_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Morm.txt
Micro_X_EER_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Morm_MAX tx
Micro_X_EER_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Morm_Min-MAX. txt
Micro_X_EER_datos_interpolados MM3_8p20solap_MNorm_Z txt
Micro_X_EER_datos_interpolados MM3_8p20solap_MNorm.txd
Micro_¥_AUC_datos_interpolados_MM3_8p20solap_MNorm_MAX bt
Micro_Y_AUC_datos_interpolados_MM3_8p20solap_Norm_Min-MAX txt
Micro_¥_AUC datos_interpolados_MM3_8p20solap_Norm_Z.txt

Figura A 2 Vista gréafica de la estructura de directorios de las carpetas ‘ejecucion9.5-Originales’ y ‘ejecucion9.5-
Modificacion’.

e Programas R: contiene todos los programas que forman parte del sistema de reconocimiento
biométrico sobre los que se ha trabajado. Se va a explicar qué contiene cada uno de ellos:
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9 1 Deteccion_ZonasRuido_datosTFG_modulo: version original que se encarga de dividir
en ventanas la muestra e indicar las zonas en las que hay ruido.

9 2 DatosTFG_EliminacionRuido: version original que lee el fichero generado en el
programa anterior y, dependiendo de los umbrales establecidos, genera un nuevo fichero
donde se indica el principio y final de cada tramo considerado ruidoso en tiempo acumulado.
9 3 TablasCaract_modulo_V2: version original del fichero que crea los vectores de
caracteristicas para cada ventana, con solapamiento, tanto en el dominio de la frecuencia como
en el del tiempo para el médulo.

9 3 TablasCaract_modulo_V2_Paralleliza: version modificada del programa anterior, que
incluye la paralelizacion para la obtencidn de los nuevos vectores de caracteristicas obtenidos
a partir del uso de la biblioteca FMM para el médulo de los datos.

9 3 TablasCaract_modulo_V2_Normalizacion: version modificada que afiade al programa
paralelizado anterior la opcion de normalizar los datos de los vectores de caracteristicas
obtenidos.

9 3 TablasCaract XYZ V2: versién original del fichero que crea los vectores de
caracteristicas para cada ventana, con solapamiento, tanto en el dominio de la frecuencia como
en el del tiempo para cada una de las coordenadas de los datos (X, Y, Z).

9 3 TablasCaract XYZ V2_Parallelization: versién modificada del programa anterior, que
incluye la paralelizacion para la obtencion de los nuevos vectores de caracteristicas obtenidos
a partir del uso de la biblioteca FMM para las coordenadas X, Y y Z de los datos.

9 3 TablasCaract_XYZ_V2_Normalizacion: versién modificada que afiade al programa
paralelizado anterior la opcion de normalizar los datos de los vectores de caracteristicas
obtenidos.

9 4 TablasCaract_quitarRuido: version original que abre los ficheros que contienen los
vectores de caracteristicas y las zonas de ruido. Compara el inicio y final de la ventana
correspondiente al vector de caracteristicas y genera un fichero que indique si esta o no dentro
de una zona de ruido.

9 4 TablasCaract_quitarRuido_modifyrutas: version modificada del programa anterior que
usa los nuevos vectores de caracteristicas.

9 5 V3 NF_RendimientoFinal KNN _tfijo_Clasif SVM_Radial_VariasVentanasScores Da
tosTFG: version original que realiza los experimentos para KNN y SVM (con distintos
Kernels). Genera los ficheros de entrenamiento y prueba, entrena el clasificador, genera las
salidas y calcula las tasas de EER.

9 5 V3 DiferentesClasificadores: version original que hace lo mismo que el anterior, pero
para los clasificadores arboles de decision y random forest.

9 5 V4 _NF_RendimientoFinal_KNN_tfijo_Clasif SVM_Radial_VariasVentanasScores_Da
tosTFG: version modificada que genera los resultados de los experimentos para KNN, SVM,
arboles de decision y random forest, pero usando los vectores de caracteristicas modificados.
9 8 V2_NF_RendimientoFinal_KNN_tfijo_ClasifNoSup_DatosTFG: version original que
hace lo mismo que realiza los experimentos para los clasificadores arboles de decision,
random forest, bagging, naive Bayes, jrip y SvmLineal.
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