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Resumen

El reconocimiento de actividades humanas (HAR) constituye un campo de relevancia y amplio desarrollo en
el dominio de la inteligencia artificial y la obtencién de conocimiento. Tiene aplicaciones en muy diversas
disciplinas, desde la medicina hasta la robo6tica. Mas, a pesar del interés que suscita en tantas areas del
ambito cientifico, no existe una aplicacion clara del HAR para el reconocimiento biométrico de personas
segun su forma de actuar.

El presente trabajo constituye una continuacién de varios trabajos previos que abordan el reconocimiento
biométrico a partir de la forma de caminar, detectada mediante el uso de dispositivos ponibles de caracter
comercial. De manera prospectiva, se pretende sentar las bases de conocimiento necesario con el fin de lograr
una generalizacion de los mencionados trabajos mediante el reconocimiento de un conjunto definido de activi-
dades cotidianas en lugar de una sola. Para ello, se lleva a cabo el desarrollo de un sistema de reconocimiento
de actividades humanas a partir de datos recogidos de dispositivos ponibles de uso comercial en entornos sin
supervision, mediante técnicas del proceso habitual de mineria de datos y aprendizaje artificial, con el fin de
que las conclusiones extraidas del sistema HAR desarrollado puedan ser empleadas con posterioridad para

llegar a una solucién de reconocimiento biométrico conductual de personas a partir de actvidades cotidianas.



Abstract

The recognition of human activities (HAR) constitutes a field of relevance and wide development in the
domain of artificial intelligence and obtaining knowledge. It has several applications in very different dis-
ciplines, from healthcare to robotics. Nevertheless, despite the interest of the matter in so many areas of
science, it does not exist a clear HAR approach to the biometric recognition of people based on their way of
acting.

This working paper makes a continuation of some previous works that address the matter of biometrics
based on the gait, detected through the use of commercial wearable devices. In a prospective manner,
it is pretended to lay the groundwork of necessary knowledge in order to achieve a generalization of the
aforementioned works through the recognition of a set of daily activities instead of just one. To do this,
it will be covered the developing of a human activity recognition system based on data collected from
commercial wearable devices in non supervised enviroments, using techniques of the usual data mining and
machine learning process, in order to get the conclusions of the developement to be used subsequently to

achieve a biometrical conductual recognition solution based on daily activities.
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Capitulo 1

Introduccion

El mundo virtual estd cada vez mas acoplado al mundo fisico. Esta realidad no solo es consecuencia de
la digitalizaciéon de procesos que tradicionalmente se solian llevar a cabo de forma analdgica, sino también
de los nuevos servicios que surgen constantemente de forma nativa en el entorno informético. Enviamos
correos electronicos y mensajes de texto, subimos nuestras fotos a la nube y redes sociales, gestionamos
nuestras cuentas de banco mediante el movil e incluso alquilamos servicios de coche con conductor a través
de Internet. En nuestro dia a dia dependemos cada vez méas de la informatica, lo que conlleva un aumento
evidente tanto en la complejidad como en la sensibilidad de la informaciéon que manejamos. Los datos a
los que estamos asociados son cada vez mas y representan cada vez mas informacién. Como consecuencia,
demostrar la autenticidad de nuestra identidad se vuelve la piedra angular de cualquier sistema informatico

moderno.

Raro es el servicio del que hacemos uso de forma impersonal, y esta tendencia se mantendra al alza casi
inexorablemente. Sin embargo, a pesar de este aumento exponencial de los servicios digitales que requieren
de nuestra identificacién para poder funcionar, los mecanismos que empleamos para ello se han mantenido
practicamente constantes desde que surgieron, hace casi medio siglo. Nada tiene que ver el mundo de ahora
con el de los anos 80, y pese a todo la forma que tenemos de demostrar nuestra identidad sigue siendo
esencialmente la misma, mediante un nombre de usuario y una contrasena. Como consecuencia, se hace
evidente la necesidad de un replanteamiento de la autenticaciéon de identidad acorde a las exigencias de la

presente sociedad de la informacion.

1.1. Breve introduccion a la biometria

La autenticacion es el proceso por el cual alguien demuestra que es quien dice ser[2|. A pesar de lo que
pueda parecer, este no es un concepto que se circunscriba tan solo a la informaética, sino que esta presente en
practicamente cualquier ambito de la vida en sociedad. La cuestion es que lo tenemos tan interiorizado que no
nos percatamos de la relevancia y la complejidad que conlleva. Por ejemplo, cuando queremos entrar en casa
de algtin amigo o familiar y llamamos al timbre para que nos abra la puerta, nuestro huésped tan solo necesita
observar por la mirilla para ser capaz de determinar si debe o no dejarnos entrar. En este contexto, nuestra
apariencia fisica autentica nuestra identidad personal[3]. En la vida cotidiana, autenticamos identidades casi
sin pensar. Sin embargo, cuando se trata de la autenticacion en servicios informaticos, la cuestién no es tan

trivial.

Una primera aproximacion a este ideal de la autenticaciéon mediante la mirilla de una puerta puede ser la

posesion de un token de identificaciéon tinico. Si aseguramos que cada individuo a autenticar en nuestro
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sistema posee un elemento tnico completamente distinguible del que poseen todos los demas, podemos asociar
su identidad a la respuesta de la pregunta: ’squé posee?’[3]. Por ejemplo, cuando tenemos un registro horario
en el trabajo y utilizamos nuestro carnet de empresa para indicar a qué hora entramos a trabajar, estamos
autenticando nuestra identidad a través de la posesion de un token, el carnet. Es una solucion simple y
efectiva, pero presenta una clara vulnerabilidad: el token empleado constituye un punto de fallo tnico.
En el momento en que extraviemos nuestra tarjeta, no podremos fichar en el trabajo. En el momento en que

alguien la encuentre, podra hacerse pasar por nosotros.

Para contrarrestar este inconveniente, surge una segunda aproximacién, la autenticaciéon basada en un
elemento que nadie pueda perder, un secreto. Si cada persona que deseamos autenticar conoce una pieza
de informacién tnica asociada a su identidad, la autenticacién en el sistema se basara en la respuesta a la
pregunta: ’squé conoce?’|3], de forma que el proceso seréa inherentemente mas seguro tan solo por una cuestion
de cambio en el enfoque paradigmatico. Este es el caso del uso de PIN y contrasena o, mas actualmente,

patrén de desbloqueo.

A pesar de la ventaja comparativa que supone el uso de sistemas de autenticacion basados en algo conocido
con respecto al de sistemas de autenticacion basados en algo poseido|2], no cabe duda de que el secreto ain
puede ser robado, si se almacena mal; o adivinado, si es demasiado simple. Segtin un estudio de DataGenetics,
los ladrones son capaces de adivinar los PINs de banco el 25% de las veces|4|. Ademas, cabe recordar que
hace menos de un ano un grupo de hackers reunidos a través de un foro han sido capaces de filtrar méas
de 8 mil millones de contrasenias de cuentas de Internet|5]. Los secretos no son infalibles. Es este el motivo
por el cual el uso conjunto de multiples factores de autenticacidon puede mejorar la seguridad de la

autenticacion en el sistema al incrementar la complejidad de la misma.

Para que una autenticacién multifactor sea relativamente beneficiosa con respecto a una més simple de
un solo factor, conviene que incluya mecanismos correspondientes a distintos paradigmas de autenticacion|6].
La implementaciéon de autenticaciéon multifactor interfiere negativamente en la usabilidad de los sistemas,
por lo que se suele encontrar este mecanismo tnicamente en los procedimientos mas sensibles, como en el
acceso a la banca online. Normalmente, para acceder a una cuenta de banco a través de Internet es necesario
introducir un documento de identidad y PIN y, para realizar cualquier accién, un cdédigo SMS enviado al
teléfono maévil del usuario. Tanto el DNI como el PIN son parte de la autenticacién basada en algo conocido,

y el codigo SMS representa una autenticaciéon basada en algo poseido, el movil.

Aun con todo, en cualquiera de los casos previamente descritos, si un usuario lleva a cabo una accién
malintencionada y esta queda asociada a su identidad basada en autenticacién mediante conocimiento de
secreto o posesion de token, puede sencillamente negar plausiblemente su accién, aduciendo un robo de
su identidad y eximirse asi de la responsabilidad de sus actos[3]. A priori, nadie podria demostrar que el
malhechor miente: tanto el secreto como el token son elementos externos a él. Por lo tanto, toda autenticacién
basada en posesién o conocimiento, que realmente es posesion de un secreto, presenta vulnerabilidades que, si
bien se pueden paliar parcialmente a través del aumento de la complejidad de los mecanismos de autenticacion,

son inherentes a la propia concepcién de los sistemas y en tdltima instancia insalvables.

Consecuentemente, se debe replantear el paradigma de autenticacion, es decir, la pregunta a la que de-
bemos contestar para demostrar ser quienes somos. Claramente, el ideal de autenticacion debe estar basado
en la respuesta a: ’squién es?’|3]. La biometria es precisamente la disciplina cientifica encargada de desa-
rrollar y medir los atributos y caracteristicas de una persona que pueden ser usados para identificarla de
forma tnical3]. Tal y como esta formulada, la pregunta a la que responde la biometria es demasiado general,
por lo que la dividiremos en dos méas simples que la sinteticen: ’;cudles son sus caracteristicas fisicas?’ y
"scomo se comporta?’. En funcion de estas tultimas, distinguimos dos tipos de modalidades biométricas: la

biometria fisiologica y la biometria del comportamiento o conductual[3]. Esto no nos debe resultar
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algo desconocido, al menos no del todo. Cada vez se hace mas comun el uso de la biometria fisiolégica para la
autenticaciéon de individuos. Por ejemplo, la mayor parte de los nuevos teléfonos inteligentes incorporan por
defecto el desbloqueo a través de huella digital o rostro. Sin embargo, el uso de la biometria conductual es
mucho mas inusual, dada la alta dificultad de implementacién que puede llegar a representar. Esta modalidad
constituye un interesante campo de estudio cuya explotacién puede dar lugar a sistemas de autenticacién de
mayor complejidad y seguridad, dado que el comportamiento es, por lo general, mas dificil de suplantar que

los rasgos fisiologicos de una personal7].

1.2. Biometria conductual y reconocimiento de actividades humanas

Debido a su alta complejidad y todas las posibilidades que abarca, la forma habitual de implementar
la biometria conductual se basa en la monitorizaciéon de la interacciéon de los usuarios con sus dis-
positivos electronicos. Medir la velocidad de tecleo, como se hace scroll en una pantalla o la forma de
arrastrar iconos son ejemplos de los pardmetros que a dia de hoy se intentan explotar con el fin principal de
mejorar la experiencia de usuario en la utilizacion de servicios digitales|8]. Se trata de procedimientos que
no comprometen la eficacia ni la eficiencia de los sistemas y pueden ser de gran utilidad y aportar valor a
los servicios. Por ejemplo, el aprovechamiento de la forma de interactuar con dispositivos resulta de gran
utilidad para la seguridad de las empresas frente a las ciberamenazas. A través de la identificacion de los de
patrones conductuales en las paginas de banca online se puede llegar a evitar el fraude, detectando cuando se
trata de una interaccion habitual o de una conducta anémala|9]. Al automatizar el rechazo de esta tltima se
incrementa la seguridad sin tener que comprometer la experiencia de usuario con verificaciones de identidad

tediosas como la autenticaciéon multifactor que hemos relatado anteriormente.

Sin embargo, a pesar del desarrollo que esta teniendo el empleo de la forma de interactuar con los disposi-
tivos para el reconocimiento biométrico, el uso de la forma en la que las personas realizan actividades
fisicas es una aproximacion de gran interés a la biometria conductual que no se esta explotando de forma
amplia. A dia de hoy es bien sabido que la forma de caminar puede ser empleada para el reconocimiento
biométrico de personas|[10]. En concreto, sobre este tema cabe destacar los tres trabajos de fin de grado que
preceden al mio y que tratan esta cuestion de forma amplia, llegando a un sistema de autenticacién basa-
do en datos proporcionados por dispositivos ponibles comerciales [11, 12, 13]. Sin embargo, existen pocas

referencias sobre el empleo de otro tipo de actividades fisicas cotidianas para el reconocimiento biométrico.

La idea del presente proyecto es sentar las bases para la futura extension del reconocimiento biométrico
conductual de personas mediante actividades mas alla de caminar. Para ello, llevaremos a cabo un sistema
de reconocimiento de actividades humanas a partir de datos recogidos a través de dispositivos ponibles
comerciales, de forma que el reconocimiento de actividades pueda ser el punto de partida para la extraccion
de patrones rutinarios del comportamiento de una persona o la forma concreta que tenga de realizar las

actividades reconocidas, con el fin de identificarla de forma tnica en trabajos posteriores.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo principal del trabajo es el uso de ponibles comerciales para la captura de datos y su explo-
tacién para el reconocimiento de actividades humanas mediante técnicas de mineria de datos y aprendizaje

automatico.
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1.3.2. Objetivos especificos

Para acometer el propoésito principal del proyecto, este ha sido subdividido en los siguientes objetivos

especificos:

= Recoger datos conductuales de voluntarios para obtener una base de datos que poder explotar tanto

en el presente trabajo como en futuros trabajos sobre reconocimiento de actividades.

= Analizar y procesar los datos recogidos de tal manera que sean utiles para la explotacion mediante

aprendizaje automatico.

= Desarrollar un sistema de reconocimiento de actividades humanas a partir de técnicas de aprendizaje
automatico y evaluarlo en funcién de distintos parametros con el fin de determinar la configuracion

que produce los mejores resultados.

1.4. Estructura de la obra

La presente obra constituye la memoria de un Trabajo de Fin de Grado de Ingenieria Informatica por la
Universidad de Valladolid.

Siendo el actual el capitulo introductorio, el trabajo consta de los siguientes capitulos:

Capitulo 2. Planificacién y seguimiento. En este capitulo se presenta el plan de acciéon considerado

para la realizacion del trabajo, la gestion de riesgos previa a su desarrollo y el seguimiento del mismo.

Capitulo 3. Estado del arte. En este capitulo se estudian los fundamentos del reconocimiento de
actividades humanas, asi como los resultados experimentales de trabajos previos considerados de utilidad

para el presente desarrollo.

Capitulo 4. Recogida de datos. En este capitulo se explica el protocolo de recogida de datos para la

base de actividades y los datos obtenidos para la explotacién en el reconocimiento.

Capitulo 5. Analisis y procesamiento de datos. En este capitulo se estudia la naturaleza y ca-
racteristicas de los datos capturados y se procesan con el fin de su preparacion para el reconocimiento de

actividades.

Capitulo 6. Mineria de datos y evaluacién de resultados. En este capitulo se implementan los
sistemas de reconocimiento de actividades humanas efectivos a partir de las técnicas més habituales de

aprendizaje automaético, con el fin de determinar las de mejor comportamiento.

Capitulo 7. Conclusiones y trabajo futuro. En este capitulo se expondran las conclusiones obte-
nidas tras el desarrollo del trabajo y se propondran las posibles lineas de investigacion futuras relativas al

reconocimiento de actividades humanas.



Capitulo 2
Planificaciéon y seguimiento

Con el fin de llevar a cabo la planificaciéon y el seguimiento del proyecto, se ha optado por implementar
una aproximacion del proceso de planificacion enfocada a la investigacion cientifica|14]|. Por otro lado, el
modelo de proceso que ha pautado el marco de trabajo estd basado en el desarrollo 4gil de software aplicado

ad hoc al proceso de mineria de datos y descubrimiento de conocimiento|15].

2.1. Categorizacion del proyecto

Los proyectos de investigacion se clasifican en funcién de la naturaleza de las actividades que circunscriben.
Para poder categorizar las de la investigacién abordada, empleamos la referencia del Ezxcellence in Research
for Australia|16]. Asi, el presente trabajo esta enmarcardo dentro del campo de informacién y ciencias de
la computacioén, en la disciplina de inteligencia artificial para el reconocimiento de actividades humanas
(HAR). A su vez, se trata de una investigacion aplicada, enfocada a la obtenciéon de resultados y

desarrollada de forma individual[14].

2.2. Plan de accion

Las actividades principales del plan de accién a seguir se basan en el proceso habitual para la mineria de
datos y descubrimiento de conocimiento[15]. A su vez, debemos tener en cuenta que estamos realizando un
trabajo de fin de grado que deberemos documentar y que estamos empleando una aplicacién de elaboracion
propia para la recogida de datos, sujeta a evaluacién y mejora continua. Para llevar a cabo nuestro plan de
accién, disponemos de un minimo de 300 horas correspondientes a los 6 créditos ECTS que representa el
trabajo de fin de grado, ampliables si la situacion asi lo requiere. Definimos una jornada de trabajo como
un periodo de 8 horas de trabajo, en uno o varios dias. Se prevé que el desarrollo completo del trabajo de fin
de grado tome un periodo total aproximado de 37.5 jornadas de trabajo. Trabajando de lunes a viernes, con
opcién a recuperar horas durante fines de semana, y dando comienzo el proyecto a fecha 21 de abril de 2021,
establecemos como fecha final de entrega el dia 11 de junio de 2021. Con todo, las principales actividades

del proyecto son las siguientes:

= Mantenimiento de aplicacién maévil: se parte de una aplicacion movil desarrollada previamente
durante el periodo de practicas en empresa para la recogida de datos a usar en el trabajo de fin de
grado. Sin embargo, el uso de la aplicaciéon inevitablemente llevaré a la detecciéon de errores que deberan

ser subsanados a lo largo de todo el proyecto. Puede llegar a representar un cuello de botella, aunque

10
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..| Mantenimiento de
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Recogida de datos »  proc iento de evaluacion de
datos resultados

Documentacion

Figura 2.1: Precedencia de las actividades principales del plan de accién

suponemos que no limitara demasiado el proyecto gracias al testeo previo al trabajo de fin de grado.

Se estima que esta fase tome no més de 7 jornadas de trabajo.

= Recogida de datos: representa el punto de partida del trabajo propiamente dicho. Los datos seran
recogidos por voluntarios de forma auténoma e individual con un seguimiento continuo e indicaciones
sobre la idoneidad de los datos que se van recogiendo, de tal manera que a pesar de ser un claro punto
problematico, se prevé que la obtencion gradual de datos permita el desarrollo de fases posteriores
de manera simultanea a la obtencién del dataset final completo. Esta fase influye decisivamente en el
mantenimiento de la aplicacién movil, puesto que es en la que, de existir errores, surgiran los fallos. Se

estima que esta fase tome de en torno a las 5 jornadas de trabajo.

= Analisis y procesamiento de datos: incluye las operaciones de integracién, limpieza, transformaciéon
y reduccion. Se trata de una actividad critica para la obtencién de resultados de calidad. A esta tarea
la precede tanto la lectura de trabajos previos y el analisis de un estado del arte, como la recogida de
datos de voluntarios, si bien no completa. Se estima la duracién de esta fase en unas 12 jornadas de

trabajo.

= Mineria de datos y evaluacién de resultados: son las tareas finales del proceso de reconocimiento
de actividades. Consisten en la construccién de clasificadores para la obtenciéon de resultados relativos
al reconocimiento de actividades humanas. El desemperio de los clasificadores puede llegar a suponer

una vuelta al analisis y procesamiento de datos. Se estima la duracion de esta fase en unas 5 jornadas.

= Documentacién: incluye tanto la lectura de trabajos previos como la documentacién del proyecto
en desarrollo. Si bien la documentaciéon del proyecto se llevara a cabo de forma paralela al desarrollo
del mismo, la lectura de trabajos previos supone un punto de partida esencial para poder comenzar
el desarrollo del trabajo, por lo que, con la recogida de datos, representa un cuello de botella en el

proceso total. Se estima la duracién de esta fase en a unas 9 jornadas.

Encontramos representadas las relaciones de precedencia de las actividades principales en la figura 2.1.
Por otro lado, la pormenorizaciéon de las tareas relativas a cada actividad principal del plan de accién se

llevara a cabo en reuniones semanales con los tutores del trabajo, en funcion del avance del mismo.
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2.3.

2.3.1.

Gestion de riesgos

Analisis y evaluaciéon de riesgos
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Para realizar la evaluacion de riesgos del proyecto, trataremos de identificar las potenciales amenazas

categorizandolas segiin los tipos principales asociados a proyectos de investigaciéon. Los riesgos considerados

son los siguientes|14]:

= Riesgos técnicos: son los relativos a la factibilidad del enfoque tomado.

= Riesgos infraestructurales: son los relativos a las dependencias entre los activos del proyecto.

= Riesgos de informacion: son los relativos a la disponibilidad de la informacion critica necesaria para

llevar a cabo las tareas.

A su vez, para poder determinar la evaluacion de cada amenaza, empleamos las siguientes escalas cualitativas

crecientes de probabilidad, impacto y nivel de riesgo de las amenazas|17]:

= Probabilidad: muy improbable, improbable, posible, muy probable, casi seguro.

= Impacto: insignificante, menor, serio, desastroso, catastrofico.

= Nivel de riesgo: asumible, bajo, apreciable, importante, critico.

Los niveles de riesgo estan definidos segtun la estimacién del producto probabilidad x impacto de la guia de
evaluacion de riesgos del INCIBE[17]. En las tablas 2.1, 2.2 y 2.3 se muestran los riesgos identificados en el
presente proyecto.

ID Descripcién Probabilidad Impacto Nivel de riesgo
Tec.1 Imposibilidad de reconocimiento de actividades humanas a partir de wearable Muy improbable Catastrofico Bajo
Tec.2 Tiempo establecido para el trabajo insuficiente Muy probable Desastroso
Tec.3 Voluntarios no saben utilizar aplicaciéon Muy probable Catastrofico Critico
Tec.4 Desconocimiento de tecnologias en uso Posible Catastrofico
Tabla 2.1: Evaluacién de riesgos técnicos

ID Descripcion Probabilidad Impacto Nivel de riesgo
Infra.1 Aplicacion de recogida de datos falla Muy probable Catastrofico  Critico
Infra.2 Reloj inteligente falla Posible Desastroso
Infra.3 Servidor falla Muy improbable Desastroso Asumible
Infra.4 Frecuencia de muestreo insuficiente Muy improbable Desastroso Asumible
Infra.5 Direccion IP publica cambia y servidor back-end no permite conexion Casi seguro Insignificante Asumible
Infra.6  Voluntario rehusa continuar participando en el proyecto Posible Serio Bajo

Tabla 2.2: Evaluacion de riesgos infraestructurales
ID Descripcion Probabilidad Impacto Nivel de riesgo
Info.1 Datos recogidos no son suficientes Muy probable  Desastroso
Info.2 Datos recogidos no corresponden a actividad indicada Posible Catastrofico
Info.3 Datos presentan ruido asistematico Muy probable  Serio

Tabla 2.3: Evaluacién de riesgos de informaciéon

Como podemos apreciar, los riesgos de mayor relevancia son aquellos relativos a la recogida de datos

y la calidad de los mismos, constituyendo esta actividad no solo un cuello de botella sino una actividad

critica del proyecto. No obstante, nos encontramos con el compromiso de obtener unos datos de calidad

aceptable en un proceso de recogida no supervisada, por lo que todas las medidas del plan de contingencia

deberan tener esta idea presente y estar enfocadas a mitigar los riesgos mencionados.
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2.3.2. Plan de contingencia
Estableceremos planes de contingencia para todas las amenazas cuyo nivel de riesgo sea superior a apre-
ciable. Se presentan en la tabla 2.4.

ID Riesgo Salvaguarda Probabilidad Impacto Nivel de riesgo

residual residual residual
Tec.2 Trabajar los fines de semana y/o ampliar las 300 horas Improbable Desastroso Bajo
El racio 1 io.
Tec.3 aboracion d§ un manual de usuario Muy improbable Catastréfico Bajo
Contacto continuo.
Tec.4 Documentacién continua Improbable Catastrofico
Desarrollo continuo.

a. . . B 3
Infra.1 Contacto continto. Muy probable Menor ajo
Info.1 Busqu.eda de nuevos vol.untarlos. Posible Desastroso

Recogida de datos propia.
Info.2 Contacto continuo Posible Catastrofico

Tabla 2.4: Plan de contingencia de riesgos

Tras establecer el plan de contingencia con los nuevos niveles de riesgo residual de las amenazas més
relevantes, nos damos cuenta de que inevitablemente deberemos asumir un nivel de riesgo importante en
cuanto a la recogida de datos se refiere. Esto es algo evidente si tenemos en cuenta que es la tnica tarea
que depende de terceros y, por tanto, sobre la que no tenemos un nivel de control relevante. La calidad de
los datos base sera determinante en el proceso de mineria para el reconocimiento de actividades humanas en

particular y, consecuentemente, para el buen término del proyecto en general.

2.4. Seguimiento

Como se ha mencionado, la planificacién detallada de las actividades concretas del plan de accién ha
sido realizada en reuniones aproximadamente semanales, con ayuda de los tutores del trabajo. El tiempo
empleado para cada tarea en particular viene pormenorizado en la tabla 2.5. Con respecto a las previsiones
efectuadas en la seccion 2.2, hemos infraestimado la recogida de datos, la mineria y la documentacion;
y hemos sobreestimado la aplicacién mévil y el analisis y procesamiento de datos. A su vez, nos hemos
excedido unas 8 jornadas en el desarrollo y hemos dispersado el tiempo de exceso, finalizando el dia 21 de
junio de 2021 en lugar del dia 11 de junio de 2021. Las relaciones de dependencia y la calendarizacion de las

actividades viene reflejada en la figura 2.2.
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Figura 2.2: Seguimiento de las actividades realizadas durante el desarrollo del trabajo
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Actividad principal

Actividad particular

Tiempo empleado

15

Tiempo total

Modificacién de la frecuencia de muestreo 2
Arreglo problemas recogida y salvado en memoria 4
Aplicacion movil Modificacién sincronizacion con servidor 0.0625 6.25
Publicacion en el market 0.125
Arreglo bug acceso a vectores nulos 0.0625
Definicién del protocolo de adquisicion 0.25
Recogida de datos Elaboraciéon de documentaciéon para voluntarios 0.125 5.375
Contacto con voluntarios 5
Extraccion y visualizacion 2
Anélisis y procesamiento Eliminacion de outliers 1 9
de datos Interpolacion para frecuencia fija 5
Extraccion de caracteristicas 1
Mineria de datos y Sele(?cic’)n .(%e atributos 0.25
evaluacion de resultados Cla,s1'ﬁ f:amon . 9 15:25
Analisis y evaluacion de resultados 6
Lectura de trabajos previos 2
Lectura procesamiento de senales 2
Documentacion Documentaciéon procesamiento de datos 2 95
Lectura teoria mineria de datos 0.5
Documentacién clasificacion 2
Repaso memoria 1
Total 45.375

Tabla 2.5: Aproximacion del tiempo empleado en cada actividad particular del proyecto medido en jornadas

de trabajo



Capitulo 3

Estado del arte

A pesar de su escaso desarrollo con objeto de la biometria conductual, el uso de modelos de aprendizaje
automatico para el reconocimiento de actividades humanas es una realidad hoy en dia y tiene una gran
proyecciéon de futuro. Esta disciplina de la inteligencia artificial tiene innumerables aplicaciones en campos
tan dispares como la medicina, la seguridad, el entretenimiento o, tal como nuestro trabajo augura de forma
prospectiva, la biometria. Tanto la forma de realizar actividades de una persona como su rutina de actividades
cotidianas representan una valiosa informacién que creemos que se puede explotar con el fin de usarse para
una autenticaciéon de personas de alta fiabilidad. Dada la novedad que representa la aplicacion planteada, el
primer paso a abordar y, por tanto, el que se llevara a cabo en este trabajo, consiste en el reconocimiento de
actividades mediante el uso de sensores de tipo comercial, accesibles para el comun de la poblacién. Es por ello
que nos disponemos a dar unas pinceladas sobre los fundamentos del reconocimiento de actividades humanas

como disciplina de la computacion y la inteligencia artificial y su estado de desarrollo en la actualidad.

3.1. Introduccién al Reconocimiento de Actividades Humanas (HAR)

Para poder dar una definicién acertada del problema del reconocimiento de actividades humanas, es nece-
sario primeramente determinar qué es lo que entendemos por actividad humana. Segtin Chen y Nugent|18],
una accién es un comportamiento simple ambulatorio. Desde mover ligeramente la mano hasta abrir una
puerta o realizar un trazo en un papel, cualquier conducta que responda a esta definicién es susceptible de ser
considerada accion. Cabe destacar que la caracterizacion de la accién humana que hemos descrito responde a
un criterio fisiologico, no praxeolégico, por lo que atiende tanto a una accién deliberada como un acto reflejo

(reaccion animal)|[19], en tanto en cuanto estos sean objetivables a través de alguna medicion.

Asi, una actividad se define como un comportamiento complejo consecuencia de la secuenciaciéon, entre-
lazada o no, de diversas acciones. Nos damos cuenta de que la distincion entre accién y actividad que estamos
manejando no responde a ningin criterio objetivo, sino mas bien al nivel de abstracciéon que deseemos consi-
derar en cada situacién particular de estudio. Una actividad puede ser una accién en un nivel de abstraccién
superior y al revés, dependiendo de la forma de abordar el dominio de interés. Complementariamente, Reyes

Ortiz |20] distingue tres niveles de abstraccion en las actividades realizadas por un ser humano:

= Gestos corporales y transiciones. Consisten en movimientos visibles usados en comunicacién no

verbal y cambios entre las actividades en realizacion, respectivamente.
= Actividades basicas. Caracterizadas por acciones continuas o ciclicas de tipo estatico o dindmico.

» Actividades complejas. Consisten en combinaciones de acciones simples (caso multi-actividad) o

16
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combinaciones de acciones de distintos usuario (caso multi-usuario).

Eligiendo el nivel de abstraccion més apropiado, seremos capaces de definir el conjunto de actividades

6ptimo para cada problema.

Con todo, el reconocimiento de actividades humanas (HAR) es el proceso por el cual el comporta-
miento de una persona y su entorno son monitorizados y analizados para inferir la actividad en desarrollo[18].

Formalmente, este proceso se puede caracterizar como problema de la siguiente manera|21]:

Definiciéon 1 Sea S = {Sy, ..., Sx—1} un conjunto de k series temporales correspondientes cada una a un
atributo de medida y definidas en el intervalo I = [to,1,]. El problema del reconocimiento de actividades
humanas (HARP) consiste en encontrar una particion temporal < Iy, ...,I,—1 > de I basada en S y un

T

conjunto de etiquetas de actividad para cada I de la particion tal que Uj;é I; = I siendo los intervalos I;

consecutivos, no vacios y no solapados y las actividades no simultdneas.

Tal y como se ha presentado el HARP en la definiciéon 1, la obtenciéon de la particién temporal apropiada
se habria de llevar a cabo a través del analisis combinatorio de todas las particiones temporales posibles de
1, lo que constituye un problema no resoluble en tiempo determinista, es decir, NP. Por lo tanto, con vistas a
la aplicacién practica de un método resolutivo a partir de la mineria de datos, se define la versién relajada
del HARP como sigue|21]:

Definicion 2 Sea W = {Wy, ..., Wy,—1} un conjunto de m ventanas de igual tamano total o parcialmente
etiquetadas tal que cada ventana W; contiene un conjunto de series temporales S; = {Si o, ..., Si x—1} corres-
pondiente a k atributos medidos, y un conjunto A = {ag, ...,an—1} de etiquetas de actividad. El problema
del reconocimiento de actividades humanas relajado (relaxed HARP) consiste en obtener una funcion
f:S; = A que pueda ser evaluada para cada S; tal que f(S;) sea tan similar como sea posible a la actividad

realizada durante W;.

La relajacion introducida en la definicion 2 a través del ventaneo de S mediante W permite la caracteriza-
cion del HARP como un problema de aprendizaje supervisado de clasificacién, dado que se basa en la
induccién de una funcién que relaciona valores de entrada, las caracteristicas de cada ventana, con etiquetas
de clase, las actividades asociadas. Sin embargo, esta simplificacién induce un error en el modelo durante
las ventanas que almacenan transiciones entre series contiguas que representan dos actividades distintas, de-
bido a que se esté estableciendo una tnica etiqueta de actividad donde realmente debiera haber mas de una
(figura 3.1). Como consecuencia, la magnitud del error cometido viene determinada por el niimero de series
contenidas en cada ventana. Cuantas menos series abarque una ventana, mas se aproximaré el concepto de
ventana a una serie temporal y menor sera el error cometido, pero mayor sera la complejidad del modelo.
Habremos de tener este compromiso en consideraciéon a la hora de elegir el tamano de ventana m, dado que

en nuestro caso implementaremos una solucién para el problema relajado, como viene siendo habitual.

3.2. Aproximaciones al HAR

Como hemos comentado, el reconocimiento de actividades humanas viene siempre precedido por la mo-
nitorizaciéon del comportamiento personal y del entorno del individuo de estudio con el fin de objetivizar
las acciones realizadas y reconocer las actividades en desarrollo. Esto no quiere decir que toda investigacion
sobre HAR parta desde la creaciéon de un dataset de series temporales de atributos de medida. De hecho, gran

parte de los trabajos de este campo emplean fuentes bien conocidas como UCI Machine Learning Repository,
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Figura 3.1: Ejemplo del error inducido a través de la relajacion del HARP|1]

limitando asf su estudio a la generacién de un modelo de reconocimiento a partir de datos preexistentes. Sin
embargo, en cualquier caso, la forma de abordar el proceso viene fuertemente determinada por el dispositivo
de recogida empleado a la hora de la captura de datos durante la realizacién de las actividades, dado que
estos limitan el nivel de detalle de la objetivizacién de las mismas a través de mediciones. Es por ello que
podemos distinguir dos tipos de aproximaciones al reconocimiento de actividades humanas, dependiendo de
la posicion del dispositivo con respecto al usuario: a través del uso de dispositivos externos (fuera del

individuo) y a través del uso de dispositivos ponibles (portados por el usuario)|21].

3.2.1. HAR mediante dispositivos externos

El uso de dispostivos externos en la recogida de datos suele ser 1itil cuando esta se desea abordar en un
entorno supervisado. El paradigma principal al que responde es el reconocimiento basado en visién,
por el cual se emplean camaras para la obtencion de la informacion de partida del proceso de obtencion
de conocimiento. Algunas de las aplicaciones mas interesantes de esta aproximacion son la vigilancia, el
aprendizaje de robots, la medicina o la seguridad. Por otro lado, los dispositivos externos también pueden
ser utiles para el reconocimiento basado en objetos, que complementa en gran medida el uso de sensores

al permitir la caracterizacion de actividades complejas segin los objetos manipulados durante las mismas|18].

El uso de dispositivos externos es practicamente una condicién sine qua non para la monitorizaciéon del
entorno del usuario, por lo que, en general, si se prescinde de ellos se tiene que asumir la monitorizaciéon
unicamente del individuo, simplificando el modelo pero perdiendo informaciéon contextual que puede ser
relevante. Por ejemplo, a priori parece que un sistema HAR tendré mucho més sencilla la tarea de distinguir
cuando una persona estda durmiendo de cuando esta despierta si para hacerlo le es posible tener en cuenta la
luminosidad de la habitacién en la que se encuentra y no solo un registro, por ejemplo, del movimiento de

su brazo.

Los principales inconvenientes que presenta el uso de dispositivos externos son, por un lado, los altos
costes de mantenimiento e instalaciéon de los dispositivos dedicados y, por otro, la privacidad, permisividad

y escalabilidad en el uso de los datos capturados para el reconocimiento de actividades|21].

3.2.2. HAR mediante dispositivos ponibles

El uso de dispositivos ponibles en la recogida de datos viene a solucionar en gran medida los principales
problemas derivados del uso de dispositivos externos para el reconocimiento de actividades humanas. Los
dispositivos ponibles son baratos, dado su caracter comercial, y no son invasivos, dado que en muchas
ocasiones vienen en forma de reloj o pulsera y, por tanto, tienen una utilidad practica para el usuario en

monitorizaciéon. Ademas, permiten un tratamiento relativamente eficiente de la informacién capturada. Como
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contrapartida, la autonomia de los mismos limita su uso en aplicaciones practicas y se deben complementar

a la hora de capturar actividades que empleen movimientos complejos|18|.

El uso de ponibles para HAR responde principalmente al paradigma de reconocimiento basado en

sensores|18], que son esencialmente de tres tipos|21]:

= Sensores de movimiento. Tipicamente miden la aceleraciéon y el angulo del movimiento en reali-
zacién. Son baratos y suelen dar un buen desempefio en el uso para el reconocimiento de actividades
que se diferencian segin el movimiento de la parte del cuerpo donde se porten. Son principalmente el
acelerémetro y el giroscopio. Segin diversos trabajos [21, 22, 23], la frecuencia de muestreo de estos
sensores influye en el desempeno de los modelos de reconocimiento, siendo en general suficiente una

frecuencia de muestreo de 10 a 20 Hz.

= Sensores de variables de entorno. Pueden medir tanto atributos de ambiente como la humedad, la
intensidad luminica o la temperatura, como la localizacién del individuo. En este dltimo caso se debe
tener en consideracién la privacidad de los usuarios, anonimizando los datos si fuera preciso. La mayor
parte de los sensores de variables de entorno no se suelen encontrar en ponibles comerciales, sino en

dispositivos externos.

= Sensores de senales fisiologicas. La medida méas clara de este tipo es el ritmo cardiaco. No suele
ser 1util para el reconocimiento de actividades humanas por si solo, dado que, por ejemplo, es posible

tener un pulso alto correspondiente a una actividad fisica intensa incluso estando sentado.

Los ponibles abren el uso de los modelos de reconocimiento de actividades al publico general, permi-
tiendo la escalabilidad de los sistemas a multiples &mbitos como, en nuestro caso de forma prospectiva, la
biometria. Ademaés, habilitan la recogida de datos en entornos no supervisados, de forma que permiten una

representacién muy fidedigna de la forma natural en la que las personas realizan actividades.

3.3. Diseno de un sistema HAR

Antes de comenzar con el diseno de un sistema para el reconocimiento de actividades humanas, es necesario

comprender los dos paradigmas que se pueden seguir en la construccion de los mismos[18]:

» Reconocimiento dirigido por conocimiento (knowledge-driven). Se parte de un conocimiento a
priori del dominio para el modelado y representaciéon de las actividades y los datos de sensores, em-
pleando el razonamiento logico para llevar a cabo el HAR. Es necesario el uso de formalizacion logico-

matematica.

» Reconocimiento dirigido por datos (data-driven). Se basa en la busqueda y reconocimiento de
patrones a través de la mineria de datos y el aprendizaje automatico. Emplea un razonamiento proba-
bilistico y estadistico a partir de conjunto de datos capturados. El punto débil de esta aproximaciéon es
precisamente el tamanio de necesario de los conjuntos de datos a usar en el proceso, que es determinante

junto con la técnica de mineria empleada para el desempeno de los modelos de HAR.

En general, cualquier proceso de obtenciéon de datos para el que se parta de conocimiento a priori del
dominio tenderd a dar como resultado modelos de mejor rendimiento que si se parte del desconocimiento.
No es algo exclusivo de los sistemas HAR, sino, en general, de cualquier aplicacion del proceso de mineria

de datos. En el caso de [22], los autores inducen un modelo hibrido para HAR que incorpora conocimiento
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a priori en su estructura y es comparado con algoritmos de clasificaciéon inducidos de forma automética.
El resultado es que el modelo hibrido HAR brinda una tasa de acierto en el reconocimiento notablemente

superior a la del resto de clasificadores en general.

A pesar de esto, dado que nuestro trabajo es de caracter prospectivo, llevaremos a cabo un disefio dirigido
por datos sin uso de conocimiento adicional. Implementaremos el proceso tipico de mineria de datos descrito

previamente en la seccion 2.2.

3.4. Factores determinantes en la mineria de datos para HAR

3.4.1. Protocolo de recogida

Como hemos anticipado en la seccién 3.2, no existe una forma tnica de recoger datos cuando de HAR se
trata. En la medida en la que nuestros dispositivos lo permitan, la obtencién de datos para el reconocimiento
de actividades puede llevarse a cabo en un entorno controlado o en un entorno natural|21|. La diferencia
radica en el protocolo a seguir por los participantes en la investigaciéon, que viene a su vez determinado
por los objetivos finales de la misma. Si se desea obtener un modelo de reconocimiento muy certero para
unas actividades muy concretas a partir de unos datos de mucha calidad, quizd sea mejor optar por una
aproximacién supervisada por los investigadores. Por el contrario, si lo que se desea obtener es un modelo
fiel al comportamiento real y cotidiano de los individuos con vistas a una aplicacién préctica, sin duda la

aproximacion no supervisada es del todo adecuada.

Histoéricamente, la eleccién de la supervision o no en la recogida de datos de las investigaciones de reco-
nocimiento de actividades humanas a través de aprendizaje automatico ha sido determinante a la hora de
limitar el desempeno de los clasificadores, dado que suelen establecer una cota superior a la tasa de acierto
dificil de superar. Es el caso de [22], donde la tasa de acierto total de los clasificadores disminuye de un 90 %
a un 72 % tnicamente por dar el paso de una recogida controlada a una sin supervision. Dado que nuestro
enfoque es la futura aplicaciéon al reconocimiento biométrico en entornos realistas, pretendemos recoger in-
formacion fidedigna de los usuarios en su dia a dia. Adoptaremos asi como aproximacion una recogida en

entorno natural, sin control, asumiendo el riesgo sobre la calidad de los datos inherente a la misma.

Por otra parte, en el protocolo de recogida también se determina la posiciéon de los sensores, en nuestro
caso ponibles, con respecto al usuario en la monitorizacién de actividades. El uso de uno o varios sensores
y las posiciones de los mismos influyen, si bien no tan determinantemente como la supervision, de forma
notable en el desempeno de los modelos de clasificacion. En [23], los investigadores comprueban el impacto
de la posicion de los sensores en la tasa de acierto y el f1 de los clasificadores, concluyendo que la posicion
6ptima de los mismos consiste en una combinacién de varios sensores distribuidos en la parte superior e
inferior del cuerpo. En este estudio, una combinacién suboptima en la posicién de los sensores lleva a una
disminucion de hasta un 10% en la tasa de acierto en la peor de las combinaciones posibles. Puesto que
nuestra investigaciéon tiene como fin una prospeccién para una futura aplicaciéon practica en el terreno de
la biometria, y dado que para ello empleamos solo sensores ponibles de uso comercial, relojes inteligentes,

nuestro margen de actuaciéon se ve limitado a escoger una de las dos munecas en las que llevar el reloj.

3.4.2. Definicion de actividades

La eleccién del conjunto de actividades a considerar estd intimamente relacionado con el objetivo final de
cualquier modelo de reconocimiento de actividades humanas. Un sistema HAR enfocado a la medicina no

suele definir las mismas actividades que uno dedicado al entretenimiento y los videojuegos. Decidir tanto el
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nimero de actividades como el nivel de abstraccién de las mismas es fundamental, porque una mala eleccion

puede conllevar la imposibilidad del reconocimiento.

En [24], Paraschiakos construye una ontologia de actividades cotidianas con tres niveles de abstraccion
y comprueba su efecto en el desempeno de la clasificacién final mediante la mineria de datos recogidos de
ponibles. Llega a la conclusién de que el nivel 6ptimo de granularidad es un conjunto de 7 actividades de
nivel de descripcién medio, de las que hemos categorizado en la seccién 3.1 como basicas. Las actividades

que él determina 6ptimas segin el nivel de intensidad fisica que representan son las siguientes:

= Actividades de baja intensidad: estar acostado, estar sentado.
s Actividades de media intensidad: estar de pie, tareas del hogar.

s Actividades de alta intensidad: saltar, caminar y montar en bicicleta.

Por otro lado, en [25], los autores obtienen los mejores rendimientos de clasificacion para los dos datasets de
ponibles, UCI-HAD y USC-HAD, con representacion de actividades que comportan movimientos distinguibles
entre si. Nos resultan de especial interés las actividades contenidas en el primero, a saber: caminar, subir
escaleras, bajar escaleras, estar sentado, estar de pie y estar acostado. En gran medida, este conjunto coincide

con las actividades que concluye Paraschiakos como 6ptimas.

Las actividades que hemos definido para nuestro proyecto también se pueden considerar como un subcon-
junto de las de Paraschiakos, dado que las que no coinciden son asimilables a otras de intensidad similar. La
eleccién es apropiada para el posterior reconocimiento biométrico de personas debido a que las actividades

englobadas son realizables por la mayor parte de la poblacién y su nivel de detalle es suficiente para el HAR.
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Recogida de datos

Como hemos analizado tras la gestion de riesgos (seccion 2.3), la recogida de datos representa una fase
crucial del proyecto, no solo por constituir el punto de partida imprescindible para nuestro propésito final,
sino también por las implicaciones que supone la obtencién de una nueva base de datos conductual para
investigaciones futuras. Anteriormente ya se habia llevado a cabo la recogida de una base de datos dedicada
al reconocimiento biométrico mediante ponibles[12|. Sin embargo, para nuestro trabajo no ha sido conveniente
el uso de estos datos debido, por un lado, a que la recogida de datos se efectué de forma supervisada, y por
otro, a que las mediciones de los sensores responden tinicamente a la actividad de caminar. Por lo tanto, nos
hemos visto en la obligaciéon de solicitar la ayuda de voluntarios para confeccionar una nueva base de datos

con mediciones de los sensores de los ponibles correspondientes a un conjunto méas amplio de actividades.

4.1. Protocolo de recogida

Cualquier voluntario cuyos datos estén presentes en la base de datos habra llevado la recogida de forma
autéonoma y no supervisada. La recogida de datos se ha efectuado a través de una aplicacién mévil desarro-
llada durante el periodo de précticas en empresa, de tal forma que cada usuario participante ha sido libre de
utilizar un reloj inteligente que le hemos facilitado o el suyo propio para la captura de datos. De esta manera,
los datos recogidos representan la actividad realizada de una forma més fidedigna y menos impostada que

en una recogida condicionada a la observacion.

Se ha decidido llevar a cabo tres sesiones de recogida, de tal manera que entre la primera y la segunda
haya unas tres semanas de diferencia; y entre la segunda y la tercera unos tres meses de diferencia. A su
vez, en la semana primera y tercera el dispositivo ponible se llevard en la muneca de la mano izquierda,
mientras que en la segunda el dispositivo se cambiara de muifieca a la de la mano derecha. De esta forma,
se podra estudiar la influencia tanto de la posicién del ponible como del paso del tiempo en la conducta

durante la realizacion de actividades.

A cada participante se le ha hecho entrega de un documento explicativo que incluye las lineas generales
de la actuacién durante una recogida. Ademés, se ha puesto a disposiciéon de todos un teléfono de contacto
para cualquier duda tanto en el uso de la aplicacién como en la forma de actuar. Sin embargo, cabe destacar
que el caracter auténomo en la obtenciéon de muestras obliga a que la aplicacién de este protocolo no sea de

caracter estricto. Las indicaciones dadas son las siguientes:

= Se deberé anotar cualquier incidencia durante la recogida de alguna muestra.

s Se deberan tomar muestras tanto de la realizacidén de actividades aisladas como de la realizacién de

22
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actividades encadenadas. El usuario debe indicar en la aplicaciéon la actividad inicial antes de comenzar
la recogida de cualquier muestra y, en caso de tratarse de una muestra de actividades encadenadas, el

resto de las actividades segin vayan transcurriendo durante la misma.

= Las actividades sedentarias se adquiriran durante un tiempo maximo de 3 minutos o hasta que se haya

realizado todo el abanico de movimientos significativos de la actividad en cuestion.
= Las actividades dindmicas se adquirirdn durante un tiempo no inferior a 5 minutos.

= Se estima el tiempo total de recogida de entre 1 a 2 horas, con la mayor variedad posible de actividades.

4.2. Datos recogidos

Dada la limitacion temporal a la que nos enfrentamos en el desarrollo del trabajo de fin de grado, nos
hemos visto obligados a emplear solo los datos capturados durante la primera sesién de recogida. No

obstante, se mantiene la pretension de completar la base de datos conductual.

Para poder obtener las muestras conductuales, hemos contactado con voluntarios que han accedido a

participar, consintiendo explicitamente a través de su firma las siguientes condiciones:

= Los usuarios participantes se identifican en la base de datos a través de identificadores anonimizados.

No se almacena ningin tipo de informacioén personal en la misma.

= La correspondencia entre la identidad real de los participantes y su identificaciéon en la base de datos
se mantendra en una tabla temporal a efectos practicos para poder contactar con los participantes y

realizar las tres capturas en el tiempo, pero seré destruida al finalizar el proceso.

= Los usuarios participantes aceptan la monitorizacién de los datos requeridos durante cada recogida
de muestras, con las garantias previstas por la LOPDGDD (Ley Orgénica de Proteccion de Datos y
Garantia de Derechos Digitales).

Durante la sesién 1 han sido recogidas un total de 56 muestras de 6 usuarios distintos: goya, jasantiso,
mario, murillo, sorolla y velazquez. Las recogidas han hecho uso de hasta 6 sensores tanto del ponible como

del teléfono movil:

» Sensores del dispositivo ponible: acelerémetro, giroscopio, PPG (fotopletismografia, bajo disponi-

bilidad) y sensor cardiaco (bajo disponibilidad).

= Sensores del teléfono movil: GPS y direcciéon IP piblica.

El nimero de mediciones capturadas por cada sensor de cada usuario son las indicadas en la tabla 4.1. Segiin
podemos apreciar en figura 4.1, los tres sensores de mayor captura de mediciones son el acelerometro, el
giroscopio y el sensor de PPG. Por otro lado, segiin la figura 4.2, las mediciones capturadas por usuario estan

més uniformemente distribuida, siendo los usuarios de mayores capturas velazquez, sorolla y mario.

Los datos capturados corresponden a la realizaciéon de seis actividades humanas: caminar, correr, subir y
bajar escaleras, trabajar, comer y conducir. El fallo durante la recogida se captura como una actividad, mas
no esta presente en todos los sensores sino tan solo en los del teléfono moévil. Esto se debe a que los fallos
corresponden a fallos de conexion entre el teléfono y el reloj, por lo que el teléfono continua capturando datos

hasta que se finaliza la recogida. Las mediciones segin actividad estan distribuidas como indica la figura 4.3.



CAPITULO 4. RECOGIDA DE DATOS

Las tres actividades para las que se dispone de un mayor nimero de mediciones son conducir, caminar y

trabajar.

Durante la sesion 1, se han empleado 4 relojes inteligentes Wear OS para la recogida de datos. Son los

siguientes:

Fossil Carlyle HR 5th Gen. Es el dispositivo ponible més empleado por ser el dispositivo de recogida

que hemos facilitado a los voluntarios. Ha sido empleado por: goya, mario y velazquez.

TAG Heuer BODF. Ha sido empleado por murillo.

s LG G Watch. Ha sido empleado por sorolla.

Usuario
Sensor
Acelerometro
Giroscopio
PPG
Cardiaco
GPS
P
Total

Dispositivo desconocido. Ha sido empleado por jasantiso.

goya  jasantiso mario murillo sorolla velazquez
15676 | 11917 20756 | 14343 | 47386 | 35933
14891 | 1012 20702 | 14373 | 47852 | 33427
12533 | 0 17841 | 13299 | 0 27521
893 1084 1 902 0 2017

8 7 10 10 35 28

29 6 26 20 49 72

44030 14026 59336 42947 95322 98998

Total

146011
132257
71194
4897

98

202
354659

Tabla 4.1: Namero de mediciones capturadas por sensor y usuario en la sesion 1

Mediciones por sensor. Sesion 1

B Acelerdometro

B Giroscopio

PPG

W Cardiaco

B GPS
1P

Figura 4.1: Distribucién de las mediciones capturadas por sensor en la sesién 1
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Mediciones por usuario. Sesion 1

W goya

N jasantiso
mario

m murillo

H sorolla
velazquez

Figura 4.2: Distribucién de las mediciones capturadas por usuario en la sesién 1

Mediciones por actividad. Sesion 1

B Caminar

m Comer
Conducir

B Escaleras

B Trabajar
Fallo

B Correr

Figura 4.3: Distribucién de las mediciones capturadas por actividad en la sesién 1
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Analisis y procesamiento de datos

El paso previo a cualquier proceso de mineria de datos y aprendizaje automatico consiste en un tratamiento
de los datos capturados con el objetivo de garantizar el buen desempeno de los clasificadores en la fase final
de la misma. Los datos ante los que nos encontramos corresponden a series temporales, en concreto a senales

digitales, por lo que emplearemos las técnicas mas apropiadas de esta disciplina matemaética.

5.1. Inspeccién visual de datos

Antes de comenzar con el procesamiento de las capturas, es necesario representar los datos de los sensores
de interés para poder realizar un primer anélisis visual de las senales y determinar su calidad a priori. Con el
fin de limitar el alcance del proyecto dado el caracter prospectivo y, sobre todo, en base al desarrollo de los
trabajos previos[13, 11, 12], hemos decidido que nuestros principales sensores de interés son tanto el acele-
rometro como el giroscopio, por lo que hemos representado la aceleraciéon registrada por el acelerémetro
en las tres componentes X, Y y Z, medida en m/s?; y la velocidad angular capturada por el giroscopio en las
mismas componentes, medida en rad/s[26], ambos con respecto al tiempo, medido en ms. Analizaremos los

aspectos de interés para el procesamiento sobre un ejemplo de senal cruda de la base de datos.

En una primera inspecciéon de la figura 5.1, nos damos cuenta de que nos encontramos ante una senal
aperioddica con registro de tres actividades: correr, caminar y escaleras. El orden de aparicién de las acti-
vidades en la leyenda de la figura corresponde al orden de realizacién de las mismas durante la recogida. El
valor de frecuencia indicado en el titulo de las primeras graficas corresponde a la mediana de las frecuencias
de muestreo del sensor correspondiente, de en torno a los 24 Hz. No obstante, este valor no es constante a lo
largo de la senal. La variabilidad de la frecuencia de muestreo se debe, por un lado, a que la aplicacion de
recogida realiza un muestreo aleatorio de los datos capturados dado el ingente volumen de los mismos y, por
otro, que los sensores no realizan un muestreo perfectamente periddico. Es algo evidente, dado que, como
podemos observar méas pormenorizadamente en un analisis de la componente X de los sensores en la figura
5.2, existen lapsos de tiempo en los que la senal es completamente plana debido al nulo muestreo de
los sensores. Cabe diferenciar este tipo de zonas planas de aquellas en las que, a pesar de que el muestreo
sigue ocurriendo, los valores de amplitud para cada componente son practicamente constantes, como vemos
en la figura 5.3. Este otro tipo de zonas planas, de amplitud constante, son de absoluto interés, y se
caracterizan por no verse reflejadas de forma casi simétrica entre ambos sensores, acelerémetro y giroscopio,
correspondiendo a actividades de poco movimiento del brazo, como es el caso de trabajar en la senal de
ejemplo. En consecuencia, una de las tareas que deberemos llevar a cabo en el preprocesamiento de datos
sera la identificacion de las regiones de nulo muestreo y su eliminacién para la obtencién de una senal

limpia.
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Figura 5.1: Ejemplo de senal cruda correspondiente a la muestra 14 de la sesién 1 del usuario velazquez

Acelerometro (23.25 Hz)

Usuario: velazquez, Sesion: 14

Aceleracion (m/s?)

Escaleras

] 0000 100000 150000
Tiempo (ms)
Acelerometro componente X

200000 250000

Aceleracién (m/s?)

— EeX

0| — Correr
— Caminar
— Escaleras
50
T 000 00000 350000 200600 250000
Tiempo (ms)
Acelerometro componente Y
»
Qoo
H ' "
§ 2
S
4
2w
E Eje Y
o — Correr
—— Caminar
— Escaleras
-0
] 50000 100000 150000 200000 250000
Tiempo (ms)
Acelerometro componente Z
»
% oo
£
5
g
2w
g — Eez
—— Correr

—— Caminar
—— Escaleras

g o600 ey 0000
Tiempo (ms)

200000 250000

Velocidad angular (rad/s) Velocidad angular (rad/s) Velocidad angular (rad/s)

Velocidad angular (rad/s)

Giroscopio (24.39 Hz)

i ]Jl

— EjeX
EjeY
— EjeZ
— Correr
—— Caminar
— Escaleras

000 100000 150000
Tiempo (ms)
Giroscopio componente X

200000

250000

— EjeX
— Correr

— Caminar
— Escaleras

5000 100600 150000
. Tiempo (ms)
Giroscopio componente Y

200000

250000

EjeY
— Correr

— Caminar
— Escaleras

50000 100000 150000
. Tiempo (ms)
Giroscopio componente Z

200000

250000

— Eez
— Correr

— Caminar
— Escaleras

50600 10000 000

o 0
Tiempo (ms)

200000

250000

27

Por otro lado, si consideramos como ruido de la amplitud a los valores fuera del intervalo delimitado a

partir de las expresiones 5.1 y 5.2, gran parte de la senal se encuentra fuera de los margenes de outlying

(lineas horizontales punteadas en las figuras 5.1, 5.2 y 5.3), por lo que a priori no podemos considerarlos

como valores atipicos consecuencia de ruido asistémico (ruido del entorno) en las mediciones de los sensores,

sino puntos de interés a la hora del reconocimiento y bisqueda de patrones, dado que existe la posibilidad

de que correspondan a un movimiento brusco correspondiente a la actividad en desarrollo.

Como conclusion, a través de una inspeccion visual de las senales capturadas podemos determinar que

la frecuencia de muestreo no es constante y que existen regiones sin muestreo de la sefial que deberemos

identificar y eliminar. Por otro lado, deberemos asumir que el posible ruido asistémico presente en la amplitud

de las senales no es identificable a priori dada la naturaleza del dominio del problema.

5.2.

5.2.1.

Preprocesamiento

Eliminaciéon de regiones de nulo muestreo

El proceso de identificacion de las regiones de nulo muestreo en las sefiales recogidas estd intimamente

ligado a la distribucion de la diferencia temporal entre una medicion de la senal y la siguiente a lo largo de toda
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Figura 5.2: Ejemplo de zonas sin muestreo en sefial cruda correspondiente a la componente X de la muestra
14 de la sesion 1 del usuario velazquez
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Figura 5.3: Ejemplo de zonas de amplitud constante en senal cruda correspondiente a la componente X de
la muestra 9 de la sesién 1 del usuario sorolla

una senal, o sea, el periodo de muestreo. En primer lugar, obtenemos todos los periodos de muestreo de
todas las seniales disponibles para tratarlos como un conjunto tinico, sin agrupaciones por dispositivo ponible
de captura. La decisién se debe a que si bien no todas las muestras han sido tomadas por el mismo reloj,
todas han sido procesadas por la misma aplicacién wearable, con un periodo de muestreo de mediciones fijo
en el dispositivo ponible. Por tanto, las regiones planas de muestreo corresponden a ruido en el tratamiento
de los datos realizado por la aplicacién movil a la que se conecta el reloj, por lo que tiene sentido la busqueda

de valores atipicos considerando todas las muestras disponibles.

Por el teorema del limite central, asumiremos la distribucién normal de dichos valores. Asi, podemos

establecer los margenes superior e inferior de valores atipicos mediante las siguientes expresiones|27]:

Margen superior = Q3+ 1,5- IQR (5.1)
Margen inferior = Q1 — 1,5 - IQR (5.2)

Donde Q1 y Q3 son los valores correspondientes al primer y tercer cuartil del periodo de muestreo, respec-

tivamente, e IQR es el rango intercuartilico de las observaciones.

Al realizar el célculo de los mérgenes superior e inferior de valores atipicos de periodo de muestreo e igno-
rar aquellos que no se encuentran dentro del conjunto de valores valido [Margen superior, Margen inferior],
obtenemos las distribuciones de los periodos de muestreo representadas en la figura 5.4. La diferencia en la
dispersién de los periodos de muestreo es muy notable: las mediciones pasan de una diferencia méaxima de
més de 32 horas a tan solo 168 milisegundos. Determinamos que esta serd la maxima diferencia entre una
medicién y la siguiente, de tal manera que todas las mediciones cuya diferencia temporal a la anterior sea

superior a este limite serdn borradas del conjunto de datos.

En el caso de la senal analizada en las figuras 5.1 y 5.2, la eliminacién de las zonas planas sin muestreo
da lugar a la senal limpia representada en las figuras 5.5 y 5.6. La mediana de las frecuencias de muestreo ha
aumentado ligeramente en algo menos de 1 Hz hasta mas de los 24 Hz en ambos sensores del ejemplo, llegando
hasta los 25Hz en la mayoria de las senales del dataset completo. Esta variacién nos permitira incrementar
la frecuencia de muestreo en estudio, con respecto al trabajo previo [13]. Por otro lado, las transiciones en
las regiones eliminadas se encuentran dentro de los limites de outlying (expresiones 5.1 y 5.2) de la amplitud

de las componentes, por lo que no representan un cambio demasiado brusco con respecto a la totalidad de
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Figura 5.5: Ejemplo de senal limpia de outliers correspondiente a la

velazquez

5.2.2.

Interpolacién a frecuencia de muestreo fija

muestra 14 de la sesién 1 del usuario

Como venimos comentando desde el analisis de la sefial de la figura 5.2, la frecuencia de muestreo de las

senales no es constante. Con el fin de garantizar una frecuencia de muestreo fija a la hora de dividir las sefiales
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Figura 5.6: Ejemplo de zonas sin muestreo en senal limpia correspondiente a la componente X de la muestra
14 de la sesion 1 del usuario velazquez

en ventanas de igual tamano, dada nuestra aproximacion al HARP relajado (definicion 2), interpolaremos la
senal capturada a un periodo fijo desde el inicio de la senal original hasta el final de la misma para obtener
una nueva senal interpolada de mediciones equiespaciadas. Ademés, este paso es estrictamente necesario en
términos de senales digitales debido a que posteriormente nos interesaré obtener las caracteristicas de la
senal en el dominio de la frecuencia a través de la aplicacién de la transformada discreta de Fourier, y esta

requiere de entrada una senal del tiempo de muestras equiespaciadas|28].

En el trabajo de fin de grado previo[13|, se ha comprobado que una frecuencia de muestreo de 12 Hz en
los sensores de movimiento es suficiente para el reconocimiento biométrico de personas a través de la forma
de caminar, dado que la oscilacién del brazo no es superior a 8.6 Hz. Por otro lado, los trabajos relativos a
reconocimiento de actividades humanas|22, 21| llegan a la conclusion de que 20 Hz es una frecuencia suficiente
para el reconocimiento de actividades humanas mediante el uso de los sensores previamente mencionados.
En nuestro caso, comprobaremos el efecto de la frecuencia de muestreo en el desempeno de los clasificadores
finales estableciendo dos frecuencias de estudio: 12 Hz y 24 Hz. Llevaremos a cabo una interpolaciéon
lineal cada T = L%J milisegundos, donde f es la frecuencia de muestreo que se pretende fijar. Asi, los
periodos de interpolaciéon que emplearemos para fijar 12 y 24 Hz seran, respectivamente, 83 y 41 ms. El
hecho de llevar a cabo una interpolacion lineal y no de otro tipo se debe a que es suficiente para el problema

a abordar y es relativamente mas sencilla que el resto de posibilidades|13].

La senal interpolada obtenida a partir de la senal original es una funcién discreta del tiempo en tres
componentes z,y y z, donde cada instante de interpolacion es de la forma t = k- T, k € {0,1,2, ..., {W%J}
siendo ;4. la duracién de la senal original, en milisegundos. El valor de la amplitud para cada componente

c en cada instante del tiempo de interpolacion ¢ se obtiene mediante la siguiente funcion:

C t — C
C(t) = Cprev + o P, (t - tprev) (53)

tpost - tprev

Donde

tprev €s el instante de muestreo de la senal original inmediatamente anterior a ¢.

tpost €s el instante de muestreo de la senal original inmediatamente posterior a ¢.

Cprev €5 el valor de la aceleracion de la componente de interés en la senal original en el instante ¢p,¢,.

Cpost €s el valor de la aceleracion de la componente de interés en la senal original en el instante t,0s;-

A través de la interpolacion lineal, la forma de la senal no varia con respecto a la sefial limpia de regiones

de nulo muestreo.
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5.3. Extraccion de caracteristicas

Una vez establecida la frecuencia de muestreo fija para las senales limpias de periodos de muestreo
marginales, deberemos extraer las caracteristicas representativas de las mismas. A esta operacion la precede
la divisiéon de las senales en ventanas. El proceso consiste en agrupar mediciones contiguas segiin un
tamano de ventana fijo, establecido como parametro del procesamiento. A su vez, las ventanas adyacentes
se solaparan en un porcentaje de solapamiento, también parametro del procesamiento. De esta forma, dos
ventanas contiguas compartirdn una fraccion de las mediciones contenidas. Variando estos dos pardmetros,
seremos capaces de controlar el error intrinseco al modelo presente en las ventanas de transicién, descrito en

la secciéon 3.1.

Al tratarse de sefiales que corresponden a la realizacion de actividades tanto periddicas como aperiddicas,
no disponemos de un tiempo de referencia para establecer un tamano de ventana en funcién del periodo
de la senal, como en el caso del reconocimiento biométrico a través de la forma de caminar|[13|, donde el
movimiento del brazo oscila en un movimiento aproximadamente peridédico. A falta de una mejor referencia,
estableceremos el tamano de ventana minimo en funcién del periodo aproximado del movimiento del brazo
caminando, o sea, 1 segundo|29], de tal forma que la senal de 12 Hz se dividira en ventanas de 12 muestras y la
senal de 24 Hz en ventanas de 24. A partir de ahi, iremos probando con otros tamanos de ventana mayores:
de 2 segundos (24 y 48 muestras), 4 segundos (48 y 96 muestras) y 8 segundos (96 y 192 muestras)
para analizar la dependencia del rendimiento del sistema con respecto a este parametro. El porcentaje de
solapamiento elegido es fijo, del 50 %, dado el buen resultado del mismo en HAR|23] y ser el habitual de
la bibliografia.

Para gestionar las ventanas de transicion entre actividades de una forma apropiada, se ha tomado
la decisiéon de asignar a cada ventana la moda de las actividades de las mediciones que abarca como

actividad de clasificacion.

Tras ventanear las senales, comenzamos con la extraciéon de las caracteristicas de cada ventana. Una
senal temporal tiene dos dominios de anélisis: el dominio del tiempo y el dominio de la frecuencia. Para
poder obtener las caracteristicas de las senales en el dominio de la frecuencia, aplicaremos la transformada
discreta de Fourier (DFT) mediante el algoritmo de la transformada rapida de Fourier (FFT). La DFT
es una funcién que toma seniales en el dominio del tiempo y las transforma al dominio de la frecuencia. La

DFT de una senal discreta z[n] definida en el rango 0 < n < N — 1 se define como|30]:

N-1
X[k =) a[n] e~ (5.4)

Donde X [k] son los valores del analisis espectral de x[n]. Esta es una expresion compleja, por lo que los valores
X |[k] tienen un moédulo y un argumento. En la extraccion de caracteristicas prescindiremos del argumento y

trabajaremos tan solo con el médulo de las amplitudes de la senal X[k].

La FFT es el estandar de facto para el calculo de la DFT debido a que es un algoritmo extremadamente
eficiente, con una complejidad O(n - log n). Emplearemos su implementacion en el moédulo ££t de la libreria
scipy para Python[31]. Obtendremos asi, de cada componente X,Y,Z en cada mediciéon de cada ventana, el

modulo de la amplitud de la transformada de Fourier para cada frecuencia.

Para la extraccion de caracteristicas, emplearemos las funciones incorporadas en la libreria pandas, numpy
y el médulo stats de scipy. De esta manera, las caracteristicas extraidas para cada componente X,Y,Z por

ventana y sensor son las siguientes:
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= Dominio del tiempo

o Mdzximo.

e Minimo.

e Rango.

o Media.

e Desviacion estdndar.
o Mediana.

o Primer cuartil.

e Tercer cuartil.

o Kurtosis.

o Skewness.Computada como el coeficiente de asimetria de Fisher-Pearson|32].
» Dominio de la frecuencia

o Frecuencia dominante.

o Amplitud de la frecuencia dominante.
e Segunda frecuencia dominante.

o Amplitud de la sequnda frecuencia dominante.
o Amplitud mdzxima.

o Amplitud minima.

e Rango de la amplitud.

o Amplitud media.

e Desviacion estindar de la amplitud.
o Amplitud mediana.

e Primer cuartil de la amplitud.

e Tercer cuartil de la amplitud.

o Kurtosis de la amplitud.

o Skewness de la amplitud.Computada como el coeficiente de asimetria de Fisher-Pearson|32].

5.4. Procesamiento ad hoc

El procesamiento de datos comentado en la seccidon 5.2 es aplicable en general a toda senial del conjunto
de datos y es el punto de partida para el proceso de mineria y extracciéon de conocimiento. Sin embargo,
dependiendo del clasificador que deseemos inducir, los datos requeriran algin otro tratamiento especifico a

mayores para garantizar el buen desempeiio de los mismos.

5.4.1. Seleccion y transformaciéon de atributos

La cantidad de caracteristicas extraidas para las senales tanto en el dominio del tiempo como en el de
la frecuencia hacen un total de 72 atributos para cada instancia del dataset. Como consecuencia, es po-

sible que se dé una de estas tres situaciones probleméaticas a la hora de abordar el proceso de aprendizaje
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automatico|33|: la existencia de atributos irrelevantes, la existencia de atributos redundantes y la mal-
dicién de la dimensionalidad. Cualquiera de estas tres circunstancias implica el riesgo de la disminucién
en el rendimiento de los clasificadores, a la par que un aumento del tiempo de computo necesario para su

induccion.

Con el fin de evitar esto, llevaremos a cabo los siguientes procesamientos previos:

= Seleccion de atributos. El objetivo de la seleccion de atributos es obtener un subconjunto de los
atributos originales evitando los atributos irrelevantes y redundantes. Aplicaremos las siguientes técni-

cas:

e Métodos de filtro

o Seleccion basada en correlacion.
A través del calculo de los coeficientes de correlacion de Pearson entre los valores de los atri-
butos mediante la implementacién de la libreria pandas, obtenemos una matriz de correlaciéon
de los mismos, representada como un mapa de calor en las figuras 5.7 y 5.8. A priori pode-
mos afirmar que los atributos con menor correlacion entre si brindardn mejor desempeno del
clasificador, dado que seran los atributos con menor redundancia. En un anélisis visual, nos
damos cuenta de que los atributos de menor correlacién con el resto parecen ser la kurtosis
y skewness de las componentes en el dominio del tiempo, y las frecuencias dominantes en
el dominio de la frecuencia. Consideramos asi que los atributos menos correlacionados son
aquellos cuyo coeficiente de Pearson se encuentre en el intervalo (—0,25,0,25). Obtenemos las

selecciones de atributos indicadas en la tabla 5.1.

Sensor 'Frccucncla” Tamaiio Seleccion atributos Total
interpolacién | ventana
1s ['maxX’, 'max¥’, "kurtosisX’, 'kurtosisY’, ’skewX’, 'skewY’, 'skewZ’, "freqDom1X’, "fre qDom1Y’, "freqDom1Z’, *freqDom2X’, “freqDom2Y’, *freqDom2Z’| | 12
12 Hy 2s [maxX’, ‘maxY’, 'skew. ’, “freqDom1X’, "freqDom1Y”, "freqDom2X’, “freqDom2Y", "freqDom?2Z’| 10
’ 4s ['maxX’, skewX’, 'skewY”, 'skewZ’, freqDom1X’, "freqDom1Y", freqDom1Z’, *freqDom2Z’| 8
Acelerometro 8s ['maxX’, 'skewX’, 'skewY’, "freqDom1Y’, ’freqDom1Z’| 5
1s [maxX’, 'maxY’, 'kurtosisX’, 'skewX’, 'skewY’, 'skewZ’, "freqDom1X’, ’freqDom1Y’, "freqDom2X’, "freqDom2Y", "freqDom2Z’| 11
24 Hy 2s ['maxX’, 'maxY’, 'kurtosisX’, ’s skewY’, “skewZ’, "freqDom1X’, *freqgDom2X’, *freqDom2Y’] 9
4s ['maxX’, ” isX’, ‘skewX 7Y, skewZ’, “freqDom1X’, freqDom17’| 7
8s ['maxX’, ’ X , ’skew?Z’, "freqDom1X’, “freqDom1Y”, *freqDom17’| 8
1s ['maxX’, wZ’, "freqDom1X’, *freqDom1Y”, "freqDom1Z’| 7
12 Hy 2s ['maxX’, skewY’, 'skewZ’, "freqDom1X’, "freqDom1Y’, "freqDom1Z7’| 8
4s ['maxX’, ‘mediaZ’, skewY’, “freqDom1X’| 4
Giroscopio 8s ['maxX’, ‘'mediaX’, ‘mediaY’, ‘mediaZ’, 'skewY’, "freqDom1X’] 6
1s [maxX’, 'kurtosisX’, 'skewY’, 'skewZ’, "freqDom1X’, "freqDom1Y’| 6
24 H 23 ['maxX’, ‘mediaZ’, kurtosisX’, 'skewY”, skewZ’, "freqDom1X’] 6
) 4s ['maxX’, 'mediaY’, ‘mediaZ’, 'skewY’, 'skewZ’, "freqDom1X’| 6
8s ['maxX’, 'mediaX’, ‘mediaY’, ‘'mediaZ’, 'skewY’, ’freqQDom1X’] 6

Tabla 5.1: Seleccidon de atributos basada en correlacidon

e Métodos empotrados

o Seleccion basada en arboles de decision.

El proceso constara de dos partes. En primer lugar, induciremos un arbol de decisiéon a
partir del dataset completo y almacenaremos los atributos por nivel de profundidad en el
arbol, obteniendo asi una lista de atributos ordenados de mayor a menor discriminancia. A
continuacién, iremos induciendo tantos drboles de decisién como atributos, de manera que en
cada paso i se emplearan los atributos de la lista desde el 0 hasta el 7. Evaluaremos a través
de hold out estratificado 2/3 - 1/3 la tasa de acierto del arbol inducido y nos quedaremos con
el subconjunto de atributos minimo que brinde una tasa de acierto de, al menos, 0.5.

Tras llevar a cabo la induccién de los arboles de decision mediante la implementacion de la
clase DecisionTreeClassifier modulo tree de la libreria sklearn, obtenemos las tasas de
acierto en funciéon de los atributos empleados indicadas en las figuras 5.9 y 5.10. La seleccion

de atributos, por tanto, es la indicada en la tabla 5.2.
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Figura 5.7: Correlacion de los atributos de clasificacion para el dataset limpio interpolado a 12 y 24 Hz segin
tamano de ventana para el sensor acelerémetro
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Figura 5.8: Correlacion de los atributos de clasificacion para el dataset limpio interpolado a 12 y 24 Hz segtin
tamafio de ventana para el sensor giroscopio
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Figura 5.9: Desempeno de la selecciéon de atributos mediante arbol de decisién para el dataset limpio inter-
polado a 12 y 24 Hz segin tamano de ventana para el sensor acelerometro

Figura 5.10: Desempeno de la seleccién de atributos mediante arbol de decisién para el dataset limpio
interpolado a 12 y 24 Hz segtin tamaino de ventana para el sensor giroscopio

o Seleccion basada en instancias: ReliefF.
ReliefF es una variante del algoritmo de seleccion de caracteristicas Relief, que permite la apli-
cacion del mismo en un problema de clasificaciéon multinomial. Es un algoritmo bien conocido
basado en la distancia entre las instancias. Su ventaja en comparacién con otros métodos
de seleccion de atributos es que no necesita suponer la independencia de los atributos|34].
Nosotros implementaremos de forma manual el algoritmo en Python.

Tras la aplicacion, obtenemos la selecciéon de atributos indicada en la tabla 5.3.

= Transformacion de atributos. El objetivo de la transformacion de atributos es evitar la maldicion
de la dimensionalidad. Para ello, generaremos atributos nuevos mediante el analisis de componentes
principales (PCA). El PCA es una técnica empleada para expresar conjuntos de datos en términos de
nuevas variables independientes y no correlacionadas entre si, denominadas componentes principales.
Cada componente principal es el resultado de una combinacion lineal de las variables originales de
forma que se pierda la menor cantidad de informaciéon posible[35]. Emplearemos la implementacion del
PCA disponible en el médulo decomposition de la libreria sklearn. Asi, generamos tres componentes
principales (PC1, PC2 y PC3) para cada dataset.

5.4.2. Normalizacion de los datos

El buen comportamiento de los métodos de aprendizaje basados en instancias es altamente dependiente de
la definicién de la distancia entre las instancias del conjunto de datos. Esta distancia puede verse distorsionada
por la escala de los atributos, que ponderaré a unos por encima de otros tan solo por una cuestiéon de diferencia
en las unidades de medida, haciendo que la clasificacién se base mas en el azar que en la proximidad entre

instancias.

Para contrarrestar la escala de los atributos, llevaremos los datos al intervalo [0, 1] a través de la normali-

zacion Min-Max, de tal manera que de cada valor v de un atributo A en el intervalo original [min 4, maz 4]
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Sensor .Frccucncu?‘ Tamafio Seleccién atributos Total
interpolaciéon | ventana
1s [q1X] 1
2s [q1X] 1
12 Ha 45 [qlX'] 1
B s [q1X] I
Acelerémetro Is [qIX] 1
- 2 [q1X] 1
24 Hz 4s ['qiX] 1
8s [q1X] 1
1s [’stdZ’, "ampMedianaY’, ’ampMediaZ’, 'stdY’, ’ampMedianaX’| | 5
2s ['q3Z’, "ampMedianaY’, q1Z’| 3
12 Hz Is [a32] 1
Giroscopio 8s [a3Y’] L
op 1s ['stdZ’, "ampMedianaY’, ’ampMedianaZ’, stdY’| 4
, 2s [’stdZ’, "ampMedianaZ’, 'maxY’| 3
24 Hz 4s [a3Z’, 'q1Y’] 2
8s [q3Z) 1

Tabla 5.2: Seleccién de atributos basada en arboles de decision

Sensor .Frecuencuf‘ Tamarlo Seleccion atributos Total
interpolacién | ventana
1s ['skewX’ ’ampKurtosisY’ ’ampMinZ’| 3
12 Hs 2s ["fampRangoY’ ’ampMaxY’ "ampDom1Y’| 3
4s ["freqDom2Y” ’ampKurtosisX’ 'freqDom27’| 3
o 8s ["ampKurtosisX’ ’ampKurtosisY” "freqDom2Z’| | 3
Acelerometro 1s ["'ampKurtosisZ’ 'stdY’ rangoY’] 3
24 Hy 2s ["ampKurtosisY’ ’ampSkewY’ ampKurtosisZ’| | 3
4s ["fampKurtosisY’ ’ampSkewY’ ’ampKurtosisZ’| | 3
8s ["ampSkewX’ ampKurtosisX’ "ampKurtosisY’] | 3
1s ['skewY’ ’freqDom2Y’ *freqDom2Z’| 3
12 Hz 2s ["ampQ3Y’ 'medianaX’ 'ampSkewY’] 3
4s ['q1Z’ >ampKurtosisX’ ’ampKurtosisY’| 3
Giroscopio 8s ['freqgDom1X’ 'minY” "freqDom17Z’| 3
’ 1s ['skewY’ ’ampMedianaZ’ ’ampMinX’| 3
o4 Hyz 2s ['q1Z’ >ampKurtosisX’ ’ampStdZ’| 3
4s ['q1Z’ ’ampKurtosisX’ ampStdZ’| 3
8s ['freqDom1Y’ "freqDom2X’ 'rangoZ’] 3

Tabla 5.3: Seleccidén de atributos mediante ReliefF

se obtendra un valor escalado|15]:

, V— ming
V= (5.5)
mazxs — ming

5.4.3. Reduccion de los datos

La seleccion y transformacion de atributos es un proceso que reduce tanto la dimensionalidad de los
datos como la complejidad de los clasificadores inducidos. Sin embargo, existen algoritmos de aprendizaje
tanto supervisado como no supervisado para los que no solo una dimensionalidad de datos alta resulta
contraproducente, sino también una gran cantidad de instancias repercuten en redundancia e ineficiencia.
Tipicamente se trata de los métodos de evaluacién perezosa, siendo los métodos basados en instancias el

mayor exponente de los mismos.

La solucién mas sencilla a esto consiste en realizar un muestreo aleatorio de los datos antes del entrena-
miento en los métodos basados en instancias. Puesto que deseamos que el subconjunto de datos muestreado
sea representativo de las caracteristicas del conjunto global, realizaremos este muestreo de forma estratifi-
cada, de tal manera que la distribucién de clases de las instancias del conjunto global sea la misma que la

del conjunto muestreado.



Capitulo 6

Mineria de datos y evaluacion de resultados

6.1. Descripcion del dataset procesado

Tras el procesamiento principal de datos indicado en la seccién 5, nos encontramos ante 16 datasets
caracterizados segun frecuencia de muestreo (12 Hz, 24 Hz), el tamano de las ventanas (1s, 2s, 4s y 8s) y el

sensor de captura de la misma (acelerémetro, giroscopio).

Cada instancia del dataset (ventana) presenta un total de 72 atributos numéricos continuos y un
atributo de clase, actividad, con 6 valores distintos. La distribucién del niimero de ventanas para cada caso
se muestra en la figura 6.1. El nimero concreto de instancias de cada dataset viene reflejado en la tabla 6.1

y en la figura 6.2.

.8 & 8 8 B B
LB E &8 &8 8

Distribucien de clases Acc.Sesion 1,24 Hz. Ventana 15 Distribucion de clases Acc.Sesion 1,24 Hz. Ventana 25 Distribucion de clases Acc. Sesion 1,24 Hz. Ventana 45 Distribucion de clases Acc. Sesion 1. 24 Hz. Ventana 85

.8 & 88 & 8
55 5 & 8 3

Figura 6.1: Distribucion de clases de los datasets procesados segin sensor y frecuencia de muestreo

37
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Frecuencia Tamano | Numero
Sensor . .. . .
interpolaciéon | ventana | instancias
1s 13868
2s 6909
12 Hz 4s 3432
i 8s 1697
Acelerémetro 1S 11096
2s 6985
24 Hz 4s 3463
8s 1710
1s 13140
2s 6538
12 Hz 4s 3236
Giroscopio 8s 1593
P i 13304
2s 6626
24 Hz 4s 3288
8s 1629

Tabla 6.1: Tamano de los datasets procesados

Tamafio de los datasets. Acc Tamano de los datasets. Gyr

16000 16000

14000 14000

12000 12000
10000 10000
8000 8000
6000 6000
4000 : 4000
-11n 1. -Hln N
o - - o - -

12Hz, 1s 12Hz, 2s 12Hz, 4s 12Hz, 8s 24Hz, 1s 24Hz, 2s 24Hz, 4s 24Hz, 8s 12Hz, 1s 12Hz, 2s 12Hz, 4s 12Hz, 8s 24Hz, 1s 24Hz, 2s 24Hz, 4s 24Hz, Bs

Nomero de instancias
Nomero de instancias

Dataset Dataset

Figura 6.2: Visualizaciéon del tamano de los datasets procesados por sensor

6.2. Metodologia de evaluaciéon

Para poder evaluar el rendimiento de los clasificadores, emplearemos las siguientes métricas adaptadas a

la clasificacion multinomial[25]:

» Tasa de acierto: mide la proporcion de instancias correctamente predichas sobre el total de las

predicciones.

Tasa d _ TP +TN 61
to = .
asa de acierto = - o (6.1)

= Precision: mide el nimero de instancias correctamente predichas de cada clase con respecto a todas

las instancias de las predichas como de la clase.

tp
Precision clase ¢ = ———— (6.2)

tpe + fpe

Precision total = EC: e (6.3)
recision total = — D E—— .
c tpe + fpe

c=1
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s Recall: mide el nimero de instancias correctamente clasificadas sobre el total de instancias de la clase.

tpe
Recall clase ¢ = ———— (6.4)
tpe + fre
Recall total — i P (6.5)
ecall total = — S :
C\ & tpe + e

» F1: media armonica entre precision y recall.

o
F1:Z2<N

c=1

) precision, - recall,

precision, + recall,

Donde:

C es el numero de clases del dataset.

tp. es la tasa de ciertos positivos de la clase c y TP = 25:1 tp. es la tasa de ciertos positivos total.

fpc es la tasa de falsos positivos de la clase c y FFP = chzl fpe es la tasa de falsos positivos total.

tn. es la tasa de ciertos negativos de la clase c y TN = 2521 tn. es la tasa de ciertos negativos total.

fn. es la tasa de falsos negativos de la clase c y F'N = 2(30:1 fnc es la tasa de falsos negativos total.

La técnica de evaluacién que adoptaremos sobre los conjuntos de datos dependera de la naturaleza del
algoritmo de aprendizaje. En el caso de los algoritmos de aprendizaje supervisado, dada la alta dispersiéon
de la distribucion de clases de los datasets (figura 6.1), emplearemos como metodologia de evaluacion de
los clasificadores la validacién cruzada estratificada de 15 particiones con barajado aleatorio.
Por otro lado, en el caso del aprendizaje no supervisado, emplearemos como metodologia la estimacién
de resubstitucion, que consiste en emplear el conjunto completo de datos tanto para inducir como para

evaluar el modelo.

Para la implementacién de la evaluacién de clasificadores de aprendizaje supervisado, haremos uso de la im-
plementacion en la clase StratifiedKFold del médulo model_selection de la libreria sklearn para Python.
A su vez, para la obtencion de las métricas emplearemos las funciones accuracy_score, precision_score

» P P y » P )

recall_score y £1_score del médulo metrics de la librerfa sklearn para Python.

6.3. Configuracién experimental

6.3.1. Parametros de experimentacion

Tras el procesamiento de los datos, hemos obtenido un total de 16 datasets en funcién tanto del sensor
de recogida de datos como de la frecuencia de interpolacién y el tamano de ventana. Analizaremos
la configuracién que mejores resultados obtiene basandonos en la metodologia de evaluacién previamente
indicada en la seccién 6.2, en funcién de la induccion de clasificadores a partir del total de los subconjuntos

de atributos obtenidos en la seleccién y transformacion de atributos indicada en la seccion 5.4.1:

» Atributos sin seleccién.

= Atributos tras seleccidén basada en correlacidén.



CAPITULO 6. MINERIA DE DATOS Y EVALUACION DE RESULTADOS 40

MACHINE LEARNING

SUPERVISED UNSUPERVISED

LEARNING LEARNING

[CLASSIFICATION] [ REGRESSION CLUSTERING

K-#eans, K-Madoids
Fuzzy C-Maans

Support Vector Linear Regression,

Dmr\mmum
Analysis

_J\ J

SVR, GPR Hierarchical

\4\4; ggg
z { §
£ o

~

Ensemble Mathods Gavssian Mixture

\/

Nearest Neighbor Dacision Traes

| Hidden Markev

)|
)
Naiva Bayes 1
st | [
== |

Neural Networks Neural Networks Neural Networks

ﬁ\/

Figura 6.3: Algoritmos de aprendizaje mas populares segtn el paradigma de aprendizaje automético

= Atributos tras seleccién mediante ReliefF'.

= Atributos tras analisis de componentes principales.

A su vez, experimentaremos con los argumentos relevantes de cada algoritmo de aprendizaje para la mejor

configuracion de entre los anteriores parametros.

6.3.2. Algoritmos de aprendizaje

Dado que nos encontramos ante una investigacién de caracter prospectivo, hemos aplicado los algoritmos
més relevantes de las dos modalidades principales del aprendizaje automatico (figura 6.3) con el fin de
obtener el tipo de algoritmo que mejor se comporta para el reconocimiento de actividades humanas relajado

tras recogida de muestras en entorno natural.

6.3.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje automatico supervisado es el paradigma de aprendizaje automético en el que los modelos
aprenden a relacionar variables de entrada con su salida esperada mediante el ajuste a ejemplos etiquetados
con relaciones conocidas|36|. Esto es tanto como decir que el aprendizaje supervisado se encarga de inferir
una funcién que generalice la relacion entre instancias y salidas. Asi, dependiendo de la naturaleza de las rela-
ciones, nos encontraremos ante un problema de clasificacion si los valores de salida son valores categoricos,

o un problema de regresion si lo que se pretende inferir son valores numéricos.

El problema de reconocimiento de actividades humanas corresponde a un problema de clasificacién. Dado
un conjunto de muestras de caracteristicas de sefiales como entrada y una etiqueta de actividad asociada
como salida, el objetivo del aprendizaje supervisado consistira en inferir un modelo que sea capaz de aprender

la relacion subyacente entre las caracteristicas de las senales y la actividad a la que corresponden.

Los algoritmos de aprendizaje automéatico que emplearemos son los siguientes:

= Arbol de decisiéon. Un arbol de decisiéon es un modelo de prediccion que es capaz de asignar un valor
de clase a cada instancia de entrada en funcién de condiciones cumplidas simultdneamente por sus
atributos. El proceso de obtencién de un arbol de decisién se conoce como induccidén, y representa una de

las familias de algoritmos de aprendizaje automéatico mas populares. Su funcionamiento se basa en teoria
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Figura 6.4: Ejemplo de &rbol de decisién para la concesion de préstamos bancarios

de la informacién, discriminando los valores de los atributos en funcién de su ganancia de informacién
con respecto a los valores de clase. Una de sus ventajas fundamentales es la interpretabilidad|37],
dado que de un arbol se pueden extraer reglas legibles para la clasificacion. Un ejemplo claro de la
interpretabilidad de un arbol de decision lo encontramos en la figura 6.4, correspondiente a un arbol de
decisiéon para la concesiéon de préstamos bancarios. Como podemos observar, el criterio para la concesiéon

0 no de un préstamo es completamente comprensible y explicitable en términos de lenguaje natural.

Para la induccién de arboles de decisiéon, no es necesario que realicemos ningtn tratamiento ad hoc
previo a los datos procesados. Los arboles de decisién tienen la capacidad de discretizar los atributos
numéricos segin su ganancia de informacién, por lo que no se ven afectados por la escala de los mismos.
Ademas, los arboles de decision tienen la ventaja de ser robustos frente al ruido en los datos|37|, por
lo que si la suposiciéon que hicimos en la seccién 5.1 sobre valores atipicos de la amplitud de las senales
es incorrecta y si existe ruido asistematico, previsiblemente el desempeno de la clasificacién mediante

arboles no se vera afectado.

Sin embargo, este tipo de algoritmos son propensos a sobreajustar los modelos cuando los &rboles
inducidos son de gran profundidad[37], por lo que trataremos de evitar este efecto variando la altura

maxima de induccién de los drboles de decision hasta obtener la configuracién 6ptima.

La implementacién del algoritmo de induccién de arboles de decisién que vamos a utilizar es la corres-
pondiente a la clase DecisionTreeClassifier del modulo sklearn.tree. La configuraciéon por defecto
de este arbol corresponde a la construcciéon de un arbol binario sin limite de profundidad que emplea
como criterio de discriminacion de atributos la impuridad Gini. Modificaremos el parametro max_depth

para controlar la altura y evitar el sobreajuste.

= k-NN. El algoritmo de los k vecinos méas proximos (k-NN) es un algoritmo de aprendizaje basado en
instancias y de evaluacién perezosa, que a cada instancia de prueba le asigna el valor de clase modal
de sus k vecinos méas préximos de entre las instancias de entrenamiento, en funciéon de la definicién
de distancia deseadal37|. Por tanto, es un algoritmo que basa la clasificacion en la similaridad entre

instancias.

Como hemos comentado en la seccion 5.4.2, la efectividad de este tipo de algoritmos esta fuertemente
ligada a la escala de los atributos, por lo que aplicaremos una normalizacién de los datos. Variaremos
el valor de k desde 1 hasta 10 para conocer la tendencia del desempefio en funcion de la configuracién

del algoritmo, aplicando en todo caso la distancia euclidea entre las instancias.

Por otro lado, dada la evaluaciéon perezosa del algoritmo, su coste computacional esté ligado tanto al
nimero de instancias de entrenamiento empleadas como a la dimensién de las mismas. Manejamos el
efecto de la dimensionalidad de los datos a través de la selecciéon y transformacion de atributos explicada

en la seccion 5.4.1. Por otro lado, reduciremos el niimero de instancias a través de un muestreo aleatorio
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estratificado de un 50 % de las mismas|37]|. Como norma general, si a un método basado en instancias
que se ha demostrado 1til para la clasificacién se le aplica una reduccién del conjunto de entrenamiento,

tendera a ser capaz de mantener o incluso aumentar su desempeno|38].

Emplearemos la implementacion de k-NN de la clase KNeighborsClassifier del modulo sklearn.neighbors,
manteniendo todos los pardmetros constantes salvo n_neighbors, con el que controlaremos el valor de

los k vecinos a considerar para la clasificacion.

= Naive Bayes. El algoritmo Naive Bayes es un método de induccién de clasificadores basado en proba-
bilidad. Parte de la suposicién de la independencia de los atributos entre si para poder estimar la proba-
bilidad condicionada a pertenecer a una clase de una instancia como el producto de las probabilidades

condicionadas de sus atributos, aproximadas a partir las instancias del conjunto de entrenamiento|37].

De la misma forma que los arboles de decisién, el uso de Naive Bayes no requiere de un procesamiento
ad-hoc de los datos, dado que en su version para atributos numéricos se realiza una discretizacion de
los mismos. Su buen funcionamiento depende principalmente de la correcciéon en la suposicién inicial

de independencia de los atributos.

Tras la extracciéon de caracteristicas, disponemos de atributos cuya construccién se basa en la combi-
naciéon del valor de otros, por lo que es de esperar que este algoritmo no sea uno de los que mejores
resultados de clasificacién otorgue, al menos no sin una selecciéon de atributos previa como la basada

en correlacidon, que procura mantener los atributos de mayor independencia lineal entre si.

Vamos a emplear la implementacién del algoritmo Naive Bayes presente en la clase GaussianNB del

moédulo sklearn.naive_bayes con su configuracion por defecto.

» SVM. Las maquinas de vectores soporte (SVM) son un clasificador lineal. La forma en la que que
este tipo de algoritmos funciona consiste en la bisqueda de hiperplanos capaces de separar el espacio
de las instancias del conjunto de entrenamiento segiin la clase a la que pertenezcan, de tal forma que
la distancia entre la separacién realizada por los hiperplanos sea lo mas ancha posible y estos sean

definidos a partir de los vectores de menor distancia entre clases, los vectores soporte.

Para encontrar hiperplanos capaces de separar clases, las instancias tienen que ser cuasi-separables
linealmente en el espacio de caracteristicas. Sin embargo, en muchas ocasiones, esto no sucede. Para
resolver el problema, SVM utiliza funciones kernel con las que expande la dimensiéon de los datos de
entrenamiento y los lleva a aquella dimensién en la que si sean aproximadamente separables linealmente,
de tal forma que sea posible obtener el hiperplano de separacion apropiado para la generalizacion|39]
(figura 6.5).

La cuasi-separabilidad lineal se basa en la severidad con la que SVM permite cometer fallos a la hora
de la separacion lineal de las muestras. Este aspecto se controla a través del hiperparametro de tuning
C, que indica la forma en la que se penalizan las muestras que violan el margen y el hiperplano. Estos
son precisamente los vectores soporte, que son las tinicas instancias de las que deriva el hiperplano, lo

que hace que SVM sea robusto frente al ruido, o sea, observaciones muy alejadas del hiperplano.[39]

En nuestro caso, evaluaremos la clasificacién mediante SVM modificando la funcién kernel como pa-
rametro de la clasificacién, y trataremos de determinar qué funcién brinda los mejores resultados. Por
otro lado, SVM tiende a funcionar mejor normalizando las instancias de trabajo. Esto se debe a que las
funciones kernel emplean en muchos casos distancias euclideas entre las muestras para compararlas|40|,

por lo que aplicaremos la normalizacién previamente indicada en la secciéon 5.4.2.

La implementacion de SVM que emplearemos serd la correspondiente a la clase SVC del moédulo
sklearn.svm. Mantendremos el hiperparametro C=1.0 por defecto y variaremos el valor del parametro

kernel entre los valores {¢linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’}.
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Input Space Feature Space

Figura 6.5: Efecto de la aplicacion de funciones kernel en SVM

» Perceptréon multicapa (MLP). Un perceptron multicapa (MLP) es una red neuronal en la cual todas
las neuronas estan agrupadas en capas, de tal forma que las neuronas de una capa estdn conectadas
con todas las neuronas de la capa inmediatamente posterior. Una neurona es la unidad bésica de una
red neuronal. Representa un elemento de computo al que le llega una serie de valores de entrada y
entrega un valor de salida resultado de una suma ponderada de los valores de entrada y la aplicacién
a estos de una funciéon no lineal denominada funcién de activacién. El esquema bésico de una neurona

viene representado en la figura 6.6.

En un MLP como el de la figura 6.7, cada nodo representa una neurona completa. Los perceptrones
clasifican las instancias de entrada a través de los valores de las neuronas de la capa de salida, de
tal forma que se tiene un nodo de salida por cada clase y un nodo de entrada por cada atributo de
las instancias. A cada instancia se le asigna la clase en funcion del valor mas alto de los nodos de
salida. Este valor depende de los pesos que cada neurona asigna a cada senal de entrada. Un MLP
se entrena propagando el error cometido en la clasificacién desde las neuronas de la capa de salida
hasta las de entrada, en un proceso denominado backpropagation, de tal forma que en cada iteracion de
entrenamiento los pesos de las neuronas se ajustan en funcién del error de las capas posteriores hasta

obtener la salida deseada para cada entrada.

Los perceptrones se caracterizan por ser aproximadores universales, es decir, tienen la capacidad de
representar cualquier funcién de entrada. Esta es una propiedad que hace muy practico el uso de percep-
trones multicapa en cualquier tipo problema de aprendizaje automético. Sin embargo, esta propiedad
presenta un inconveniente clave: los MLP tienden al sobreajuste de los valores de entrenamiento. La
forma en la que trataremos de paliar este efecto es limitando el nimero de iteraciones de entrenamiento,
épocas, de manera que los pesos de las neuronas no lleguen a ajustarse completamente al conjunto de

entrenamiento para que la red no pierda la capacidad de generalizar.

La implementaciéon que emplearemos de MLP es la correspondiente a la clase MLPClassifier del
modulo sklearn.neural_network. Mantendremos la configuracion por defecto de dos capas, una oculta
de 100 neuronas y una de salida, pero variaremos el nimero de iteraciones a través del pardmetro

max_iter, estableciéndolas en un maximo de 100 en caso de no llegar a la convergencia.

6.3.2.2. Aprendizaje no supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado es un paradigma de aprendiza-
je automatico en el que los modelos tratan de aumentar el conocimiento estructural de las instancias de

entradal|36].

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado méas empleados son los algoritmos de clustering, que tratan

de agrupar los datos en base a la similaridad de sus atributos. La forma més habitual en la que este tipo de
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Figura 6.6: Esquema de funcionamiento de un perceptréon simple (neurona) de cinco entradas. Alejandro
Cartas, CC BY-SA 4.0, via Wikimedia Commons
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Figura 6.7: Esquema de un perceptréon multicapa de 2 capas con tres neuronas ocultas para la clasificacién
binaria. Chrislb, CC BY-SA 3.0, via Wikimedia Commons

algoritmos realiza el agrupamiento de las instancias es a partir de la definicién previa de un ntumero fijo de
centros sobre los que se formarén los grupos, clusters, que se pretenden obtener. Segun la similaridad de las

instancias con los centros, cada instancia quedara asignada a un cluster u otro.

A pesar de que nuestro caso corresponde a un problema tipico de aprendizaje supervisado, podemos
aprovechar el aprendizaje no supervisado para obtener una funciéon de clasificaciéon de las instancias de
entrada. Para ello, agruparemos las instancias en clusters y comprobaremos las clases (actividades) de las
instancias pertenecientes a cada cluster. Dependiendo del cluster en el que caiga cada muestra, se le asignara

como prediccion de la actividad que representa la clase mayoritaria de ese cluster.

Los algoritmos de clustering que emplearemos son los siguientes:

= k-medias. Es de lejos el algoritmo de clustering més popular y uno de los més eficientes y empleados.
El concepto es sencillo: a partir de un niimero dado de centroides cuyas ubicaciones se definen de forma
aleatoria, se van formando clusters agrupando las instancias més cercanas a los mismos y ajustando
la ubicacion de los centroides en base a las instancias del cluster formado. El método evoluciona hasta

que los centroides convergen a una posicion fija[41].

Este método tiende a formar clusters circulares y puede caer en minimos locales. Para tratar de evitar
esto se puede elegir la ubicacion inicial de los centroides de una forma maés efectiva para la convergencia
que una eleccién aleatoria, precomputando la distancia entre muestras a través de lo que se conoce como
k-medias+-+[42].

Emplearemos la implementaciéon de k-medias de la clase KMeans del mo6dulo sklearn.cluster, cuya
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Figura 6.8: Desempeno segtin algoritmo de clasificacion supervisada para el sensor de acelerometro

eleccion inicial de centros se basa en el criterio de las k-medias+-+ e iremos variando el parametro

n_clusters desde 6, que es el minimo dado que tenemos 6 clases, hasta 26.

= Clustering aglomerativo. El clustering aglomerativo es una aproximacién bottom-up al proceso de
clustering en la cual se parte de las instancias agrupadas en clases a las que solo pertenecen ellas mismas
y se van uniendo a partir de las minimas distancias entre clusters, hasta llegar a un tnico cluster que
agrupa a todas las instancias. Segtun el ntmero de clusters deseado, el proceso finaliza cuando existen

tantas agrupaciones como se ha indicado, antes de llegar a la convergencia en el cluster anico.

Emplearemos la implementacion del clustering aglomerativo de la clase AgglomerativeClustering del
moédulo sklearn.cluster, variando el parametro n_clusters desde 6, que es el minimo dado que

tenemos 6 clases, hasta 26.

6.4. Evaluacion de resultados

6.4.1. Rendimiento global

Tras realizar el entrenamiento para la evaluaciéon del desempenio de los algoritmos de aprendizaje previa-
mente mencionados, hemos obtenido las tasas de acierto indicadas en las figuras 6.8 y 6.9 para cada dataset

segun el sensor de recogida.

Como podemos observar, el uso del acelerémetro obtiene unos mejores resultados en general
que el giroscopio. En el caso de las mejores combinaciones, la clasificacion de los datos del acelerémetro
obtiene mas de un 85 % de tasa de acierto mediante la mejor configuracion del algoritmo de los k vecinos
méas proximos para una frecuencia de interpolacion de 12Hz y una ventana de 8 segundos, mientras que la
clasificacion de los datos del giroscopio otorgan una tasa de acierto méaxima de poco mas del 70 % en el mismo
algoritmo para una frecuencia de interpolacién de 24Hz y una ventana de 8 segundos. Conviene recordar

que la tasa de acierto del reconocimiento de actividades humanas tras recogidas en entornos sin supervision
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Figura 6.9: Desempeno segiin algoritmo de clasificacion supervisada para el sensor de giroscopio

no suele alcanzar valores superiores al 90 %, por lo que se puede afirmar que nos encontramos, en lineas

generales, ante unos buenos resultados.

En un analisis mas pormenorizado de los resultados segin la frecuencia de interpolacion (figura 6.12),
nos damos cuenta de que la variaciéon de la misma no redunda en grandes diferencias en el desempeno
de la clasificacion. Confirmamos asi la intuicion presentada en la seccién 3.2.2 sobre la frecuencia de muestreo

de dispositivos de movimiento y su efecto en la obtencién de diferencias significativas.

Sin embargo, el tamano de ventana juega un papel fundamental en este mismo aspecto. Esto se debe
a que determina tanto la representatividad de las caracteristicas extraidas sobre la senial original como el
tamano de los datasets tras el procesamiento, por lo que tiene un efecto directo en el sobreajuste de los
clasificadores y en su capacidad de generalizaciéon. Este es precisamente el motivo por el cual el efecto del
tamano de ventana varfa segin la naturaleza del algoritmo de clasificacién. Tomando el caso el acelerémetro
para la frecuencia de interpolaciéon de 24 Hz, que se aproxima mas a la senial original que la de 12 Hz, el
aumento del tamano de ventana mantiene constante e incluso incrementa el desempeno de los
arboles de decisién, los k vecinos mas préximos y Naive Bayes, y por otro lado tiende a disminuir
la tasa de acierto de SVM vy el perceptréon multicapa. En el caso del giroscopio para los mismos
conjuntos de datos, el desempeno de todos los clasificadores sufre un aumento salvo en el uso del

perceptrén y el clustering aglomerativo. Ambos efectos vienen representados en las figuras 6.10 y 6.11.

Al aumentar el tamafio de ventana, disminuye el nimero de instancias procesadas (figura 6.2), por lo que
los algoritmos son entrenados con una menor cantidad de datos. Los algoritmos que requieren de grandes
cantidades de datos para una buena generalizacién tenderan a empeorar debido a este motivo. Es el caso
del perceptrén multicapa, que, ademés, al tener limitado el ntimero de épocas su sobreajuste esta muy

determinado por el niimero de instancias de entrenamiento.

Si atendemos a la naturaleza de los métodos de aprendizaje, los algoritmos de aprendizaje supervi-
sado funcionan mejor que los algoritmos de clustering no supervisado. Tanto las k-medias como

el clustering aglomerativo rinden de forma similar; sin embargo, ambos muestran un desempeiio inferior al
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resto de algoritmos salvo con respecto a Naive Bayes en el caso del giroscopio. En el caso de los algoritmos
supervisados, tanto los k vecinos més préximos como los 4rboles de decisién muestran un buen rendimiento,

y en el caso del giroscopio a estos se les suma SVM.

6.4.2. Evaluacién individual de clasificadores

Para la evaluaciéon individual de clasificadores, dados los resultados tan parejos, tomaremos como refe-
rencia la configuracion de 24 Hz de frecuencia de interpolacion, dada su representatividad con respecto a las
senales originales, y 4 segundos de tamafo de ventana, dados sus buenos resultados conjuntos con respecto

a aceleréometro y giroscopio.

6.4.2.1. Arboles de decision

El primer experimento llevado a cabo en la induccién de arboles de clasificacién consiste en la obtencién de
la altura 6ptima del arbol para evitar el sobreajuste en el entrenamiento. Para ello, se han ido induciendo
arboles de profundidad variable desde 1 hasta 15 con los resultados en el desempeno indicados en la figura
6.14. La forma habitual de identificar el sobreajuste de un clasificador se realiza a través del analisis de
bias-varianza. Dado que nuestra evaluaciéon de los modelos se realiza a través de validacién cruzada, la tasa
de acierto obtenida consigue un balance entre bias y varianza que nos permite aproximar el momento de
sobreajuste a través de la misma|43, 44]. Teoricamente, el sobreajuste afecta a la tasa de error (acierto) segun
la complejidad del modelo tal como aparece en la figura 6.13. Encontramos la tasa 6ptima de acierto con
una profundidad de 8 nodos, a partir de la cual tiende a estabilizarse o disminuir, dependiendo del método

de seleccion de atributos.

En cuanto a las selecciones de atributos, el total de los atributos es el conjunto que mejor se comporta,
seguido de la seleccion basada en correlacion, arbol de decision y ReliefF, que estédn a la par. El peor desem-
peno viene del analisis de componentes principales. El resumen de las métricas para el drbol de profundidad

8 se encuentra en la tabla 6.2

Atendiendo a la precision en la prediccién de cada clase en particular, hemos calculado la métrica
F1 para la prediccion de cada clase, obteniendo los resultados representados en las figuras 6.15 y 6.16. En
el caso del acelerémetro, las clases con menor precisiéon en la prediccién corresponde a las actividades de
escaleras y correr, con una F1 ligeramente superior a 0.5 en el caso de ninguna selecciéon de atributos. Por
otro lado, la clases con menor precisién en la predicciéon a partir de datos del giroscopio corresponden a las

actividad de comer y correr, que no llegan ni al 0.5. Como contraparte, las clases con mayor precisién en
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Figura 6.14: Evolucién de la tasa de acierto segin la profundidad de induccién del arbol de decision de 1 a

15 nodos de profundidad

Sensor Seleccion Meétrica
atributos Tasa de acierto | Precision | Recall | Fl-score
Ninguno 0,835 0,833 0,835 0,831
Correlacién 0,768 0,766 0,768 0,760

Acelerémetro | Arbol decisién 0,778 0,779 0,778 0,768
ReliefF 0,781 0,785 0,781 0,773
PCA 0,714 0,707 0,714 0,696
Ninguno 0,682 0,678 0,682 0,670
Correlacién 0,638 0,634 0,638 0,615

Giroscopio Arbol decision 0,639 0,622 0,639 0,619
ReliefF 0,622 0,614 0,622 0,610
PCA 0,567 0,548 0,568 0,542

Tabla 6.2: Resultados de la clasificacién mediante arbol de inducciéon de 8 nodos de profundidad
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Figura 6.15: Precisiéon del arbol de decisiéon para cada clase del sensor de acelerometro

ambos casos coinciden en ser caminar y conducir, siendo la primera la mejor detectada por el giroscopio y
esta tltima por el acelerometro. El ranking de la precision de las clases quedaria de la siguiente forma (sin

seleccion de atributos):

= Acelerémetro:

1. Conducir
2. Caminar
3. Trabajar
4. Comer

5. FEscaleras
6

. Correr
= Giroscopio:

Caminar
Conducir
Trabajar

FEscaleras

Correr

SR AN T R

Comer

6.4.2.2. k-NN

El uso de los k vecinos més proximos como algoritmo de clasificacion suele llevar aparejado como expe-

rimento la bisqueda del k 6ptimo para la clasificacion. Hemos variado el valor de k desde 1 hasta 10,
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Figura 6.16: Precision del arbol de decisiéon para cada clase del sensor de giroscopio
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Figura 6.17: Evoluciéon de la tasa de acierto de k-NN segiin el valor de k para acelerémetro y giroscopio

obteniendo las tasas de acierto representadas en la figura 6.17. Las tendencias del rendimiento segtn el sensor
parecen ser opuestas: la tasa de acierto del acelerémetro disminuye al aumentar el valor de k cuando la del

giroscopio aumenta.

Como el criterio resulta ser algo ambiguo, hemos representado la evolucién de la precision en la clasificacion
de cada clase segun el valor de k para la clasificacion sin seleccién de atributos en la figura 6.18. Confirmada
la tendencia, obtenemos que la mayor precision general para el acelerémetro se obtiene en la aplicacién
de 1-NN, mientras que en el caso del giroscopio parece haber un valor 6ptimo de la precisiéon global en la

aplicacion de 8-NN. Estos serén los valores de k con los que nos quedaremos.

De nuevo, la seleccion de atributos que mejores resultados brinda es el conjunto total de atributos, seguido
por la selecciéon basada en correlacién y arbol de decisién a la par. En el caso del giroscopio, a estas se le

suma la seleccién mediante en ReliefF.

Al igual que en el caso de los arboles de decision, las clases con mayor precision en la predicciéon son
conducir y caminar, con valores de F1 cercanos a 0.9 en el caso del acelerémetro y en torno a 0.75 en el caso

del giroscopio. Por otro lado, las clases menos precisamente predichas tienen valores més altos en el caso de
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Figura 6.18: Evolucién de la precision de clase de k-NN segiin el valor de k sin selecciéon de atributos para

acelerébmetro y giroscopio

1-NN para el acelerémetro que en el caso del arbol de decision, situandose en torno a 0.7 de F1. El ranking

de la precisiéon en la prediccion de clases sin seleccion de atributos para k-NN serfa el siguiente:

» Acelerémetro (1-NN):

1. Conducir
. Caminar

. Trabajar

2
3
4. Comer
5. Correr
6

. Escaleras
» Giroscopio (8-NN):

1. Caminar
. Conducir

. Correr

2
3
4. Trabajar
5. Escaleras
6

. Comer

Los resultados globales de la aplicacién de k-NN quedan por tanto reflejados en la tabla 6.3.

6.4.2.3. Naive Bayes

La clasificaciéon mediante Naive Bayes brinda unos resultados aceptables para la clasificaciéon a partir

de datos de acelerémetro, pero pésimos en el caso del giroscopio. La tasa de acierto en el primer caso se

situa en torno al 70 %, mas en el segundo apenas supera el 40 %. Podemos suponer, por tanto, que las

caracteristicas extraidas del acelerémetro cumplen mejor con la condiciéon de independencia del clasificador

que las caracteristicas extraidas del giroscopio. Los resultados completos se muestran en la tabla 6.4.

En cuanto a la precisiéon en la prediccién de las clases para el caso del acelerbmetro, se obtienen los

resultados mostrados en las figuras 6.19 y 6.20. Como se puede observar, apenas tiene precision para predecir

la clase escaleras ni correr. Sin embargo, la precision para el resto de clases es relativamente aceptable.
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Sensor Seleccion Meétrica
atributos Tasa de acierto | Precision | Recall | F1l-score
Ninguno 0,862 0,865 0,862 0,859
Acelerémetro Correlaci(’).n. 0,772 0,774 0,772 0,769
(1-NN) Arbol decision 0,789 0,794 0,789 0,788
ReliefF 0,742 0,744 0,742 0,738
PCA 0,701 0,708 0,701 0,701
Ninguno 0,662 0,655 0,662 0,637
Giroscopio Correlaci().n' 0,620 0,607 0,6205 0,599
(8-NN) Arbol decision 0,635 0,613 0,635 0,609
ReliefF 0,660 0,660 0,660 0,635
PCA 0,591 0,579 0,591 0,567
Tabla 6.3: Resultados de la clasificaciéon mediante k-NN
Sensor Seleccion Meétrica
atributos Tasa de acierto | Precision | Recall | Fl-score
Ninguno 0,731 0,751 0,731 0,732
Correlacién 0,640 0,612 0,640 0,614
Acelerémetro | Arbol decisién 0,678 0,629 0,678 0,645
ReliefF 0,629 0,592 0,629 0,594
PCA 0,627 0,564 0,627 0,574
Ninguno 0,429 0,505 0,429 0,413
Correlacién 0,419 0,452 0,419 0,385
Giroscopio Arbol decision 0,435 0,438 0,435 0,391
ReliefF 0,404 0,426 0,404 0,361
PCA 0,402 0,379 0,402 0,362
Tabla 6.4: Resultados de la clasificacion mediante Naive Bayes
Precision de Naive Bayes para cada clase de Acc
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Figura 6.19: Precision de Naive Bayes para cada clase del sensor de acelerémetro
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Figura 6.20: Precision de Naive Bayes para cada clase del sensor de giroscopio
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Figura 6.21: Evolucion de la tasa de acierto de SVM segiin la funcion kernel para acelerémetro y giroscopio

6.4.2.4. SVM

Para obtener el clasificador 6ptimo mediante SVM, hemos variado la funcién kernel del mismo de entre
cinco opciones para evaluarlas y determinar la mas apropiada. Las funciones que hemos considerado son:
"linear", "poly", rbf", "sigmoid". El rendimiento de cada uno se muestra en la figura 6.21. Se alcanzan las

tasas de acierto méas altas para los kernels polindémicos y de funcién de base radial en ambos sensores.

Por otro lado, atendiendo a la precision en la prediccion de las clases presentada en la figura 6.22, obser-
vamos que a partir de los datos del acelerémetro SVM es incapaz de predecir la actividad de escaleras para
ninguna funcién de kernel, y las actividades de trabajar y comer para la funcién sigmoide. En el caso de los
datos del giroscopio, SVM no predice ni correr ni comer. Ambos clasificadores predicen con precision alta

tanto la actividad de caminar como la actividad de conducir.

Teniendo en cuenta tanto la tasa de acierto como la precision de las clases, el kernel apropiado es el
polindémico, obteniendo los resultados presentados en la tabla 6.5. Son unos resultados bastante mediocres

en general, que no llegan al 70 % de tasa de acierto. Sin embargo, si cabe destacar la alta precision en el

Arbol decision
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Figura 6.22: Evoluciéon de la precision de clase de SVM segun la funciéon kernel sin seleccion de atributos
para acelerémetro y giroscopio

Sensor Seleccion Meétrica
atributos Tasa de acierto | Precision | Recall | F1-score
Ninguno 0,694 0,657 0,694 0,646
Correlacién 0,630 0,551 0,630 0,571

Acelerémetro | Arbol decisién 0,630 0,551 0,630 0,572
ReliefF 0,642 0,581 0,642 0,593
PCA 0,629 0,550 0,629 0,571
Ninguno 0,669 0,604 0,669 0,615
Correlacién 0,529 0,338 0,529 0,410

Giroscopio Arbol decision 0,525 0,335 0,525 0,406
ReliefF 0,522 0,332 0,522 0,404
PCA 0,522 0,333 0,523 0,404

Tabla 6.5: Resultados de la clasificacion mediante SVM con kernel polindémico

reconocimiento de las actividades de caminar y conducir.

6.4.2.5. MLP

Atendiendo solo a la tasa de acierto, el uso del perceptréon multicapa muestra unos resultados aceptables
para el caso de la clasificaciéon de datos del acelerometro, y mediocres en el caso de los del giroscopio. Podemos

ver los mismos en la tabla 6.6.

Sin embargo, atendiendo a la precisiéon en la prediccion de las clases representada en las figuras 6.23 y
6.24, el uso del MLP es inservible para detectar las clases de escaleras a partir de datos del acelerémetro, y
poco util para comer y correr a partir de datos del girocopio. En el caso del resto de clases, en general la

precision de la predicciéon de las mismas a partir de datos de ambos sensores es bastante aceptable.

De entre las selecciones de atributos, destaca el conjunto completo de los mismos. El resto de selecciones

rinde de forma muy similar.

6.4.2.6. Clustering

Referido a los algoritmos de clustering, el comportamiento tanto de k-medias como del clustering aglo-
merativo ha sido practicamente el mismo. El aprendizaje no supervisado no se ha demostrado efectivo para

hacer frente a nuestro problema de reconocimiento de actividades humanas.

Hemos variado el nimero de clusters en ambos casos desde 6 hasta 26, obteniendo la evolucién del

rendimiento representada en las figuras 6.25 y 6.27. Como tendencia general, un aumento del nimero de

= Escaleras
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S Seleccion Meétrica
ensor atributos Tasa de acierto | Precision | Recall | Fl-score
Ninguno 0,774 0,745 0,774 0,748
Correlaciéon 0,673 0,610 0,673 0,625
Acelerémetro | Arbol decisiéon 0,664 0,600 0,664 0,617
ReliefF 0,658 0,606 0,658 0,614
PCA 0,651 0,591 0,651 0,603
Ninguno 0,653 0,651 0,653 0,646
Correlaciéon 0,598 0,602 0,598 0,593
Giroscopio Arbol decision 0,561 0,558 0,561 0,555
ReliefF 0,608 0,616 0,608 0,607
PCA 0,491 0,483 0,491 0,484
Tabla 6.6: Resultados de la clasificaciéon mediante MLP
Precision de MLP para cada clase de Acc
0.9
0.8
0.7
0.6
B Ninguno
0.5 B Correlacidn
Arbol decision
0.4 B ReliefF
mPCA
0.3
0,2
0.1
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Escaleras Trabajar

Correr

Figura 6.23: Precision de MLP para cada clase del sensor de acelerometro
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Precision de MLP para cada clase de Gyr
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Figura 6.24: Precision de MLP para cada clase del sensor de giroscopio
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Figura 6.25: Evoluciéon de la tasa de acierto de k-medias segtin el valor de k para acelerémetro y giroscopio

clusters no ha afectado al rendimiento de la clasificacién de los datos del giroscopio pero si ha incrementado

la tasa de acierto en la clasificacion de los datos de acelerémetro.

Todas las selecciones de atributos se han comportado de formas muy similares, pero de entre ellas destaca
el desempeno alcanzado con 24 clusters del analisis de componentes principales. Si analizamos la
precision de las clases en base a esta seleccion (figuras 6.26 y 6.28), obtenemos las predicciones méas precisas

para las actividades de caminar y conducir, y las de menor precision para correr (nula), trabajar y escaleras.

Los resultados globales tanto del uso de las k-medias como del clustering aglomerativo quedan reflejados
en las tablas 6.7 y 6.8.

6.4.3. Comparaciéon de clasificadores

Los algoritmos de aprendizaje que claramente han mostrado un mejor rendimiento son tanto los arboles
de decisiéon como los k vecinos més préximos. Para poder comprobar si las diferencias que presentan estos

algoritmos con respecto a los demas son realmente significativas, realizaremos una comparativa entre los
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Seleccion Meétrica
Sensor . - —
atributos Tasa de acierto | Precision | Recall | Fl-score
Ninguno 0,668 0,614 0,668 0,623
Acelerémetro Correlaciéon 0,686 0,657 0,686 0,649
(24-means) Arbol decisién 0,658 0,583 0,658 0,609
ReliefF 0,676 0,636 0,676 0,639
PCA 0,681 0,647 0,681 0,655
Ninguno 0,587 0,503 0,587 0,537
Giroscopio Correlaciéon 0,552 0,432 0,552 0,451
(20 meaI;ls) Arbol decisién 0,537 0,345 0,537 0,416
) ReliefF 0,526 0,444 0,526 0,412
PCA 0,534 0,347 0,534 0,415
Tabla 6.7: Resultados de la clasificacién mediante k-medias
Precision de clases segln k-Medias en Acc Precision de clases seguin k-Medias en Gyr
PCA Sin seleccion de atributos
0:7 :: e \/—\‘—/\_\—'—
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Figura 6.26: Evolucion de la precision de clase de k-

sin selecciéon de atributos para giroscopio
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Figura 6.27: Evolucién de la tasa de acierto de
acelerometro y giroscopio
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clustering aglomerativo segiin el niimero de centros para
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Precision de clases segln centros de Clustering Aglomerativo en Acc
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Figura 6.28: Evolucion de la precision de clase de clustering aglomerativo segtin el nimero de clusters con
PCA para acelerémetro y sin selecciéon de atributos para giroscopio

Sensor Seleccion Meétrica
atributos Tasa de acierto | Precision | Recall | Fl-score
Ninguno 0,677 0,631 0,677 0,640
Acelerémetro Correlaci().n. 0,661 0,621 0,661 0,619
(24-agglomerative) Al"b.Ol decisiéon 0,650 0,587 0,650 0,602
ReliefF 0,667 0,609 0,667 0,622
PCA 0,684 0,645 0,684 0,646
Ninguno 0,563 0,466 0,563 0,469
Giroscopio Correlaci(’).n' 0,542 0,375 0,542 0,430
(20-agglomerative) Arbol decision 0,555 0,469 0,555 0,449
ReliefF 0,532 0,338 0,532 0,412
PCA 0,550 0,438 0,550 0,438

Tabla 6.8: Resultados de la clasificacion mediante clustering aglomerativo
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Algoritmo | Algoritmo base: .
Sensor Arbol de decision 1-NN 8-NN | Naive Bayes | SVM (poly) | MLP
Acelerometro 82.60 86.59 v | 83.82 | 72.04 * 81.89 85.20
Giroscopio 66.46 68.52 68.12 | 45.77 * 67.31 68.35

Tabla 6.9: Comparacion de la diferencia significativa en el desempefio de la induccién de arbol de decision
frente al resto de clasificadores

clasificadores a través de un contraste de hipotesis mediante el test de Student remuestreado pareado. En
el caso del giroscopio, realizaremos también la comparativa con respecto al uso de SVM como algoritmo de

clasificacion.

Para realizar el contraste de hipétesis emplearemos la herramienta Experimenter de Weka, configurando
la experimentacion mediante hold out aleatorizado 2/3 - 1/3 repetido 10 veces para el dataset completo tanto
de caracteristicas de acelerémetro y giroscopio interpolado a 24 Hz con ventana de 4 segundos. Emplearemos

la siguiente configuracion experimental de algoritmos:

J4ag8 -C 0.25 -M 2

= IB1

m IBk -K 8 -W 0 -A "weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A ieka.core.EuclideanDistance -R first-last'
m NajiveBayes

= SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12 -N 0 -V -1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C
250007 -E 1.0"

® MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H 100

Los resultados obtenidos se muestran en las tablas 6.9, 6.10 y 6.11, donde viene representada la tasa de

acierto en tanto por ciento y la diferencia significativa mediante un cédigo de dos indicadores:

= * i la diferencia entre los resultados del algoritmo base y el algoritmo comparado es significativamente

relevante.

= v si la diferencia entre los resultados del algoritmo comparado y el algoritmo base es significativamente

relevante.

A modo de resumen, para el caso de los datos del acelerémetro, 1-NN es el algorimto que reporta un
desempeno significativamente superior a la mayoria de clasificadores, con la salvedad del MLP, del que no
se puede decir que sea significativamente peor. El drbol de decision resulta significativamente superior a la

clasificacion a través de Naive Bayes y SVM, pero es vencido por 1-NN.

En el caso del giroscopio, tanto 1-NN como 8-NN y el arbol de decisién solamente resultan reportar un
desempeno significativamente superior a la clasificacién mediante Naive Bayes. Del resto de clasificadores no

se puede afirmar que las diferencias resulten significativas.

Como conclusion, la eleccion de 1-NN es la mas apropiada para el reconocimiento de actividades humanas

a partir de la recogida no supervisada de datos mediante dispositivos ponibles.
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Algoritmo | Algoritmo base: | : . .
Sensor LNN Arbol de decision | 8-NN | Naive Bayes | SVM (poly) | MLP
Acelerémetro 86.59 82.60 * 83.82 * | 72.04 * 81.89* 85.20
Giroscopio 68.52 68.52 68.12 45.77 * 67.31 68.35

Tabla 6.10: Comparacion de la diferencia significativa en el desempeno de 1-NN frente al resto de clasificadores

Algoritmo | Algoritmo base: | : .. .
Sensor S NN Arbol de decision | 1-NN Naive Bayes | SVM (poly) | MLP
Aceleréometro 83.82 82.60 86.59 v | 72.04 * 81.89 * 85.20
Giroscopio 68.12 68.52 68.52 45.77 * 67.31 68.35

Tabla 6.11: Comparacion de la diferencia significativa en el desempeno de 8-NN frente al resto de clasificadores




Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

Tras el trabajo realizado, concluimos que se han cumplido todos los objetivos planteados inicialmente.

En primer lugar se ha realizado una recogida de datos no supervisada con voluntarios participantes, gracias
a los cuales se ha iniciado la construcciéon de una base de datos dedicada al reconocimiento biométrico a partir
de actividades humanas ttil para el presente trabajo y para el fin futuro del reconocimiento biométrico

conductual mediante actividades.

Posteriormente, se han analizado y procesado los datos capturados, identificando los problemas presentes
en las senales y la soluciéon més adecuada para los mismos. Este proceso ha incluido la limpieza de senales
de frecuencias de muestreo anémalas, la interpolacién a frecuencia de muestreo fijas de 12 Hz y 24 Hz, la
division de las sefiales en ventanas de igual tamano funciéon de la ventana minima de la actividad de caminar,
y la extraccién de caracteristicas para el dominio del tiempo y el dominio de la frecuencia de las senales

limpias e interpoladas para el aprendizaje automatico.

En dltimo lugar, se ha llevado a cabo el proceso de induccién de clasificadores mediante aprendizaje
automatico para lograr los sistemas de reconocimiento de actividades humanas, concluyendo que es posible
llegar a los mismos a partir de datos capturados con dispositivos ponibles de uso comercial en un entorno
natural. En concreto, el uso de los sensores de movimiento de acelerémetro y giroscopio resulta suficiente
para un reconocimiento con una tasa de acierto superior al 85 % con una definicién de seis clases de acti-
vidades: caminar, correr, subir y bajar escaleras, trabajar, comer y conducir. Mas concretamente, el uso de
acelerémetro brinda un rendimiento mayor que el del giroscopio, diferenciandose en la precisiéon con la que

los clasificadores son capaces de predecir el valor de las clases.

El mejor clasificador para el HAR, tal y como lo hemos planteado, ha sido k vecinos mas proximos,
con unos rendimientos significativamente superiores a la mayoria, tanto en el caso de la clasificaciéon a partir
de datos de acelerometro (1-NN) como en el caso de datos del giroscopio (1-NN y 8-NN). A su vez, hemos
determinado que el clustering para esta aproximaciéon al HAR no es una linea conveniente de actuacion,

debiendose centrar los esfuerzos en la explotaciéon del aprendizaje supervisado.

Para el mejor clasificador, la precision de reconocimiento de las clases es relativamente alta en general,
destacando los casos de conducir y caminar con un valor de fl superior a 0,9 en el mejor de los casos.
Ademas, el valor de f1 de las clases con menor precisién de prediccion no es inferior a 0,7, por lo que se
pueden considerar que en general el clasificador guarda un buen equilibrio entre precisiéon y exhaustividad
(recall).
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Para terminar, cabe destacar que las selecciones de atributos solo han superado al conjunto total de
atributos en contadas ocasiones, por lo que no representan una decisiéon acertada, debido principalmente al
caracter no supervisado de la recogida de datos y el limite inherente a los modelos de prediccién inducidos

a partir de los mismos.

7.2. Lineas de trabajo futuras

A partir de las conclusiones extraidas tras la mineria de datos, quedan sentadas las bases para el aprove-
chamiento del reconocimiento de actividades humanas mediante ponibles comerciales y su aplicaciéon en los
campos que se considere mas oportunos. Consideramos de especial interés el trabajo en el reconocimiento
biométrico conductual y la generalizacion de los sistemas de reconocimiento mediante la forma de caminar,

que es una aplicacién completamente novedosa y con muchas perspectivas de futuro.

Por otro lado, cabe mejorar el presente trabajo, por ejemplo, a través tanto de la combinacién de datos de
distintos sensores como de la combinacién de distintos clasificadores mediante el uso de ensembles. A pesar del
desempeno comparativamente subéptimo de muchos de los algoritmos de aprendizaje para el reconocimiento
de actividades humanas, un ensamblado segtin los valores de clases de interés podria llegar a aumentar las

precisiones de las predicciones ya alcanzadas y mejorar el reconocimiento de las actividades més similares.

Ademas, tampoco hemos determinado el impacto de la mano de recogida en el reconocimiento de activi-
dades, ni el impacto del paso del tiempo en la forma de realizar las mismas, por lo que conviene continuar
con la obtencién de datos para la base de reconocimiento conductual con més usuarios y mayor ntimero de

sesiones para poder generalizar los clasificadores inducidos.

Por ultimo, la recogida de datos emplea sensores de relojes Wear OS. Seria interesante ampliar los sistemas
compatibles con la recogida, con el fin de una aproximacién mucho mas realista al uso de dispositivos
comerciales y con mucha mayor escalabilidad y proyeccion de futuro en vistas a una aplicacién practica. Se

pueden mencionar como ejemplos de interés relojes y moviles con sistemas operativos Tizen OS o iOS.
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