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Resumen

En esta tesis se presenta el desarrollo una plataforma para el reconocimiento de actividades
al interior del hogar de los adultos mayores, en especifico de aquellos que puedan realizar sus
labores cotidianas de manera independiente. Las tres pautas que guiaron el desarrollo de la
plataforma fueron: 1) establecer los pardmetros que permitan caracterizar las actividades; 2)
determinar la implementacién del reconocimiento (inferencia o identificacién) de actividades,
es decir, los componentes involucrados y sus respectivas tareas; 3) minimizar la intrusién en la
vida de los adultos mayores.

Como parte de las contribuciones de la tesis, se disefié una arquitectura general para el re-
conocimiento de actividades. Dicha arquitectura estd compuesta por un grupo de sensores, un
dispositivo de monitoreo, un servidor Web, y un cliente Web. Los sensores son los encarga-
dos de proporcionar la informacién de la ubicacién de los adultos mayores al interior de su
hogar; el dispositivo de monitoreo es el encargado de recolectar la informacién de los senso-
res, generar mds datos que permitan solventar los pardmetros necesarios que caracterizan a las
actividades, enviar dicha informacién al servidor, recibir la actividad inferida y realizar una re-
troalimentacién al servidor con base en el criterio del usuario; el servidor se encarga de recibir
la informacién necesaria para realizar la inferencia, la cual se realiza mediante un sub-médulo
denominado motor de inferencias, ademas se encarga de devolver la actividad inferida al dis-
positivo cliente, recepcionar la retroalimentaciéon del usuario y almacenarla en la base de datos,
asi como proporcionar la informacién solicitada por el cliente Web; por tltimo, el cliente Web se
encarga de solicitar la informacién almacenada en la base de datos del servidor, y con base en
ella generar graficas que permitan al cuidador del adulto mayor visualizar de manera amena
algunas estadisticas de las actividades realizadas por éste.

Con base en la arquitectura general, se desarroll6 OPAIEH, una plataforma basada en onto-
logias (base de conocimiento) y un algoritmo de consultas (motor de inferencias) para la iden-
tificacion de actividades al interior del hogar de los adultos mayores. Ademaés se desarroll6 de
manera paralela una red neuronal para el reconocimiento de actividades al interior del hogar,
denominada IAR-NN, con la finalidad de comparar la precision en la inferencia de actividades
realizada por dicha red neuronal con la del motor de inferencias de OPAIEH.

Para cuantificar la precisiéon del motor de inferencias de OPAIEH y IAR-NN, se solicit6 a
un usuario que se monitoreara durante 4 semanas; con base en los datos de las actividades
registradas se realizaron pruebas para determinar las precisiones en la inferencia de actividades
obtenidas por OPAIEH y IAR-NN, las cuales fueron de 96.6 % y 82.43 % respectivamente.

Si bien la precision en la inferencia de actividades obtenida por OPAIEH es superior a la
de IAR-NN, es importante recalcar una caracteristica sobresaliente de las redes neuronales, su
generalizacion. Esta capacidad de generalizacién se obtiene gracias a los patrones que las redes
neuronales aprenden durante su fase de entrenamiento, en IAR-NN esto se traduce en inferen-
cia pura, es decir, generar conocimiento nuevo del ya existente. Esta cualidad de IAR-NN es
mas sélida que el principio inferencial de OPAIEH, dado que en dicha plataforma la actividad
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obtenida es el resultado de realizar consultas sobre una base de conocimiento de actividades
registradas por el usuario.

Un punto a considerar en el futuro es realizar las pruebas con una mayor cantidad de datos,
ya que en este trabajo de maestria no se tuvo el tiempo suficiente para adquirir un gran volu-
men de informacion, es decir, adquirir informacién durante varios meses, asi como de diversos
usuarios finales. El poseer una mayor cantidad de datos proporcionard una mayor confianza
respecto al comportamiento inferencial tanto de OPAIEH como de IAR-NN.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Preliminares

Diversos estudios realizados por el Instituto Nacional de Estadistica Geografia e Informatica
(INEGI) [1, 2], asi como reportes de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [3], muestran
que el sector de la poblacién que es mayor de 60 afios estd en franco crecimiento. Ciertamente,
la esperanza de vida de las personas ha aumentado en los tdltimos afios, lo que ha permitido
que el porcentaje de los adultos mayores de 60 afios crezca. S6lo por mencionar algunos datos,
la OMS menciona que, entre 2015 y 2050, el sector de la poblacién mundial con mds de 60 afios
de edad pasard de 900 millones hasta 2000 millones, lo que representa un aumento del 12 % al
22 %. En México, el Censo de Poblacién y Vivienda 2010 [2], contabiliz6 10.1 millones de adultos
mayores, lo que representa 9.0 % de la poblacién total. A nivel colectivo, el envejecimiento de la
poblacién implica nuevas problematicas y nuevos retos para cualquier sociedad, por ejemplo:
ofrecer servicios de salud enfocados a los adultos mayores, contar con sistemas de transporte
adaptados a la movilidad del adulto mayor, ofertar espacios laborales en los que el adulto ma-
yor pueda desempefiarse con su experiencia, mds centros de recreacion e inclusive servicios de
tecnologias de informacién orientados al adulto mayor [4].

Para solventar los problemas de la edad, mejorar la calidad de vida y desarrollar entornos
que brinden ayuda, soporte y asistencia a las personas de la tercera edad durante la realizacion
de sus actividades cotidianas, surgen los campos de la Gerontotecnologia y de la Vida Asistida
por el Entorno (AAL, por sus siglas en inglés). El término gerontotecnologia nace en Europa en
la década de 1990 como la composicion de dos palabras: gerontologia, el estudio del envejeci-
miento, y tecnologia. Se define entonces como el estudio de la tecnologia y el envejecimiento
para la mejora del funcionamiento diario de los adultos mayores [5]. El 4rea de la AAL también
tuvo sus inicios en la década de 1990, pero no fue sino hasta la mitad de la década de 2000
cuando su importancia se hizo notar [6]. La AAL es un campo multidisciplinario emergente
que utiliza en gran medida las tecnologias de la informacién y la comunicacién (ICT por sus
siglas en inglés) en los sistemas personales de salud y telesalud para contrarrestar los efectos de
la creciente poblaciéon de adultos mayores [7]. Los sistemas AAL proporcionan un ecosistema
de sensores médicos, computadoras, redes inalambricas y aplicaciones para el monitoreo de la
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salud. El principal objetivo de las soluciones AAL es prolongar el tiempo durante el cual los
adultos mayores puedan vivir independientemente en su ambiente preferido usando tecnolo-
gias ICT para preservar su salud personal. La asistencia del adulto mayor en el hogar mediante
sensores inteligentes es un servicio que en la actualidad estd adquiriendo mayor importancia,
ya que permite incrementar la autonomia e independencia de los adultos mayores mientras
minimiza los riesgos de que vivan solos [8]. El reconocimiento y monitoreo de las actividades
humanas son piezas claves al momento de proporcionar servicios de atencién médica y asisten-
cia a las personas de la tercera edad que viven solas [9].

Desde el punto de vista del ambiente, en [10] clasifican a los entornos AAL en internos y
externos, segtin la ubicacion en la cual los adultos mayores realizan sus actividades. Los entor-
nos internos son aquellos que se encuentran al interior de un inmueble, por ejemplo, el hogar o
la oficina. Por otra parte, los entornos externos son los que se encuentran en la comunidad del
usuario, por ejemplo, un parque, un centro comercial o incluso durante el trayecto de un punto
a otro.

Una diferencia que se observa en los trabajos de investigaciéon [10, 11,12, 13, 14, 15,16, 17, 18,
19] relacionados con el reconocimiento de actividades en los entornos internos y externos, es el
empleo de diferentes herramientas y tecnologfas para realizar la identificaciéon de las activida-
des. Generalmente en el exterior se emplea el sensor GPS incluido en los celulares inteligentes
(smartphones) [10, 11, 12]. Por el contrario, en un entorno interno seria complicado emplear la
sefial GPS para el reconocimiento de actividades, dado que no cuenta con la precisién suficiente
para determinar la posicién de una persona al interior de un hogar [20]. Es por esta razén que
en los entornos internos se han empleado videocamaras[13], diferentes tipos de sensores [14,
15, 16], asi como sefiales (WiFi y de radio) [17, 18, 19].

1.1.1. Plataformas desarrolladas para el reconocimiento de actividades en los entor-
nos internos

Los sistemas AAL para el reconocimiento de actividades en los entornos internos se carac-
terizan por el uso de diferentes herramientas para conseguir dicho objetivo.

En [13] se propone un sistema basado en video que permite reconocer actividades mediante
la extraccion de las caracteristicas temporales y espaciales de los datos recogidos por una video-
camara. Si bien los sistemas basados en video son muy ttiles para monitorear en tiempo real
y brindan informacién muy completa y precisa, presentan un inconveniente, exponen en gran
medida la privacidad del usuario. La plataforma desarrollada en este trabajo de tesis permite
informar al cuidador del adulto mayor acerca de las actividades que este realiza tratando de
minimizar la intrusién en su vida diaria.

Otro tipo de sensores empleados en el reconocimiento de actividades son los sensores mag-
néticos. En [14] se describe una plataforma basada en el uso de un imén por parte del usuario y
la colocacién de magnetémetros en la vivienda, los cuales sensan los cambios en el campo mag-
nético que se producen cuando el usuario se aproxima a los sensores. Si bien para el usuario
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portar un iman en forma de brazalete puede ser muy préctico, la desventaja de esta plataforma
se basa en que hay un compromiso entre la fuerza del imén a utilizar, si es muy fuerte puede
poner en riesgo al usuario (puede atraer objetos metalicos que pongan en riesgo su integridad
fisica), y si es muy débil no podra ser detectado de manera adecuada por los magnetémetros.

En [15] se describe otra plataforma que usa sensores magnéticos pero con un enfoque di-
ferente, se basa en el hecho de que en un hogar hay diversos aparatos eléctricos, por lo tanto
equipando al usuario con un guante que tenga embebidos sensores Hall y empleando drboles
de decisién como motor para realizar el andlisis de la informacion, es posible reconocer las ac-
tividades que realiza el usuario mediante el sensado de los campos magnéticos que se generan
al momento de entrar en contacto con los diferentes dispositivos eléctricos y electrénicos que se
encuentran en el hogar.

El trabajo realizado en [16] describe un sistema de adquisicién de datos que usa un lector y
etiquetas (tags en inglés) de identificaciéon por radiofrecuencia (RFID por sus siglas en inglés),
asi como un motor probabilistico y redes bayesianas, que a partir de los datos recolectados por
el lector RFID (al entrar en contacto con los objetos que estdn “etiquetados”) permiten inferir las
posibles actividades que se realizan. Los trabajos realizados en [15, 16] presentan la desventaja
de tener que equipar a los usuarios dispositivos electrénicos voluminosos, si bien en la plata-
forma presentada en este proyecto de tesis se tiene que instalar una aplicacién en el smartphone
del usuario, y este debe cargar dicho dispositivo conforme se desplace en su hogar, se tiene la
justificacion que los smartphones son dispositivos que ya se encuentran presentes en la vida
cotidiana de las personas.

Ademas de utilizar sensores, en los entornos internos también se han empleado diferentes
sefales [17, 18, 19] para el reconocimiento de actividades, como la sefial WiFi y la de radio-
frecuencia. En [17, 18] se describe una plataforma que emplea la sefial WiFi, en especifico el
indicador de fuerza de la sefial recibida (RSSI por sus siglas en inglés), y un algoritmo que com-
bina clasificadores k-NN y arboles de clasificacién con la finalidad de reconocer las actividades
que realiza un usuario en una habitacién. Esta plataforma se basa en el principio de que la se-
nal WiFi es bloqueada o reflejada de diferentes maneras de acuerdo a la actividad que realice el
usuario, y por lo tanto para cada una de las actividades se retorna una marca tinica de RSSI en el
receptor, la cual es analizada mediante las técnicas de clasificacién anteriormente mencionadas,
lo que permite reconocer aquella actividad que se realiza en un momento en especifico.

En [19] se describe una plataforma que emplea el RSSI de la sefial de radiofrecuencia para el
reconocimiento de actividades. Su principio es similar al de la sefial WiFi, las sefiales de radio
son sensibles a los cambios en el ambiente, el cuerpo humano la puede absorber, dispersar o
reflejar. La variacion de la calidad de la sefial es perjudicial en el 4rea de comunicaciones, pero
este efecto secundario es ttil en el reconocimiento de actividades. La desventaja de las platafor-
mas basadas en las sefiales WiFi y de radio es que hasta el momento solo pueden reconocer tres
actividades (caminar, pararse o sentarse) al interior de la habitacién donde se coloquen los emi-
sores y receptores de dichas sefiales. Por otra parte, la plataforma presentada en este proyecto
de tesis, es capaz de reconocer todas las actividades que el usuario registre; el d&rea de monitoreo
abarcada consistird en las habitaciones en donde se coloquen los sensores.



4 Capitulo 1. Introduccion

El reconocimiento de actividades juega un papel importante en la asistencia al interior del
hogar de los adultos mayores, dado que el reconocer las actividades de manera precisa es im-
portante para la determinacién del riesgo que conlleva realizarlas, lo que se traduce en la ge-
neracion de conocimiento que puede ser empleado con la finalidad de preservar la integridad
fisica de los adultos mayores.

1.2. Contexto y problematica

En esta seccion se presenta el contexto y la problematica que este trabajo de tesis pretende
atacar.

1.2.1. Definicidén de actividades

La tarea primordial de la plataforma desarrollada es reconocer (inferir o identificar) qué
actividad se encontraba realizando el adulto mayor. Para conseguir esto, primero que nada
es necesario definir o caracterizar las actividades que realizan los adultos mayores al interior
de su hogar. Por lo tanto, se requiere dar solucién a la interrogante ;Qué parametros serdn
considerados para definir qué es una actividad en el entorno de la plataforma?

Es importante mencionar que para efectos de este trabajo los términos reconocer, inferir o
identificar serdn empleados de manera indistinta.

1.2.2. Identificaciéon de actividades

Habiendo establecido la definicién de las actividades, el siguiente desafio conlleva en imple-
mentar un sistema que sea capaz de monitorear al adulto mayor, es decir, extraer la informacién
de las actividades que este realiza y enviarselas a un médulo que sea capaz de identificar la ac-
tividad que el adulto mayor realizaba con base en la informacién que le fue entregada.

Para lograr la identificacion de actividades, es necesario determinar ;Quién sera el encarga-
do de obtener la informacion sobre las actividades que realiza el adulto mayor?, ;Qué debera
contener esa informacién?, ;Quién serd el encargado de analizar esa informacién?.

1.2.3. Minimizar intrusiéon

Un factor importante para el éxito en el uso de las herramientas y tecnologias para el mo-
nitoreo digital de la vida diaria de las personas de la tercera edad, es mantener en el usuario
la sensacién de vida independiente, de no sentirse observadas ni monitoreadas. Un sistema di-
gital que informa o notifica absolutamente todos los movimientos de una persona a terceros
(familiares o médicos), termina por desmotivar a su usuario, dado que su vida privada queda
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notoriamente expuesta. Por lo tanto, el monitoreo no intrusivo es un requerimiento fundamen-
tal en el desarrollo de plataformas enfocadas al cuidado de los adultos mayores [21].

Ahora bien, la cuestion es ;Hasta dénde debe intervenir un sistema de monitoreo inteligen-
te en la vida de los adultos mayores mientras estos realizan sus actividades en el hogar? Por
ejemplo, la falta de intervencién puede ocasionar que el sistema no reconozca adecuadamente
las actividades que este realiza al interior de su hogar. Por otra parte, la excesiva intervencién
(intrusién) desmotiva el uso del sistema mismo.

1.3. Objetivos

Con base en la problematica presentada se fijan el objetivo general y los objetivos especificos.

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar una plataforma inteligente no intrusiva que permita reconocer las actividades
que realizan los adultos mayores al interior de su hogar.

1.3.2. Objetivos especificos
1. Definir las variables que caracterizan las actividades que realizan los adultos mayores, y
que permitan identificarlas.

2. Disefiar un modelo que permita inferir las actividades que realizan los adultos mayores
al interior de su hogar.

3. Implementar el modelo de inferencia en un servidor web.

4. Desarrollar una aplicacién mévil que permita monitorear al adulto mayor y envie infor-
macién al servidor Web.

5. Disefiar un cliente Web que permita visualizar la informacion de las actividades del usua-
rio.

6. Evaluar el funcionamiento de la plataforma desarrollada.
1.4. Contribuciones

En este proyecto de tesis se desarroll6 una plataforma para realizar el reconocimiento de
actividades al interior del hogar de los adultos mayores, particularmente de los que viven de
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manera independiente, es decir que gozan de buena salud fisica y mental, y pueden realizar sus
actividades por si solos y sin cuidados especiales al interior de su hogar.

Es importante mencionar que la plataforma propuesta en este proyecto de tesis fue una
prueba de concepto (proof of concept, en inglés), por las siguientes razones:

= Las pruebas experimentales para evaluar el funcionamiento de la plataforma no fueron
realizadas en adultos mayores, dado que era necesario que el usuario empleara un smartp-
hone, y a la mayoria de los adultos mayores se les dificulta el empleo de dichos dispositi-
vos [22].

= Ademads, el cargar consigo mismo un smartphone a cada una de las habitaciones del hogar
suele ser muy incomodo, por lo que el empleo del smartphone en la plataforma no fue
pensado como dispositivo final, lo ideal seria emplear un dispositivo més portétil como
un reloj inteligente (smartwatch).

En este trabajo de tesis se propuso una arquitectura genérica para el desarrollo de una plata-
forma para el reconocimiento de actividades, dicha arquitectura consta de diversos componen-
tes, entre los que destacan: sensores, dispositivo de monitoreo, una aplicaciéon Web en el cual se
encuentre embebido un algoritmo de inferencia de actividades, una base de datos en la cual se
almacenen los registros de las actividades realizadas por el usuario, un cliente Web que permita
representar la informacién de la base de datos de manera inteligible.

Ademads se desarrollaron dos modelos basados en la arquitectura propuesta. El primer mo-
delo desarrollado fue basado en ontologias, en torno a este se desarrollaron cada uno de los
componentes de la arquitectura propuesta. El segundo modelo desarrollado fue basado en re-
des neuronales, para este inicamente se desarroll6 el motor de inferencia de actividades, dado
que la finalidad de la arquitectura es que cada uno de los componentes funcionen como piezas
de un rompecabezas y puedan ser reemplazados.

La finalidad de este proyecto de tesis es que la plataforma para el reconocimiento de las
actividades que realizan los adultos mayores al interior del hogar, sea aplicada en sistemas de
asistencia para adultos mayores, los cuales permitan monitorearlos de manera no intrusiva.

1.5. Estructura de la tesis

Esta tesis se estructura de la siguiente forma:

En el Capitulo 2 se presenta la arquitectura general de la plataforma para el reconocimiento
de actividades al interior del hogar, ademas se plantean las caracteristicas implementadas para
minimizar la intrusién en la vida de los usuarios.

En el Capitulo 3 se describe el disefio del modelo ontolégico de la plataforma para el reco-
nocimiento de actividades al interior del hogar, la arquitectura particular de este modelo, las
pruebas experimentales realizadas y los resultados obtenidos.
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En el Capitulo 4 se describe el disefio del modelo basado en redes neuronales de la plata-
forma para el reconocimiento de actividades al interior del hogar, las pruebas experimentales
realizadas y los resultados obtenidos.

Finalmente, en el Capitulo 5 se dan las conclusiones del proyecto, haciendo énfasis en la
comparacion de los dos modelos propuestos, asi como la propuesta de trabajo futuro.






Capitulo 2

Arquitectura general de la plataforma

En este capitulo se presenta la propuesta de arquitectura general para la plataforma de re-
conocimiento de actividades al interior del hogar de los adultos mayores.

2.1. Estructura de la arquitectura

La arquitectura general de la plataforma (Fig. 2.1) estd compuesta por cuatro médulos prin-
cipales: sensores, dispositivo de monitoreo (o dispositivo cliente), un servidor Web y un cliente
Web. En conjunto, dichos médulos deben conseguir dos objetivos principales:

1. Realizar el reconocimiento de las actividades que realiza el adulto mayor al interior de su
hogar.

2. Permitir al cuidador del adulto mayor la visualizaciéon del andlisis de las actividades que
este tltimo realiza al interior de su hogar.

2.2. Funcionamiento de los médulos de la arquitectura

A continuacion se describiran con més detalle cada uno de los médulos de la arquitectura.
En Fig. 2.2 se muestra el esquema de funcionamiento o aplicacién de la plataforma al interior
del hogar, cabe mencionar que tanto el servidor Web como el cliente Web seran médulos que se
encontrardn fuera del hogar.

2.2.1. Sensores

La funcién de los sensores en la arquitectura serd proporcionar informacién acerca de la
ubicacion del adulto mayor al interior del hogar, es importante recordar que en el capitulo
anterior se mencioné que, en los entornos internos, la sefial GPS no puede ser empleada para
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FIGURA 2.1: Arquitectura general de la plataforma para el reconocimiento de ac-
tividades al interior del hogar.

conocer la ubicacién de una persona al interior de un inmueble. Por cada habitacién en la que
se desee monitorear las actividades que realiza el adulto mayor debera colocarse un sensor.

2.2.2. Dispositivo cliente o dispositivo de monitoreo

Antes de iniciar el reconocimiento de actividades es necesario tener una fase de registro;
en dicha fase, el dispositivo cliente debera permitir al usuario: ingresar sus datos personales,
instanciar las actividades que este considera que realiza al interior de su hogar e instanciar
las habitaciones que seran monitoreadas. Los datos ingresados en el dispositivo cliente serdn
enviados al servidor Web, el cual se encargara de almacenarlos.

Ademéds de formar parte del registro, el dispositivo determinard la ubicacién del adulto
mayor al interior de su hogar con base en la informacién que le serd proporcionada por los
sensores. Sin embargo, es importante mencionar que la ubicacién del adulto mayor no sera
suficiente para realizar el reconocimiento de actividades. Es por esta razén que se requiere que
el dispositivo cliente, ademds de recibir la informacién de los sensores, sea capaz de generar
mas informacién (pardmetros) que permita la inferencia de las actividades.

Por dltimo, el dispositivo cliente deberd enviar la informacién (parametros) de la actividad
que realizaba el usuario al servidor Web, con la finalidad de que éste determine la posible ac-
tividad que realizaba el usuario. Se emplea el término posible ya que no se tiene el 100 % de
certeza de que la actividad inferida sea correcta. Es por esta razén que se sugiere que exista
una retroalimentacioén por parte del usuario, es decir, que el servidor Web le indique al dispo-
sitivo cliente cudl fue la actividad inferida, con la finalidad de que el usuario indique si dicha
inferencia fue acertada o no.
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FIGURA 2.2: Aplicacion de la arquitectura general de la plataforma en el hogar.

2.2.3. Servidor Web

El Servidor Web serd el médulo encargado de: 1) recibir la informacion proveniente del dis-
positivo cliente (registro, pardmetros de la actividad realizada por el usuario, retroalimentacién
o confirmacién de la actividad inferida); 2) realizar la inferencia de las actividades; 3) dar a co-
nocer la actividad inferida al dispositivo cliente; 4) recibir la confirmacién del usuario acerca
de la inferencia realizada; 5) proporcionar al Cliente Web las confirmaciones realizadas por el
usuario; 6) almacenar en la base de datos los registros de los usuarios y las confirmaciones reali-
zadas por estos. Para realizar estas tareas el servidor Web estara formado por dos sub-médulos:
una aplicacion Web y una base de datos.

1. Aplicacién Web. Este médulo estard comprendido por dos sub-médulos: administrador de
datos y motor de inferencias.

a) Administrador de datos. Comprenderd la parte del registro del lado del servidor, es
decir, estard a cargo del registro del usuario, de las actividades que este indique que
realiza al interior de su hogar, y de las habitaciones. Se encargara de recibir las con-
firmaciones de las actividades realizadas por el usuario. Ademads proporcionard al
cliente Web la informacién que éste le solicite, con la finalidad de darsela a cono-
cer al cuidador del adulto mayor. Este médulo deberd almacenar la informacién que
reciba en la base de datos.
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b) Motor de inferencias. Sera el encargado de recibir los parametros de la actividad que
realizaba el usuario enviados por parte del dispositivo cliente, con dicha informacién
este moédulo deberd inferir la posible actividad. Habiendo inferido la actividad, el
motor de inferencias deberd envidrsela al dispositivo cliente.

2. Base de datos. Seréa el espacio de almacenamiento de los datos de los usuarios. Debera ser
estructurada de tal manera que exista una tabla con los datos personales de cada uno de
los usuarios; ademds cada usuario deberd tener su propio espacio en la base de datos que
le permita almacenar las actividades que el considera que realiza al interior de su hogar y
las habitaciones en las que desea ser monitoreado, asi como las confirmaciones de todas
las actividades que realice al interior de su hogar.

2.2.4. C(Cliente Web

Este componente serd el encargado de presentar al cuidador del adulto mayor un analisis de
las actividades que este realiza al interior de su hogar, para obtener dicha informacion el Cliente
Web requerira realizar solicitudes al Administrador de Datos de la Aplicacién Web contenida
en el Servidor. Con base en esa informacion, se pretende que el cuidador pueda monitorear y
vigilar al adulto mayor.

2.3. Consideraciones para minimizar la intrusién

Como se menciono en el capitulo anterior, una de las problematicas a resolver es minimizar
la intrusién en la vida del adulto mayor, es decir, evitar que sienta que su vida privada es inva-
dida. La intrusién a la vida del adulto mayor sera considerada en tres niveles de la arquitectura:
a nivel del dispositivo cliente, a nivel de las actividades, y a nivel del Cliente Web.

1. A nivel del dispositivo cliente. La intrusién se minimizard procurando recopilar la menor
cantidad de parametros posibles necesarios para realizar la inferencia de actividades (rea-
lizada por el Servidor Web), es decir, utilizar los pardmetros minimos necesarios que per-
mitan realizar el reconocimiento de actividades.

2. A nivel de las actividades. De todas las actividades que puede realizar el adulto mayor al
interior de su hogar, las necesidades fisiol6gicas son las mds personales e intimas, y expo-
ner a terceras personas dicha informacién es sumamente intrusivo. Es por esta razén que
se debe disefiar la plataforma de tal manera que se evite este tipo de intrusién en la vida
del adulto mayor.

3. A nivel del Cliente Web. La informacién proporcionada por este médulo al cuidador del
adulto mayor deberd ser presentada de tal manera que se evite exponer en gran medida
la vida del adulto mayor.
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Capitulo 3

Plataforma basada en ontologias
(OPAIEH)

En este capitulo se presenta el disefio y desarrollo de OPAIEH (Ontology Platform for Acti-
vity Identificacion for Elderly at Home), la plataforma basada en ontologias para la identifica-
cién (o reconocimiento) de actividades al interior del hogar de los adultos mayores. De manera
precisa, OPAIEH emplea la ontologia IAR-ONTO (Indoor Activity Recognition Ontology) para
realizar la inferencia de actividades.

3.1. Marco teédrico

En esta seccion se explican los conceptos bdsicos de lenguaje natural, lenguaje formal, re-
presentacion de conocimiento, légicas de descripcién, ontologias y OWL, esenciales para la
comprension del desarrollo de OPAIEH, en la cual se emplea un enfoque ontolégico para repre-
sentar el concepto de actividad y con base en este realizar la inferencia de actividades. Ademas,
se presentan los trabajos relacionados con un enfoque ontolégico.

3.1.1. Lenguaje natural y lenguaje formal

El lenguaje natural es el medio que utilizamos de manera cotidiana para establecer nuestra
comunicacién con las demds personas [23]. Si dos personas hablan el mismo idioma, podrén
entablar una comunicacion e intercambiar informacién. Como humanos, entender una oracion
o un enunciado que escuchamos o leemos es tan sencillo que casi nunca pensamos consciente-
mente sobre lo que significa comprender una oracién y cémo logramos esta tarea [24]. Se tomard
como ejemplo la siguiente oracién:

Justo después del gol inicial de Puskds, Hungria ampli6 su ventaja. Pero los alema-
nes pronto alcanzaron el nivel, y un disparo de largo alcance de Rahn finalmente
determiné la sorprendente victoria de Alemania.
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De la oracién se pueden realizar varias inferencias: 1) la oracién habla de un resumen de
un partido de fatbol soccer; 2) al mencionar a Hungria y a Alemania el texto no se refiere a los
paises, sino a sus respectivas selecciones de fttbol soccer; 3) en el partido se marcaron 5 goles (2
de Hungria y 3 de Alemania); 4) los futbolistas Puskés y Rahn juegan para Hungria y Alemania
respectivamente.

La tarea de comprender una oracién en un lenguaje natural es posible en parte gracias a
la extraccién de la informacién que se encuentra implicita. Los humanos podemos entender
dicha informacién gracias al conocimiento previo que hemos adquirido a lo largo de nuestra
vida. Sin embargo una tarea que parece relativamente facil para los humanos, no lo es para las
computadoras, dado que carecen de esa base de conocimiento y por lo tanto el realizar esas
inferencias es dificil para ellas [25].

Otro problema que presentan los lenguajes naturales es la ambigtiedad, se dice que algo es
ambiguo cuando puede ser entendido en dos o0 mas sentidos [26]. Por ejemplo si se tienen las
siguientes oraciones:

1. Juan utiliz6 el gato para cambiar el neumatico de su automovil.
2. El gato de Juan se comi6 toda su comida.

En ambas oraciones aparece la palabra gato, sin embargo, en la primera se emplea para
referirse a una herramienta mecénica y en la segunda a un ser vivo.

Por otra parte, el lenguaje formal, es aquel que el hombre ha desarrollado para expresar las
situaciones que se dan en especifico en cada drea del conocimiento cientifico. Los lenguajes
formales pueden ser utilizados para modelar una teoria fisica, matematica, ingenieria, crear
lenguajes de programacion, etc., con la ventaja de que en éstos toda ambigtiedad es eliminada
[23]. Por ejemplo el siguiente c6digo tiene exactamente un solo significado segtin lo establecido
en el lenguaje C.

int main () {
int numl;
int num2;
int sum;
sum=numl+num?2 ;
printf ("La suma es: %d,sum);

Si bien, los lenguajes formales permiten eliminar la ambigiiedad, atn queda la necesidad
de que las computadoras tengan una base de conocimiento que les permita realizar inferencias
sobre ese conocimiento explicito. Por esto suena razonable suponer que si se desea un sistema
computacional inteligente, es necesario encontrar la manera que conozca cosas, y esto implica
encontrar una manera de representar las cosas que deseamos que sepa para que puedan codifi-
carse dentro de dicho sistema [27].
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3.1.2. Representacion del conocimiento y 16gicas de descripcién

La representacién del conocimiento (KR por sus siglas en inglés) es el drea de la inteligencia
artificial (Al por sus siglas en inglés) que se preocupa por cémo un agente usa lo que sabe para
decidir qué hacer [28], es decir, estudia como poner el conocimiento en un formato en el cual las
computadoras puedan razonar sobre ese conocimiento [29]. La representacién del conocimien-
to se enfoca en el disefio de formalismos que sean adecuados tanto epistemoldgicamente como
computacionalmente para la representacion del conocimiento de un dominio en particular. Una
de las principales lineas de investigacion se ha concentrado en el principio de que el conoci-
miento deberia representarse mediante la caracterizaciéon de clases de objetos y las relaciones
entre ellos. La organizacion de las clases utilizadas para describir un dominio de interés se basa
en una estructura jerdrquica, que no solo proporciona una representacion efectiva y compacta
de la informacién, sino que también permite que el razonamiento se realice de manera efectiva
[30].

Las logicas de descripciéon (DLs por sus siglas en inglés) son una familia de lenguajes pa-
ra la representacion del conocimiento, que son usadas para representar el conocimiento de un
dominio de aplicaciéon de una forma estructurada y formalmente bien entendida [31]. Las DLs
forman parte de las diferentes aproximaciones empleadas en el drea de KR (que a su vez perte-
nece al drea de Al ver Fig. 3.1).

Las DLs proporcionan medios para expresar conocimiento sobre conceptos que componen
una terminologia (TBox), asi como conocimiento sobre hechos concretos (objetos que instacian
los conceptos) que forman una descripciéon del mundo (ABox). Dado que las DLs proporcionan
una sintaxis y una semdntica formal, facilitan la formulacién de algoritmos de razonamiento
solidos y completos [32]. Las l6gicas de descripcién proporcionan las bases formales para las
ontologias [33].

KR

FIGURA 3.1: Relaciéon de inclusién entre las dreas: inteligencia artificial (IA), re-
presentacion del conocimiento (KR) y l6gicas de descripcién (DL).
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3.1.3. Ontologias

Originalmente, la ontologfa es una antigua rama de la filosofia que tiene como objetivo es-
tablecer la verdad sobre la realidad, mediante la bisqueda de la respuesta a la pregunta ;Qué
existe?. La ontologia, en su significado original, se encarga de la descripcién objetiva de la reali-
dad y cualquier dominio de objetos [34], mediante la definicién de clases y estructuras de los
objetos, propiedades, eventos, procesos y relaciones en cada drea de la realidad [35]. Sin embar-
go, este término se ha expandido a otras dreas de la ciencia y ha adquirido diferentes interpre-
taciones en cada una de ellas.

En el drea de computo, una ontologia es definida como “una formal y explicita especifica-
cién de una conceptualizacién compartida” [36, 37, 38]. En términos generales, las ontologias
proporcionan un vocabulario de términos y relaciones mediante los cuales se puede representar
un dominio [39], con la intencién que este permita el intercambio de conocimiento, re-uso de la
informacién y razonamiento sobre dicho conocimiento [40].

La palabra ontologia puede hacer referencia a diferentes objetos en el drea de cémputo segtin
el contexto [41], por ejemplo una ontologia puede ser: un diccionario en el drea de la recupera-
ciéon de informacién; o un modelo representado en OWL (Web Ontology Language) en el drea
de vinculacién de datos; o un esquema XML (eXtensible Markup Language) en el contexto de
base de datos; etc.

En la actualidad, se cuenta con varios lenguajes ontolégicos como Formato de Intercambio
de Conocimiento (KIF por sus siglas en inglés), Ontolingua, Cyc y Lenguaje de Ontologias Web
(OWL por sus siglas en inglés) [34]. En este trabajo de tesis, se desarrollo un modelo ontolégico
basado en OWL.

OWL

El World Wide Web Consurtium (W3C) recomienda el uso de OWL como lenguaje de onto-
logias, porque posee una gran cantidad de vocabulario para describir propiedades y clases [42].
OWL se basa en la capacidad que tiene XML para definir esquemas de etiquetado personaliza-
do y en el enfoque flexible de RDF (Resource Description Framework) para la representacién

de datos [34].
OWL propone 3 versiones de lenguajes [42]:

= OWL Lite: Es el sub-lenguaje OWL sint4cticamente mas simple. Esta destinado a ser utili-
zado en situaciones donde solo se necesita una jerarquia simple de clases y restricciones
simples.

= OWL DL: Es mucho mas expresivo que OWL-Lite y se basa en las l6gicas de descripcién,
y por esta razén OWL-DL permite realizar razonamiento automaético. Ademas, es posible
calcular autométicamente la jerarquia de clasificacion y comprobar si hay incoherencias
en la ontologia.
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s OWL Full: Es el sub-lenguaje OWL mas expresivo. Estd destinado a ser utilizado en situa-
ciones donde la expresividad muy alta es mas importante que poder garantizar la decidi-
bilidad o integridad computacional del lenguaje. No es posible realizar razonamiento en
OWL-Full [43].

El lenguaje OWL, entonces, es usado para formalizar un dominio mediante la definicién
de clases, propiedades de esas clases, e individuos, los cuales son instancias de esas clases.
Ademas, permite razonar sobre esa base de conocimiento.

3.1.4. Trabajos relacionados

En los dltimos afios ha crecido el interés en el uso de técnicas basadas en ontologias para
el reconocimiento automatico de datos contextuales complejos, como las actividades humanas.
En el drea del computo ubicuo, el lenguaje OWL DL se ha estado usando para construir onto-
logias para la representacién de actividades, y con base en datos contextuales, realizar el reco-
nocimiento [44]. Esto ha sido posible gracias a las propiedades de las ontologias: simplicidad,
flexibilidad, extensibilidad, interoperabilidad, expresividad y produccién de cédigo automético
[45].

En [46] se describe una arquitectura para el reconocimiento de actividades basada en el
empleo de sensores, videocdmaras y una estructura ontoldgica. La ontologia disefiada, se en-
carga de describir las relaciones e interacciones entre las actividades, el usuario, los objetos, y
los datos proporcionados por los sensores y las videocamaras, con la finalidad de inferir la ac-
tividad que el usuario se encuentra realizando. La videocdmara es empleada con la finalidad
de complementar la informacién proveniente de los sensores, asi como también, para solven-
tar problemas referentes a informacién incierta o incompleta que estos puedan proporcionar.
Otro aspecto importante a destacar es que en este proyecto se considera una actividad como
la secuencia de varias sub-actividades; por el momento, la tinica actividad en la cual se enfoca
el reconocimiento de esta arquitectura es “preparar una taza de té”, cuya realizacién involucra
diversas sub-actividades, entre las cuales destacan hervir la tetera, obtener una taza, obtener
una bolsa de té, etc.

En [47] se presenta la arquitectura OBAR (Ontology Based Activity Recognition). En esta
arquitectura se desarroll6 una infraestructura consciente del contexto compuesta de diversos
sensores (infrarrojos, magnéticos, presion, etc.) y un sistema de reconocimiento ontoldgico ca-
paz de reconocer actividades tomando como pardmetros la localizacién del usuario al interior
de su hogar, la hora de realizacién de actividad, el objeto empleado en la actividad, y en algunos
casos la postura corporal utilizada al realizar la actividad (detectada por los sensores ultraséni-
cos), este tltimo parametro es empleado para reducir la ambigiiedad en ciertas circunstancias.
Ademas en la ontologia disefiada, se propusieron los conceptos de actividades basadas en ubi-
cacion (aquellas que se realizan en una tnica habitacién) y las actividades basadas en objetos
(actividades que pueden realizarse en diferentes lugares con el mismo objeto).
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En [48] se presenta el método ARoM (ADL Recognition Method) para el reconocimiento de
las ADLs (actividades de la vida diaria, por sus siglas en inglés) realizadas por una persona
al interior de una casa inteligente (Smart Home en inglés) equipada de sensores. Para el reco-
nocimiento de las ADLs, AoRm emplea una base ontolégica para la definicién seméntica de la
ubicacién, el dispositivo y el entorno, asi como un sistema de razonamiento capaz de determi-
nar la actividad que ejecuta una persona y con base en esa informacién ejecutar la accién de
asistencia més idonea.

En [45] se presenta una clasificacién de los diferentes trabajos de investigacion relacionados
con el reconocimiento de actividades basados en ontologias, con la finalidad de compararlos y
evaluarlos. En dicho trabajo se clasifican los métodos ontoldgicos para el reconocimiento de acti-
vidades en dos grandes categorias: 1) modelado contextual inteligente simple, en esta categoria
se encuentran OWL1 y OWL2; 2) modelado semantico inteligente complejo, en esta catego-
ria se encuentran modelos basados en 16gica (SWRL, SPARQL, etc.), modelos hibridos basados
en ontologias-probabilidad-estadistica como COSAR [49], modelos ontolégicos con meta-datos,
modelos basados en ontologias difusas.

Discusion sobre el estado del arte

Los trabajos realizados en [46, 47] proponen ontologias que permiten representar de manera
semantica todos aquellos pardmetros que intervienen en la realizacién de una actividad, co-
mo pueden ser ubicacién, objetos, sensores involucrados, asi como pardmetros muy especificos
como postura corporal o la informacién proveniente de videocamaras [47]. La ontologia desa-
rrollada en este proyecto de tesis fue disefiada de tal forma que en ella intervengan tinicamente
4 parametros (habitacién, dia, hora y duracién), los cuales permiten representar de manera se-
mantica el concepto de actividad presentado en este trabajo de tesis, cuyo disefio se basa en el
supuesto que las personas tienden a realizar sus actividades al interior del hogar de manera
rutinaria [50], especialmente los adultos mayores [51]. El involucrar un menor ntimero de pa-
rdmetros en el reconocimiento de actividades conlleva a disefiar una ontologia que modele de
manera general las actividades que realizan las personas al interior de su hogar, asi como tam-
bién permite minimizar la intrusién en la vida de las personas, dado que se expone una menor
cantidad de aspectos de la vida diaria de éstas.

3.2. Definicion de actividad

Para realizar el reconocimiento de actividades lo méas importante es tener en claro qué serd
considerado como una actividad. A continuacién se presentan los pardmetros que se emplearan
para la caracterizacion de las actividades (tomando como referencia los implementados en [10]):

» Room (Habitacién). Es el lugar del hogar donde se realiza la actividad (por ejemplo el bafio,
la cocina, el comedor, etc.).
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» Day (Dia). Es el dia (o los dias) de la semana en que se realiza la actividad.
» StartTime (Hora de inicio). Es la hora en la cual el usuario empez6 a realizar la actividad.

» Duration (Duracion). Es el tiempo que le toma al usuario realizar la actividad. La actividad
inicia cuando el usuario entra en una habitacién, y termina cuando éste se sale de dicha
habitacion.

Por lo tanto una actividad se define como la accién que realiza un adulto mayor en una
habitacién, en uno o varios dias de la semana, con una hora de inicio, y con una duracién. Por
ejemplo un adulto mayor realiza la actividad desayunar en el comedor, de lunes a sdbado, a las
7 am, y le toma realizar dicha actividad 20 minutos.

3.3. Modelo ontolégico empleado en OPAIEH

En este trabajo se propone IAR-ONTO, una ontologia OWL que es empleada por OPAIEH
como una base de conocimiento para el reconocimiento de actividades al interior del hogar.
IAR-ONTO fue disefiada para satisfacer la definicién de actividad planteada en la seccién ante-
rior, dado que representa de manera semdntica el concepto de actividad.

Para el disefio de IAR-ONTO se emple6 Protégé [52], una plataforma de cédigo libre gratui-
ta que permite la creacién, visualizacién y manipulacién de ontologias en varios formatos de
representacion [48], incluido OWL.

Es importante mencionar que IAR-ONTO es la ontologia base, la cual puede ser replicada
cuantas veces sea necesario (con el nombre base de UserX, donde X es el ntimero de réplica),
con la finalidad de que cada una de esas réplicas (que se encontraran en el servidor Web) sean
asignadas a un usuario en especifico, es decir, a cada usuario le corresponderd una réplica de
IAR-ONTO.

Las ontologias OWL estdn compuestas por clases, propiedades de esas clases, asi como ins-
tancias de dichas clases. A continuacién se explicardn cada uno de estos componentes.

3.3.1. Clases de IAR-ONTO

Las clases OWL se interpretan como conjuntos que contienen individuos del mismo tipo,
estas se describen utilizando descripciones formales que establecen con precision los requisitos
que se requieren para ser miembro de cada una de esas clases [43]. IAR-ONTO consta de 3
clases: DaysofTheWeek, Room y Activity. En Fig. 3.2 se muestra el diagrama de clases de IAR-
ONTO.

La clase DaysofTheWeek representa los dias de la semana.

La clase Room representa una habitacion. Esta clase posee los atributos de hasSensorID y
hasSensorName cuyos tipos de datos son int y String respectivamente. El atributo hasSensorID
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Activity

- hasDay : DaysofTheWeek Room
DaysofTheWeek - hasRoom : Room K
o - hasSensorID : int
+ | -hasStartTime : int . .
1.7 1. L 1.1 - hasSensorName : String
- hasDuration : int

- hasActivityName : String

FIGURA 3.2: Diagrama de clases de IAR-ONTO.

permite ingresar el ID del sensor, mientras que el atributo hasSensorName permite ingresar el
nombre del sensor (el cual se nombra de acuerdo a la habitacién donde se encuentre ubicado).

La clase Activity representa una actividad. Esta clase posee 5 atributos, de los cuales 4 de
estos (hasDay, hasRoom, hasStartTime, hasDuration) corresponden a los parametros que forman
parte de la definicién de actividad presentada en la seccion anterior. El atributo hasDay, de tipo
DaysofTheWeek, indica el dia (o los dias) de la semana en los cuales se lleva a cabo la actividad;
el atributo hasRoom, de tipo Room, indica la habitaciéon en la cual se lleva a cabo la actividad;
hasStartTime, de tipo int, es la hora, en minutos, en que la actividad inicia (las horas en formato
de 24h son modificadas por el sistema para tratarlas en minutos, tomando en cuenta que un dia
tiene 1440 minutos, las 15:00 serdn consideradas por el sistema como 900); has Duration, de tipo
int, indica la duracién de la actividad en minutos; hasActivityName, de tipo String, es el nombre
de la actividad.

3.3.2. Individuos de IAR-ONTO

En OWL los individuos representan objetos en el dominio de interés. En OPAIEH se con-
sideran dos tipos de individuos, los creados en tiempo de disefio y los creados en tiempo de
ejecucion. Los individuos creados en tiempo de disefio son aquellos que fueron instanciados
(desde la interfaz de Protégé) justo después de la creacién de la IAR-ONTO, su instanciacion
es posible debido a que cualquier actividad que sea creada por cualquier usuario requerird de
éstos. IAR-ONTO solo cuenta con 7 individuos creados en tiempo de disefio pertenecientes a
la clase DaysofTheWeek (Fig 3.3), los cuales corresponden a los 7 dias de la semana (Monday,
Tuesday, Wednesday, Thursday, Friday, Saturday, Sunday).

Los individuos creados en tiempo de ejecucion (correspondientes a las clases Room y Ac-
tivity) son creados por cada usuario y los valores de sus atributos son asighados de manera
explicita por ellos mismos a través de OPAIEHClient (la aplicacién mévil que serd instalada en
el smartphone de cada usuario). La creacion de las instancias en tiempo de ejecucion debe ser
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\ INSTANCE BROWSER
For Project: @ UserS For Class: DaysofTheWeek
Class Hierarchy Asserted Inferred
ot Thing Asserted Instances v & * X &
Activity ‘ Friday
CaysofTheweek (7] & Monday
& ot Namedindividusal (7) & Saturday
Rioom & Sunday
& Thursday
& Tussday
& Vednesday

FIGURA 3.3: Clase DaysofTheWeek y sus individuos creados en tiempo de disefio.

realizada en el siguiente orden, primero el usuario debe instanciar las habitaciones de su hogar,
para después realizar las instancias de las actividades, esto se debe a que uno de los atributos de
la clase Activity es hasRoom de tipo Room, en otras palabras, no se pueden crear instancias de la
clase Activity si no existen instancias de la clase Room. En Fig. 3.4 se muestra la visualizacién de
los atributos del objeto instanciado en tiempo de ejecucion Sleep perteneciente a la clase Activity.

: INSTANCE BROWSER : INDIVIDUAL EDITOR for Sleep (instance of Activity)
For Project: @ IAR-ONTO For Class: Activity For Individual: |http: fwww .owl-ontologies comindoor owl#Slesp
Class Hierarchy Asseried | xj Eg [ [E
awl Thing Asserted Instances - ¥ eXG Bropaiy
Activity (1) @ Slezp rdfs:comment
DaysofThelieek (7]
@ 0wl Nemedindividusl (71
Room (31
hasActivityllame & X hasRoom
‘S\eep | 4 Eedroom
hasDuration & H hasbay
[ 4g0| (4 Friday
4 Monday
@ Saturday
hasStartTime L X 4 Sunday
[ 1320 4 Thursday
Tricod

FIGURA 3.4: Visualizacién de los atributos del objeto Sleep de la clase Activity.

3.3.3. Propiedades de IAR-ONTO

Las propiedades en OWL representan relaciones entre dos individuos. Existen dos tipos de
propiedades principales, las propiedades de objeto y las propiedades de tipo de dato.
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Las propiedades de objeto vinculan un individuo con otro. Por ejemplo, Sleep, instancia de
la clase Activity, se relaciona con el individuo Bedroom, instancia de la clase Room, mediante la
propiedad hasRoom; esto significa que la actividad Sleep se realiza en el cuarto Bedroom.

Por otra parte, las propiedades de tipo de dato vinculan a un individuo con un XML Schema
Datatype [43]. Por ejemplo, la propiedad hasDuration, vincula el individuo Bedroom, instancia de
la clase Activity, con un XML Schema Datatype de tipo int, el cual representa los minutos que
conlleva realizar dicha actividad. En Fig. 3.5 se muestran las propiedades requeridas en IAR-
ONTO.

PROPERTY BROWSER PROPERTY BROWSER

For Project: @ |AR-ONTO For Project: 4 IAR-ONTO

[ Object | Datatype | Annctation || Al (Object | Datatype | Annotation | AN

[ Object properties i— .Eé F m Datatype Properties i— .E‘-} L]
[ hasDay M hasictivityMame
[ hasRoom I hasDuration

M hazZSensorlD
M hasSensarMame
M hazStartTime

FIGURA 3.5: Propiedades de la ontologia IAR-ONTO. De lado izquierdo se mues-
tran las propiedades de objeto y de lado derecho las propiedades de tipo de dato.

3.4. Disenio de OPAIEH

La plataforma OPAIEH estd compuesta por cuatro componentes: sensores, OPAIEHClient,
OPAIEHServer y OPAIEHClient Web, los cuales en conjunto permiten el reconocimiento de las
actividades al interior del hogar, asi como la visualizacién de las estadisticas de éstas. En Fig. 3.6
se muestra el diagrama esquemadtico de la arquitectura de OPAIEH. En las siguientes secciones
se explicardn con més detalle cada uno de los componentes de OPAIEH.

3.4.1. Sensores

Los sensores empleados en OPAIEH son sensores Beacon, los cuales son pequefios disposi-
tivos inaldmbricos que emiten una sefial de radio de corto alcance, con tecnologia Bluetooth 4.0
(llamado Bluetooth Low Energy o BLE) [53]. Estos dispositivos emiten una sefial broadcast que
contiene el ID del dispositivo (un ntimero entero positivo) y el indicador de fuerza de la sefial
recibida (RSSI por sus siglas en inglés), entre otros pardmetros.
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OPAIEH OPAIEH OPAIEH
Client Server Client Web

Sensores

A mZ>xm-d2 —

FIGURA 3.6: Arquitectura de OPAIEH.

La sefial tipo broadcast de los sensores Beacons colocados al interior de un inmueble brinda
la posibilidad de que un receptor, en el caso de OPAIEH un smartphone, reciba de manera si-
multdnea las sefiales provenientes de todos los sensores que se encuentren en el drea de alcance.
En Fig. 3.7 se muestra un diagrama ilustrativo del funcionamiento de la sefial broadcast de los
Beacons.

El ID de los sensores Beacon es un pardmetro muy importante en OPAIEH, ya que permite
vincular (mediante OPAIEHClient) cada una de las habitaciones con el sensor al cual se coloque
en su interior. Por medio de las aplicaciones méviles oficiales de los distribuidores es posible
modificar el ID de acuerdo a la necesidad del problema a resolver. En Fig. 3.7 se muestra un
ejemplo de la configuracion de los IDs al interior del hogar. La cantidad de Beacons necesarios
para un hogar dependera de cudntas habitaciones se desean monitorear.

La sefial RSSI es la medida de la potencia de la sefial de radio recibida. Esta sefial permite
determinar que tan cerca (mayor intensidad de la sefial) o lejos (menor intensidad de la sefial)
se encuentran los sensores del receptor, lo cual para OPAIEH se traduce en determinar dénde
se encuentra el usuario al interior de su hogar. Tomando como ejemplo el diagrama ilustrativo
en Fig. 3.7, se puede intuir que la sefial del sensor con ID igual a 6 serd la que llegard con maés
intensidad al smartphone, dado que el sensor del que proviene dicha sefial es el més cercano al
smartphone, por lo tanto, con esa informacion se puede determinar que el usuario se encuentra
en su sala.

Otra caracteristica que se puede configurar de los sensores, es el intervalo de emisién de
la sefial, es decir, cada cuanto tiempo la sefial es repetida por los sensores. Para su empleo en
OPAIEH, los sensores fueron configurados con un intervalo de emisién de 100ms.
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FIGURA 3.7: Funcionamiento de la sefial broadcast de los sensores Beacons y con-
figuracién de los IDs al interior del hogar.

3.4.2. OPAIEHClient

OPAIEHClient es una aplicaciéon mévil Android (disefiada para la versién 6 Marshmallow),
cuya funcién en la plataforma consiste en permitir al usuario hacer su registro en el servidor
(OPAIEHServer), monitorea las actividades que el usuario realiza en su hogar con la finalidad
de enviar al servidor los datos de éstas para realizar su inferencia. La inferencia de actividades
en OPAIEH tiene un enfoque supervisado, por lo que OPAIEHClient fue disefiado para consul-
tar al usuario si las inferencias realizadas por OPAIEHServer son correctas o no. OPAIEHClient
estd compuesta de tres médulos principales: Registro de usuario, Registro de habitaciones y acti-
vidades, y Monitoreo, que en conjunto permiten realizar las tareas anteriormente mencionadas.
A continuacion se explicard con més detalle cada uno de los médulos de OPAIEHClient. En el
apéndice A se muestra el diagrama de clases de OPAIEHClient.
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Registro de usuario

Este médulo permite al usuario ingresar sus datos personales, los cuales son: su nombre
de usuario (username), su contrasefia y su edad. Estos datos son enviados al servidor (OA-
PIEHServer) para ser almacenados en su base de datos, el cual devuelve la confirmacién de
almacenamiento exitoso o fallido, esto con la intencién de sincronizar el almacenamiento de las
bases de datos del cliente y la del servidor, es decir, al confirmarse el almacenamiento exito-
so del lado del servidor, el dispositivo cliente procede a almacenar dichos datos en su base de
datos. Las flechas rojas en Fig. 3.6 ilustran la sincronia de almacenamiento.

Registro de habitaciones y actividades

Mediante este médulo el usuario puede registrar las diferentes habitaciones de su hogar, asi
como las actividades que realiza en estas.

» Registro de habitaciones. Este apartado permite vincular los sensores instalados con las habi-
taciones. La vinculacién consiste en asignar el nombre de la habitacién donde se encuentra
el sensor con el ID de éste (ver Fig. 3.8). De esta manera, cuando la aplicacién reciba las
sefiales de los sensores, y por ende los pardmetros que en ella viajan (ID del sensor, RSSI,
etc.), ésta podrd conocer cudl es el sensor que esta enviando la sefial més fuerte (es el que
se encuentra mads cerca del usuario con el smartphone), y con base en esto determinar en
cudl habitacién se encuentra el usuario.

» Registro de actividades. Este apartado permite al usuario registrar las actividades que él
considera que realiza al interior de su hogar. Para registrar una actividad, el usuario debe
asignarle, un nombre, una habitacién, establecer sus horas de inicio y de fin en formato de
24 horas (la duracién de las actividades se calcula en base a estos dos pardmetros), y los
dias de la semana en los cuales realiza dicha actividad. En Fig. 3.9 se muestra la interfaz
de registro de actividades de OPAIEHClient.

Existe una sincronizacién en el almacenamiento de las habitaciones y actividades entre
OPAIEHClient y OPAIEHServer, del lado del cliente se guarda en su base de datos, y del la-
do del servidor se guarda en la réplica de IAR-ONTO asignada al usuario. Las flechas azules en
Fig. 3.6 ilustran la sincronia de almacenamiento.

Monitoreo

Este médulo se encarga de tres funciones: 1) recibir la sefial emitida por los sensores Blue-
tooth y determinar en cudl habitacién se encuentra el usuario; 2) enviar los datos al servidor
necesarios para que este infiera la actividad que el usuario realizaba; 3) realizar la confirmacién
de la actividad inferida (por medio de la intervencién del usuario).
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OPAIEHClient OPAIEHClient OPAIEHClient
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SensorID# | 1| ID: 1 Name: Bedroom ID: 1 Name: Bedroom
- ID: 2 Name: Bathroom
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ID: 4 Name: Dinning reom
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FIGURA 3.8: Registro de habitaciones. En (a) se muestra el registro de la habitacién
Bedroom, y en (b) se muestra la interfaz después de registrar varias habitaciones.

» Recepcion y andlisis de la sefiales. Este componente se encarga de recepcionar la sefial Blue-

tooth proveniente de los sensores con la finalidad de determinar en cudl habitacién se
encuentra el usuario, es decir, cuando entra y sale de una habitacién. Debido a que los
sensores se encuentran relativamente cerca unos de otros al interior de un hogar, en oca-
siones la sefial Bluetooth de estos es volétil, es por esta razén que se decidié tomar 10
muestras del RSSI de cada una de las sefiales enviadas por los sensores, y con base a ellas,
realizar un promedio para determinar en cudl habitacién se encuentra el usuario.

Envio de los datos de la actividad. En OPAEIH, la inferencia de actividades se realiza cada
vez que el usuario se desplaza de una habitacién a otra (en cambio de habitacién), dado
que es cuando el médulo de monitoreo se encarga de enviar los datos de la actividad
que se encontraba realizando el usuario a OPAIEHServer, siempre y cuando la duracién
de la actividad sea mayor a 1 minuto. En Fig. 3.10 se muestra la interfaz del médulo
de monitoreo de OPAIEHClient antes de enviar los datos a OPAIEHServer. Los datos
enviados por este médulo a OPAIEHServer son:

e Day. Es el dia de la semana en el cual se inici6 la actividad.
e Room. Es la habitacién en la que el usuario realizaba la actividad.

e Hour. Es la hora en la que se inici6 la actividad. Si bien el usuario ve en la pantalla
(ver Fig. 3.10) la hora en formato de hora y minutos (HH:MM), OPAIEHClient envia
la hora en términos de minutos, de tal manera que la hora 14:18 serd enviadas como
858.



3.4. Disefio de OPAIEH 27

=] =

OPAIEHClient OPAIEHClient

Activity Activities Activities
Hame é}ccp Sloap Sloap

Room Bedroom

start time [22}{00] End time [ 6 [{00]
Vigich TV

Monda
X Take a shower
Tuesday

Wednesday Have breskfast
Thursday
Friday
Saturday
Sunday

Do homework

Hawe lunch

Actniiry savnd

(a) (b)

FIGURA 3.9: Registro de actividades. En (a) se muestra el registro de la actividad
Sleep, y en (b) se muestra la interfaz después de registrar varias actividades.

o Elapsed time (Duration). Es la duracién de la actividad, es decir, el tiempo total trans-
currido desde que el usuario entré a la habitacién hasta que sali6 de ella.

» Confirmacion de la actividad. Enviados los datos a OPAIEHServer, este los analiza y devuel-
ve a OPAIEHClient el nombre de la posible actividad que el usuario realizaba. Con base en
esto, el médulo de monitoreo se encarga de preguntarle al usuario si dicha actividad es la
que se encontraba realizando o no, si el usuario responde YES el mensaje de confirmacion
es enviado al servidor (ver Fig. 3.11), si responde NO, entonces se le presenta un listado
de actividades que se encuentran registradas en la base de datos de OPAIEHClient, y que
se realizan en la misma habitacién en la que el usuario se encontraba realizando la activi-
dad, asi el usuario tiene la posibilidad de seleccionar alguna de esas actividades y enviar
el mensaje de confirmacién a OPAIEHServer presionando el botén OK (ver Fig. 3.12), o en
caso que no sea ninguna de esas seleccionar la opcién Another activity e ingresar el nom-
bre de la actividad que realizaba en el cuadro de texto que se le presenta, y presionar OK
para enviar el mensaje de confirmacién (ver Fig. 3.13). El mensaje de confirmaciéon esté
compuesto por:

e Duate. Es la fecha en formato aaaa:MM:dd HH:mm:ss en la cual inicio la actividad.
e Room. Es la habitaciéon donde el usuario realizaba la actividad.

e Duration. Es la duracién de la actividad, es decir, el tiempo total transcurrido desde
que el usuario entré a la habitacién hasta que sali6 de ella.
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e Inferred_Activity. Es un dato de tipo booleano, el cual tendré valor de 1 si el usuario

indica que la actividad inferida es la que se encontraba realizando, en caso contrario
valdra 0.

List_Activity. Es un dato de tipo booleano, el cual tendra el valor de 1 cuando el usua-
rio indique que la actividad que realizaba no fue la inferida, pero esta se encontraba
entre las opciones que se le mostraron, en caso contrario valdré 0.

User_Activity. Es el nombre de la actividad que el usuario indicé que se encontraba
realizando. Si la actividad fue inferida correctamente, User_Activity toma el valor de
la actividad inferida (ver Fig. 3.11). Si la actividad no fue inferida correctamente,
pero fue seleccionada de la lista que se le proporcioné al usuario, User_Activity toma
el valor de la opcién seleccionada (ver Fig. 3.12). Si la actividad no se encontraba
en el listado que se le proporcioné al usuario, por lo que este tuvo que ingresar el
nombre de la actividad que realizaba, User_Activity seré igual al valor ingresado (ver
Fig. 3.13).

=]

OPAIEHCIient

Monitoring
Day

Room | Bedroom |

Hour 1418

Elapsed l
time (min)

by [ Tokea shower |
activity

238 |

FIGURA 3.10: Pantalla de monitoreo de OPAIEHClient antes de enviar los datos
al servidor.

3.4.3. OPAIEHServer

OPAIEHServer es el servidor de la plataforma y estd compuesto de tres médulos principales:

Aplicacién Web, Base de datos y IAR-ONTO (descrita en la secciéon 3.3). En el apéndice B se muestra
el diagrama de clases de OPAIEHServer. A continuacién se explicaran con mds detalle los dos
primeros médulos.
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Are you doing Do homewaork 7

FIGURA 3.11: Pantalla de monitoreo de OPAIEHClient al recibir la inferencia de
OPAIEHServer y esta resulta ser correcta.

Aplicacién Web

Este médulo contiene los componentes que permiten registrar al usuario, las habitaciones y
las actividades, asi como realizar las consultas en la réplica de IAR-ONTO asignada a cada uno
de los usuarios y administrar las confirmaciones de las actividades que ellos realizan al interior
de su hogar.

= Registro de usuario. Este componente registra los datos personales del usuario que le son
enviados por OPAIEHClient, en la base de datos de OPAIEHServer. Si el registro es exito-
so, al usuario se le asigna un ID desde la base de datos.

» Registro de habitaciones y actividades. Gestiona el almacenamiento de las habitaciones y ac-
tividades en la réplica de IAR-ONTO que le corresponde a cada usuario, e informa al
dispositivo cliente del éxito o fracaso de dicha operaciéon. Ademads, este componente se
encarga de almacenar actividades predefinidas, que son aquellas actividades que realizan la
mayoria de los usuarios en el hogar en miultiples ocasiones del dia (son actividades en las
que la hora de inicio no es un parametro que permita identificarlas), por lo que el servidor
las registra por defecto en la base de conocimiento con un nombre, en una habitacién, con
hora de inicio 0, con una duracién y todos los dias de la semana (de lunes a domingo).
En OPAIEH se tomaron en cuenta dos actividades predefinidas, lavar platos (Washing dis-
hes, con duracién de 6 min) y actividades del bafio (Toilet activities, con duracién de 5 min),
esta ultima se refiere a las actividades sanitarias del usuario: necesidades fisiolégicas y
lavarse los dientes. Estas dos actividades son almacenadas en la réplica de IAR-ONTO
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Activity's inference failed.
Are you doing one of these act...

Sleep

Are you doing Do homewark 7 Do homework

Watch TV

Another activity

FIGURA 3.12: Pantalla de monitoreo de OPAIEHClient en caso que la actividad
inferida no sea correcta, pero la actividad realizada por el usuario se encuentra
registrada en la base de datos de OPAIEHClient.

que le corresponde al usuario, cuando éste registra las habitaciones Kitchen y Bathroom
respectivamente. Es importante mencionar que las actividades predefinidas tiinicamente
se almacenan en la réplica de IAR-ONTO del usuario, dado que OPAIEHServer no le in-
forma a OPAIEHClient de la creacién de las actividades predefinidas, y por esta razén no
son registradas en la base de datos de OPAIEHClient.

Consulta de ontologia. Este componente se encarga de recibir los datos que le son envia-
dos por OPAIEHClient desde el médulo de Monitoreo, y hacer consultas a la réplica de
IAR-ONTO que le corresponde a dicho usuario, con la finalidad de determinar cudl es
la posible actividad que este realizaba, y darsela a conocer al médulo de Monitoreo de
OPAIEHClient, con la finalidad que el usuario realice la confirmacién. En la siguiente sec-
cién (3.5) se explica con mds detalle el procedimiento para realizar consultas en las réplicas
de IAR-ONTO.

» Administrador de confirmaciones. Este componente se encarga de registrar las confirmacio-

nes de las actividades realizadas por el usuario (desde OPAIEHClient) en la base de datos,
en especifico, en las tablas de confirmacién de actividades (a cada usuario le corresponde
una tabla o registro). Otra funcién del Administrador de confirmaciones es realizar consultas
en la tablas de confirmacién de actividades de la base de datos para extraer la informacién
necesaria que le es solicitada por OPAIEHClient Web.
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FIGURA 3.13: Pantalla de monitoreo de OPAIEHClient en caso que la actividad
inferida no sea correcta y tampoco se encuentre registrada en la base de datos.

Base de datos

La base de datos de OPAIEHServer esta compuesta por dos tipos de tablas: 1) tabla de usua-
rios; 2) tabla de confirmaciones de actividades.

La tabla de usuarios (users) solo cuenta con una instancia en la base de datos; esta tabla
esta destinada al almacenamiento de los datos personales de los usuarios, de su contrasefia
para acceder a OPAIEHClient y a OPAIEHClient Web, asi como la asignacién del ID que le
corresponderd al usuario en la plataforma. La tabla users estd compuesta por 4 columnas, ID,
Username, Password, y Age. La columna ID es la llave primaria de la tabla, la cual consiste en un
nimero entero que se auto-incrementa (comenzando desde el 1) cada vez que se registra a un
nuevo usuario, este ID se le asigna a cada usuario, con la intencién de que OPAIEHServer pueda
leer y escribir tanto en la réplica de IAR-ONTO que le corresponde al usuario, como en la tabla
de confirmaciones de actividades que le fue asignada. La columna Username de tipo Unique
almacena el nombre con el que el usuario se registré en la aplicacién. La columna Password
almacena la contrasefia del usuario. La columna Age almacena la edad del usuario. En la Tabla
3.1 se muestra un ejemplo de registros almacenados en la tabla users de la base de datos.

La tabla de confirmaciones de actividades se requiere instanciar segtin el nimero de usua-
rios, es decir, a cada usuario le corresponderd una instancia de dicha tabla. Las instancias se
nombrardn con el formato userX, de tal manera que la X sea reemplazada por el ID que le fue
asignado a cada usuario. La tabla de confirmaciones de actividades estd compuesta por 7 co-
lumnas, No, Date, Room, Duration, Inferred activity, List activity, y User activity. La columna No
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TABLA 3.1: Ejemplo de registros en la tabla users.

ID Username Password Age

1 José josel234 65
2 Juan juanABCD 62
3 Ana anal2AB 66

TABLA 3.2: Ejemplo de registro de confirmaciones de actividades de userX.

No Date Room Duration Inf?n.red L.is.t U.se.r
activity  activity activity
1  2018-01-23 09:15:09 Bathroom 7 1 0 Toilet activities
2 2018-01-23 09:28:42 Dinning room 7 1 0 Have breakfast
3 2018-01-23 09:36:07 Kitchen 3 1 0 Washing dishes
43  2018-01-30 15:00:26 Bathroom 3 0 0 Tooth brush
73 2018-02-05 15:49:35 Bathroom 9 0 1 Take a shower

es la llave primaria de la tabla, la cual consiste en un ntimero que se auto-incrementa (comen-
zando desde el 1) cada vez que se registra una nueva confirmacién de actividad. La columna
Date almacena la fecha y hora de inicio la actividad confirmada con el formato aaaa-MM-dd
HH:mm:ss. Las columnas Room y Duration almacenan la habitacién y la duracion de la activi-
dad confirmada respectivamente. Las columna Inferred activity, de tipo booleano, almacena un
1 si el usuario indic6é que la actividad fue inferida correctamente, o un 0 en caso contrario. La
columna List activity, de tipo booleano, almacena un 1 si el usuario seleccioné alguna actividad
de la lista que se le present, o un 0 en caso contrario. La columna User activity almacena el
nombre de la actividad que el usuario indic6 que se encontraba realizando. En la Tabla 3.2 se
muestra un ejemplo de confirmaciones de actividades almacenadas en la tabla userX de la base
de datos.

3.4.4. OPAIEHClient Web

OPAIEHClient Web es una pagina Web que permite al cuidador del adulto mayor visualizar
de forma grafica las estadisticas de actividades (confirmaciones) que éste realiza, tomando en
consideracién minimizar la intrusién en la vida del adulto mayor, lo cual se consigue generando
gréficas que expongan la menor cantidad de informacion acerca de la vida de los usuarios.
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OPAIEHClient Web se encarga de solicitar informacion al Administrador de confirmacion, la
cual se encuentra contenida en las tablas de confirmaciones de los usuarios en la base de datos,
con base en esta informacién, el componente Controlador de grificas de este médulo se encarga
de generar gréficas (asi como actualizarlas) que permitan visualizar e interpretar mejor dicha
informacion.

Para acceder a OPAIEHClient Web el cuidador del adulto mayor debe conocer el nombre de
usuario y la contrasefia del adulto mayor. En Fig. 3.14 se muestra la interfaz de login, asi como
parte de la interfaz que visualiza el cuidador del adulto mayor al acceder a la cuenta.

OPAIEHClient Web Welcome Cristhian 's caregiver

(b)

FIGURA 3.14: OPAIEHClientWeb. En (a) se muestra la interfaz de login, y en (b)
se muestra la interfaz de usuario.

OPAIEHClient Web genera 5 tipos de graficas diferentes, las cuales fueron creadas con las
herramientas proporcionadas por las librerias Chart]S [54], D3 [55] y SIMILE Timeline [56]. A
continuacién se explican con mayor detalle cada una de las gréficas.

Ntumero de entradas por habitacién

Esta grafica de tipo barras verticales creada con la libreria Chart JS [54],representa el niimero
de veces que el usuario accede a cada una de las habitaciones donde se encuentran instalados los
sensores, en el eje horizontal se encuentran las habitaciones y en el eje vertical la frecuencia. Esta
grafica es de tipo global, dado que los datos graficados abarcan desde el inicio del monitoreo
(desde que el usuario empez6 a usar la plataforma OPAIEH) hasta el momento en que se accedié
a la cuenta de OPAIEHClient Web. En Fig. 3.15 se muestra un ejemplo de este tipo de grafica.
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FIGURA 3.15: Grafica de ntiimero de entradas por habitacién.

Duraciéon promedio de actividades

Esta grafica de tipo barras horizontales creada con la libreria Charts JS [54], representa la
duracién promedio en minutos de las actividades (confirmaciones) que realiza el usuario, en el
eje horizontal se encuentra la duracién promedio en minutos y en el eje vertical las actividades.
Esta grafica es de tipo global, dado que los datos graficados abarcan desde el inicio del monito-
reo hasta el momento en que se accedi6 a la cuenta. En Fig. 3.16 se muestra un ejemplo de este
tipo de grafica.

FIGURA 3.16: Grafica de duracién promedio de actividades.
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Trayectoria del usuario entre las habitaciones de su hogar por dia

Esta grafica de puntos creada con la libreria Chart JS [54], representa la trayectoria de las
habitaciones que el usuario ha recorrido en el transcurso del dia, en el eje horizontal se encuen-
tra la hora y en el eje vertical la habitacién. Esta gréfica permite al cuidador del adulto mayor
seleccionar la trayectoria realizada por dia. En Fig. 3.17 se muestra un ejemplo de este tipo de
gréfica.

P

FIGURA 3.17: Gréfica de la trayectoria del usuario entre las habitaciones de su
hogar por dia.

Grafo dirigido de la relacién entre las actividades y las habitaciones por dia

Esta grafo dirigido creado con la libreria D3 [55], representa la relacién que existe entre la
secuencia de las actividades realizadas en un dia (Next), asi como las habitaciones en donde
estas se realizan (Done in). Las abreviaciones Aq, Ay, ..., A;; indican la secuencia de realizacién
de actividades, donde A; es la primera, seguida de A, y asi sucesivamente; de igual manera
las abreviaciones Rj, R», ..., R, indican el orden en el cual las habitaciones fueron visitadas, de
tal manera que la habitacion R; fue la primera en visitarse en ese dia, la siguiente fue R, y asi
sucesivamente. Esta gréfica permite al cuidador del adulto mayor generar el grafo de un dia en
especifico. En Fig. 3.18 se muestra un ejemplo de este tipo de gréfica.

Linea de tiempo de las actividades

Esta linea del tiempo creada con la libreria SIMILE Timeline [56], representa todas las acti-
vidades que el usuario ha realizado desde que se inicio el monitoreo hasta el momento en que
se accedi6 a la cuenta. La linea del tiempo permite visualizar todas las actividades mediante el
desplazamiento horizontal por afio, mes y hora. La visualizacién de las actividades en la linea
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FIGURA 3.18: Grafo dirigido de la relacién entre las actividades y las habitaciones
por dia.

del tiempo se muestra con un punto azul fuerte con el nombre de la actividad a lado, asi co-
mo una barra horizontal de color azul claro cuya longitud es proporcional a la duracién de la
actividad. En Fig. 3.19 se muestra un ejemplo de este tipo de grafica.

@ Toilet activities @ Toilet actinities
@ Have breakfast @ Take a shower
@ Waching dishes

@ Totlet activities

2018

FIGURA 3.19: Linea de tiempo de las actividades.

3.5. Consultas de ontologia

En esta seccion se explica la manera en que se realizan las consultas en las réplicas IAR-
ONTO correspondientes a los usuarios, las cuales contienen la informacién de las actividades
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que realizan los usuarios al interior de su hogar. Las consultas se realizan en el lenguaje SPARQL
[57].

Es importante recordar, que las consultas las realiza el médulo Consulta de ontologia de
OPAIEHServer cada que que el usuario se desplaza de una habitacién a otra, dado que es cuan-
do OPAIEHClient le envia los datos de la actividad que el usuario se encontraba realizando,
los cuales son Day, Room, StartTime, y Elapsed time. Con base en esos pardmetros el médulo de
Consulta de ontologia realiza dos consultas (o querys en inglés) diferentes: 1) consulta en términos
de un intervalo de hora de inicio (Query StartTime o QST), el intervalo es de & 10 con base a la
hora de inicio recibida; 2) consulta en términos de un intervalo de duracién (Query Duration o
QD), los intervalos de duracién son de + 4, = 5 y £6, para las actividades del bafio, para las
actividades de la cocina, y para el resto de las actividades respectivamente. En las Figuras 3.20
y 3.21 se muestran los formatos de Query StartTime y Query Duration respectivamente. Con
base en los resultados que se obtengan con esas consultas se pueden presentar cuatro casos: 1)
Que ambas consultas tengan resultado no nulo; 2) Query StartTime tenga resultado no nulo y
Query Duration tenga resultado nulo; 3) Query StartTime tenga resultado nulo y Query Dura-
tion tenga resultado no nulo; 4) Que ambas consultas tengan resultado nulo. En la Tabla 3.3 se
muestra una tabla de verdad con los 4 casos.

“SELECT ?X WHERE { ?X a:hasDay a:day . ?X
a:hasRoom a:room . ?X a:hasStartTime ?Y .
FILTER (?Y >= minRange && ?Y <= maxRange) }”

FIGURA 3.20: Consulta con base en un intervalo de hora de inicio (Query StartTi-
me o QST).

“SELECT ?X WHERE { ?X a:hasDay a:day . ?X
a:hasRoom a:room . ?X a:hasDuration ?Y .
FILTER (?Y >= minRange && ?Y <= maxRange) }”

FIGURA 3.21: Consulta con base en un intervalo de duracién (Query Duration o

QD).

Con base en los datos de la Tabla 3.4, se ejemplificardn los 4 casos anteriormente menciona-
dos. En Fig. 3.22 se muestra el diagrama de flujo de la realizacién de consultas en IAR-ONTO.
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TABLA 3.3: Casos posibles de resultados de la realizacién de QST y QD.
Caso QST QD
1 1 1
2 1 0
3 0 1
4 0 0
TABLA 3.4: Ejemplos de actividades registradas en una réplica de IAR-ONTO.
Name Day Room Start".l"ime Dura.tion
(min) (min)
Have breakfast Vionday TuesdayWednesday Thursday Dinning room 480 10
Friday,Saturday,Sunday
Have lunch Monday,Tuesc?lay,Wednesday,Thursday Dinning room 840 20
Friday,Saturday
Take a shower ~MondayTuesdayWednesday Thursday Bathroom 900 12
Friday,Saturday,Sunday
Toilet activities Vonday TuesdayWednesday Thursday Bathroom 0 5

Friday,Saturday,Sunday
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FIGURA 3.22: Diagrama de flujo del algoritmo de consultas en IAR-ONTO.

3.5.1. Caso1l

Si el médulo de Consulta de ontologia de OPAIEHServer recibe los datos Monday, Dinning
room, 475 y 14, este efectua dos consultas, una con base en un intervalo de hora de inicio (Query
StartTime) y otra con base en un intervalo de duracién (Query Duration). La Query StartTime
(en Fig. 3.20 se muestra el formato genérico en SPARQL de Query Startime) en lenguaje natural
es “Seleccionar la actividad que se realiza en el dia Monday, en la habitacion Dinning room, y con
un intervalo de hora de inicio de 465 a 485” (475 £10), en la Tabla 3.4 se puede observar que
la actividad Have breakfast es una actividad que se realiza en el dia Monday, en la habitacién
Dinning room y su hora de inicio de 480 se encuentra incluida dentro del intervalo de hora de
inicio, por lo tanto el resultado de la Query StartTime es la actividad Have breakfast. La Query
Duration en lenguaje natural (en Fig. 3.21 se muestra el formato genérico en SPARQL de Query
Duration) es “Seleccionar la actividad que se realiza en el dia Monday, en la habitacién Dinning room, y
con un intervalo de duracion de 8 a 20” (14 £6), en la Tabla 3.4 se puede observar que la actividad
Hawve breakfast es una actividad que se realiza en el dia Monday, en la habitacién Dinning room
y su duracién de 10 se encuentra incluida dentro del intervalo de duracién, por lo tanto el
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resultado de la Query Duration es la actividad Have breakfast. Dado que ambas consultas tienen
un resultado no nulo, la actividad inferida estard dada por el resultado de Query StartTime.

3.5.2. Caso?2

Con los datos Tuesday, Bathroom, 908, 20, el médulo de Consulta de ontologia realiza Query
StartTime y Query Duration, las cuales son, “Seleccionar la actividad que se realiza en el dia Tuesday,
en la habitacién Bathroom, y con un intervalo de hora de inicio de 898 a 918” (908 £10), y “Seleccionar
la actividad que se realiza en el dia Tuesday, en la habitacion Bathroom, y con un intervalo de duracién de
16 a 24” (20 + 4) , respectivamente. Con base en los datos de la Tabla 3.4, se puede determinar
que el resultado de Query StartTime es Take a shower, y el resultado de Query Duration es nulo,
ya que en la actividad Take a shower se satisfacen dos de sus pardmetros (dia y habitacién),
sin embargo, la duracién de dicha actividad (12) no se encuentra incluida en el intervalo de
duracién establecido en la Query Duration. Como tinicamente Query StartTime tuvo resultado
no nulo, la actividad inferida estard dada por el resultado de dicha consulta.

3.5.3. Caso3

Si al realizar las Query StartTime y Query Duration resulta que la primera tiene resultado
nulo pero la segunda no, la actividad inferida estard dado por Query Duration si se cumplen
cualquiera de estas dos condiciones: 1) el resultado de Query Duration sea una actividad prede-
finida; 2) la actividad resultante de Query Duration tenga una hora de inicio con una diferencia
menor o igual a 120 con respecto a la hora de inicio consultada. Si el resultado de Query Du-
ration no cumple con ninguna de estas dos condiciones, se aplicard el método empleado en el
Caso 4 (ver apartado 3.5.4).

Primera condicion

Las Query StartTime y Query Duration con los datos Saturday, Bathroom, 1200 y 8, son “Se-
leccionar la actividad que se realiza en el dia Saturday, en la habitacion Bathroom, y con un intervalo de
hora de inicio de 1190 a 1210” y “Seleccionar la actividad que se realiza en el dia Saturday, en la habi-
tacién Bathroom y con un intervalo de duracion de 4 a 12”7, respectivamente. Con base en los datos
de la Tabla 3.4, se puede determinar que el resultado de Query StartTime es nulo, puesto que
no existe una actividad que se realice en el dia Saturday, en la habitaciéon Bathroom y con una
hora de inicio dentro del intervalo de 1190 a 1210; por otra parte el resultado de Query Duration
seria Toilet activities, dado que es una actividad que se realiza en el dia Saturday, en la habitacién
Bathroom y su duracién (5) se encuentra incluida dentro del intervalo de duracién de la Query
Duration. Como el resultado de Query StartTime es nulo y el de Query Duration no es nulo
(Toilet activities), el siguiente paso es determinar la hora de inicio de la actividad resultante de
Query Duration. La manera de determinar la hora de inicio de la actividad resultante de Query
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Duration, es mediante la consulta Query Find StartTime o QFST por sus siglas en inglés, en
Fig. 3.23 se muestra el formato genérico en SPARQL de este tipo de consulta. La QFST para la
actividad Toilet activities en lenguaje natural es “Seleccionar la hora de inicio de la actividad con
nombre Toilet activities”, el resultado de dicha consulta es 0 (ver Tabla 3.4). Como el resultado de
Query Duration es una actividad predefinida, Toilet activities, la actividad inferida estard dada
por el resultado de dicha consulta.

Segunda condicién

Las Querys StartTime y Query Duration con los datos Friday, Dinning room, 920 y 25, son
“Seleccionar la actividad que se realiza en el dia Friday, en la habitacion Dinning room, y con un intervalo
de hora de inicio de 910 a 930" y “Seleccionar la actividad que se realiza en el dia Friday, en la habitacién
Dinning room, y con un intervalo de duracion de 19 a 31”, respectivamente. Con base en los datos
de la Tabla 3.4, se puede determinar que el resultado de Query StartTime es nulo, puesto que
no existe una actividad que se realice en el dia Friday, en la habitacién Dinning room y con una
hora de inicio dentro del intervalo de 910 a 930; por otra parte el resultado de Query Duration
seria Have lunch, dado que es una actividad que se realiza en el dia Friday, en la habitacion
Dinning room y su duracién (20) se encuentra incluida dentro del intervalo de duracién de la
Query Duration. Como el resultado de Query StartTime es nulo y el de Query Duration no
es nulo (Have lunch), es necesario determinar la hora de inicio de la actividad resultante de
Query Duration. La QFST en lenguaje natural para determinar la hora de inicio de la actividad
Have lunch es “Seleccionar la hora de inicio de la actividad con nombre Have lunch”, el resultado de
dicha consulta es 840 (ver Tabla 3.4). Como la hora de inicio de la actividad resultante de Query
Duration (Have lunch con hora de inicio 840) tiene una diferencia de 80 con respecto a la hora
de inicio consultada (920), la actividad inferida estara dada por el resultado de Query Duration.

“SELECT  ?StartTime WHERE { ?activity
a:hasStartTime ?StartTime . ?activity
a:hasActivityName “ResultQueryDuration® }”

FIGURA 3.23: Consulta para conocer el StartTime del resultado de Query Dura-
tion (Query Find StartTime o QFST).

3.54. Caso4

Con los datos Wednesday, Dinning room, 920 y 27, las consultas Query StartTime y Query
Duration son “Seleccionar la actividad que se realiza en el dia Wednesday, en la habitacién Dinning
room, y con un intervalo de hora de inicio de 910 a 930" y “Seleccionar la actividad que se realiza en el
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dia Wednesday, en la habitacion Dinning roomm y con un intervalo de duracion de 21 a 33" respecti-
vamente. Con base en los datos de la Tabla 3.4, se puede determinar que tanto el resultado de
Query StartTime como el de Query Duration (la duracién de Have lunch, 20, no se encuentra
incluida en el intervalo de duracién) son nulos. Debido a que los resultado de ambas consultas
son nulos, se prosigue a realizar el método Query Nearest StartTime o QNST por sus siglas en
inglés, el cual contiene las consultas que llevan el mismo nombre. El método consiste en realizar
consultas con base en la habitacién y la hora de inicio inicialmente consultadas (Dinning room
y 920), sin tomar en cuenta el dia de la realizacién de la actividad. Tomando como referencia
la hora de inicio, en la iteracién i se realizan dos consultas, una que se emplea cuando la hora
de inicio se retrocede en una unidad y otra que se emplea cuando la hora de inicio se adelanta
en una unidad, con la finalidad de determinar la actividad con la hora de inicio mds cercana
a la hora de inicio consultada. En Fig. 3.24 se muestra el formato genérico en SPARQL de este
tipo de consultas. Se realizardn tantas iteraciones hasta que alguna de las consultas (Forward o
Backward) obtenga un resultado no nulo. Con los datos Dinning room y 920, tras 80 iteraciones
se consigue un resultado no nulo en la QNST Backward, el cual es la actividad Have lunch, y pa-
ra QNST Forward cuya hora de inicio es 1000, su resultado es nulo. Con base en los resultados
obtenidos de las consultas QNST, la actividad inferida estard dada por QNST Backward.

“SELECT ?X WHERE { ?X a:hasRoom a:room . ?X
a:hasStartTime StartTimeBackward }”

(a)

“SELECT ?X WHERE { ?X a:hasRoom a:room . ?X
a:hasStartTime StartTimeForward }”

(b)

FIGURA 3.24: Consultas para conocer la actividad con hora de inicio mds préxima

a la hora de inicio consultada (Query Nearest StarTime o QNST). Las consultas (a)

y (b) tienen la misma estructura, con la diferencia que (a) se emplea cuando la hora

de inicio consultada se retrocede (Backward), y (b) se emplea para cuando la hora
de inicio se adelanta (Forward).
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TABLA 3.5: Actividades registradas por el usuario en su réplica correspondiente

de IAR-ONTO.
Name Day Room Start".l"lme Dura.tlon
(min) (min)

Have breakfast Vionday TuesdayWednesday Thursday Dinning room 480 10
Friday,Saturday,Sunday

Have lunch Monday,Tuesc.lay,Wednesday,Thursday Dinning room 840 20

Friday,Saturday

Take a shower ~MondayTuesdayWednesday Thursday Bathroom 900 12
Friday,Saturday,Sunday

Toilet activities ~ ondayTuesdayWednesday Thursday Bathroom 0 5
Friday,Saturday,Sunday

Washing dishes Monday,T.uesday,Wednesday,Thursday Kitchen 0 6
Friday,Saturday,Sunday

3.6. Escenario de prueba, resultados y analisis

3.6.1. Escenario de prueba

En esta seccién se explica el escenario de prueba, asi como los resultados obtenidos en la
prueba experimental realizada; la finalidad de dicha prueba consiste en determinar la precision
con la que OPAIEH realiza la inferencia de las actividades, la cual estd dada por la ecuacion 3.1.

Actividades inferidas correctamente
Precision = 1 1
recision Total de actividades *100 (3.1)

Debido a que el disefio de OPAIEHClient (la aplicacion movil) estd basado en retroalimenta-
cién, su uso por parte de adulto mayores seria complicado; es por esta razén que con la finalidad
de probar el funcionamiento y determinar la precisién de OPAIEH, el usuario final de la prueba
experimental no fue un adulto mayor, si no una persona de mediana edad capaz de manejar un
smartphone sin dificultad alguna.

Para llevar a cabo la prueba experimental se requirieron algunos preparativos preliminares,
los cuales consistieron en la instalacion de los sensores Beacons en 3 de las habitaciones que el
usuario estipul6 (Bafio, Cocina y Comedor); la instalacién de OPAIEHClient en su smartphone,
el cual es un Galaxy J5 con versién de Android 6.0.1, 1.5 GB de RAM y una versién de Bluetooth
4.1; el registro del usuario en la plataforma, asi como el registro de las habitaciones y las activi-
dades, en la Tabla 3.5 se muestra la relacion de las actividades y las habitaciones que el usuario
registro.
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La prueba experimental consistié en que el usuario debia utilizar OPAIEHClient (monitoreo
y confirmacién de actividades) durante 4 semanas (28 dias) cada vez que fuera a realizar algu-
nas de las actividades que registré desde dicha aplicacion mévil (Have breakfast, Have lunch,
Take a shower), asi como las actividades involucradas en las actividades predefinidas (Toilet
activities y Washing dishes), previamente se le explic al usuario en que consistian dichas acti-
vidades predefinidas.

3.6.2. Resultados y analisis

Para exponer los resultados es necesario entender bien la estructura de las tablas de confir-
maciones de actividades (ver seccion 3.4.3). Tomando en cuenta la estructura de la Tabla 3.2, en
la presentacion y andlisis de los resultados se brindara principal atencién en las columnas Infe-
rred activity y List activity, con base en las cuales las actividades confirmadas se pueden agrupar
en tres categorias: 1) actividad inferida correctamente, 2) actividad no inferida correctamente
pero se encontraba registrada en la base de datos de OPAIEHClient; 3) actividad no inferida
correctamente y no se encontraba en la base de datos de OPAIEHClient.

El total de actividades confirmadas al cabo de los 28 dias que duré la prueba experimental
fue de 147, en Fig. 3.25 se muestra la cantidad de actividades confirmadas por cada categoria.

Actividades confirmadas por categoria

160 142
140

120
100
80
60
40
20 4 1

0 —

Frecuencia

Actividades inferidas  Actividades no inferidas Actividades no inferidas
(presentes en la base de (no presentes en la base
datos) de datos)

Categorias

FIGURA 3.25: Grafica de las actividades confirmadas por categoria.

Con base en los datos proporcionados en Fig. 3.25, y aplicando la férmula de la ecuaciéon
3.1, se puede calcular la precision de OPAIEHClient en la inferencia de actividades, la cual es
de 96.6 %.

En Fig. 3.26 se muestra un desglose de las inferencias realizadas por actividad registrada en
la réplica de JAR-ONTO del usuario; se puede observar que de las 5 actividades registradas, 4
de ellas (Have breakfast, Have lunch, Toilet activities y Washing dishes) obtuvieron un 100 %
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TABLA 3.6: Registro de actividades no inferidas.

No Date Room Duration I::ft?‘r,li.:; ac];ilsitty ac[tJis:il’;y

5 2018-01-23 16:53:23 Bathroom 1 0 1 Take a shower
43  2018-01-30 15:00:26 Bathroom 3 0 0 Tooth brush
73 2018-02-05 15:49:35 Bathroom 9 0 1 Take a shower
87 2018-02-07 13:50:33 Bathroom 9 0 1 Take a shower
136 2018-02-18 11:40:39 Bathroom 1 0 1 Take a shower

de inferencia acertada, por otra parte, Take a shower en 4 ocasiones no fue inferida correcta-
mente, esto quiere decir que la plataforma OPAIEH infiri otra actividad que no era esa, y el
usuario retroalimento6 a la plataforma corroborando que en realidad se encontraba realizando
la actividad Take a shower.

Inferencia por actividad registrada

Have breakfast Have lunch Take a shower Toilet activies Washing dishes

= N w H wv
o o o o o

Inferencia vs No Inferencia

o

Actividades registradas

M Inferida ™ No inferida

FIGURA 3.26: Gréfica de la inferencia por actividades registradas.

Debido a que las actividades no inferidas (4 registradas y 1 no registrada) fueron pocas, a
continuacién se procede a hacer el analisis del por qué OPAIEH no las infiri correctamente. En
la Tabla 3.6 se muestra el registro de las 5 confirmaciones de las actividades no inferidas.

Actividad no inferida No. 5

Tomando en cuenta la fecha y hora de inicio de esta actividad (2018-01-23 16:53:23), se puede
determinar que esta se realiz6 en un dia Tuesday y con una hora de inicio de 1013 (16x60 + 53).
Por lo tanto los datos que recibi6é el médulo Consulta de ontologia fueron Tuesday, Bathroom,
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1013 y 1. Las Query StartTime y Query Duration son “Seleccionar la actividad que se realiza en el
dia Tuesday, en la habitacion Bathroom y con un intervalo de hora de inicio de 1003 a 1023” y “Seleccio-
nar la actividad que se realiza en el dia Tuesday, en la habitacién Bathroom y con un intervalo de duracion
de 1 a 5” respectivamente. Con base en las consultas y en los datos de la Tabla 3.5, se puede de-
terminar que el resultado de QST es nulo y el de QD es Toilet activities. La actividad inferida
por OPAIEHServer fue Toilet activities, sin embargo el usuario retroaliment6 a la plataforma
indicando que la actividad que en realidad se encontraba realizando era Take a shower (la cual
le fue presentanda por OPAIEHClient como otras opciones). Ahora bien, en Fig. 3.27 se muestra
la grafica de duraciéon promedio de actividades obtenida de OPAIEHClient Web, en la cual se
muestra que la duracién promedio de la actividad Take a shower es de 11 minutos, entonces
¢(Existe la posibilidad que el usuario se haya bafiado en 1 minuto? La respuesta es no, entonces,
(Por qué se presenta esta situacién? Esto ocurre debido a que la sefial Bluetooth es volatil, el
método implementado en la seccién 3.4.2 solo logré minimizar més no erradicar dicho inconve-
niente. Lo que sucede es que a pesar que el usuario permanece en una habitacién, y por ende se
supone que la sefial de mayor intensidad que reciba OPIAEHClient serd de aquel sensor que se
encuentra en dicha habitacion, en ocasiones el médulo de monitoreo de OPAIEHClient recibe
con mayor intensidad la sefial proveniente de otro sensor ubicado en otra habitacién, por lo que
OPAIEHClient interpreta como un cambio de habitacién, y envia los datos de la actividad que
realizaba el usuario (Day, Room, Start Time y Duration) a OPAIEHServer.

De igual forma, la actividad No. 136 no fue inferida por la misma razén que la actividad No.
5.

Average duration of activities in minutes

Toilet activities

Have breakfast | | |

Washigg dishe
Take a shower
Bl Average duration of activities in minutes: 11

Tooth brush

FIGURA 3.27: Duracién promedio de la actividad Take a shower.



3.7. Conclusiones 47

Actividad no inferida No. 43

Las consultas realizadas por el médulo de Consulta de ontologia para la actividad No. 43
fueron con los datos Tuesday, Bathroom, 900 y 3. Los resultados de las Query StartTime y Query
Duration fueron respectivamente Take a shower y Toilet activities, por lo que la actividad infe-
rida por OPAIEHServer fue Take a shower. Con los datos de la confirmacién de la actividad No.
43 se puede determinar que el usuario retroaliment6 que la actividad que se encontraba no era
Take a shower, ademds como la tinica actividad registrada en OPAIEHClient que se realiza en
la habitacion Bathroom es Take a shower (recordar que las actividades predefinidas tnicamente
se guardan en la ontologia), ninguna otra actividad le fue presentada al usuario por OPAIEH-
Client, por lo que el usuario retroaliment6 que se encontraba realizando la actividad Tooth brush,
actividad que si bien forma parte de la definicién de Toilet activities, como se coment6 anterior-
mente estd no es mostrada dentro de las opciones presentadas al usuario, esto se realiz6 con la
finalidad de determinar que actividades suele hacer el usuario en las habitaciones donde fueron
registradas las actividades predefinidas.

Actividad no inferida No. 73

Las consultas realizadas por el médulo de Consulta de ontologia para la actividad No. 73
fueron con los datos Monday, Bathroom, 949 y 9. Los resultados de las Query StartTime y Query
Duration fueron nulo y Toilet activities respectivamente, por lo que la actividad inferida por
OPAIEHServer fue Toilet activities. Con los datos de la confirmacién de la actividad No. 73 se
puede determinar que el usuario retroalimenté a la plataforma que la inferencia fue errénea, e
indicé que la actividad Take a shower era la que en realidad se encontraba realizando. La infe-
rencia no acertada de la actividad Take a shower se debe a que el usuario no realiz¢6 la actividad
en un intervalo de hora de inicio de 900 £ 10 minutos, por lo que la QST da un resultado nulo,
ademads como la QD obtiene como resultado la actividad predefinida Toilet activities, esta serd
la actividad inferida.

De igual forma, la actividad No. 87 no fue inferida por la misma razén que la actividad No.
73.

3.7. Conclusiones

En este apartado de la tesis se desarroll6 OPAIEH, una plataforma basada en ontologias
para el reconocimiento de las actividades que realizan los adultos mayores al interior del hogar.
El uso de las ontologias OWL permiti6 crear de manera facil y sencilla (gracias a la semantica
que estas proveen) una base de conocimiento (IAR-ONTO) basada en la definiciéon de actividad
propuesta en este proyecto de tesis, la cual permite almacenar la informacién acerca de las
actividades que realizan los usuarios al interior de su hogar. IAR-ONTO es la pieza clave del
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reconocimiento de actividades, dado que las inferencias se realizan en torno a esta, mediante la
realizacion de consultas en formato SPARQL.

Los resultados obtenidos por OPAIEH fueron satisfactorios, dado que de las 147 confirma-
ciones realizadas por parte del usuario, 142 fueron inferidas correctamente y solo 5 no, con base
en esto se puede decir que la precision de OPAIEH es de un 96.6 %. Ademds es importante re-
calcar que 2 de las 5 actividades no inferidas, se debieron a problemas técnicos que existen con
la sefial Bluetooth, la cual en ocasiones resulta ser volatil.

Pese a que OPAIEH no pudo probarse con adultos mayores, debido a su disefio e implemen-
tacion, esta sirve como una exitosa prueba de concepto para determinar la eficiencia del uso de
las ontologias para el reconocimiento de actividades.
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Capitulo 4

Reconocimiento de actividades basado
en redes neuronales

En este capitulo se presenta el disefio y desarrollo de la red neuronal IAR-NN (Indoor Ac-
tivity Recognition Neural Network) para el reconocimiento de actividades al interior del hogar
de los adultos mayores, dicha red neuronal fue disefiada con una arquitectura feedforward fully
connected, y se emple¢ el algoritmo backpropagation para su entrenamiento.

4.1. Marco tedrico

En esta seccién se presenta de manera breve la historia de las redes neuronales, se detallan
de manera general las arquitecturas (o topologias) mds comunes empleadas para el disefio de
la redes neuronales, se expone la clasificacién de los algoritmos empleados para el aprendizaje
de las redes neuronales, se explica el algoritmo backpropagation, asi como el método de vali-
dacién cruzada de n capas (k-fold cross-validation en inglés). Ademas, se presentan los trabajos
relacionados con el reconocimiento de actividades mediante redes neuronales.

4.1.1. Introduccién, breve historia y aplicaciones de las redes neuronales

Una red neuronal artificial (ANN por sus siglas en inglés) es en términos simples un modelo
computacional biolégicamente inspirado, que consiste en elementos de procesamiento (llama-
dos neuronas), y conexiones entre ellos con coeficientes (pesos) vinculados a las conexiones [58].
En [59] describen a las redes neuronales artificiales como invenciones matematicas inspiradas
en los sistemas biolégicos, el propésito de una red neuronal es mapear una entrada en una sa-
lida deseada, tal como lo hace una funcién matematica. En [60] definen a las redes neuronales
como un sistema de procesamiento de informacién que tienen caracteristicas de rendimiento en
comun con las redes neuronales biol6gicas. El hecho de que existan muchas definiciones acerca
de lo que son las redes neuronales se debe a que existen diferentes paradigmas, cuyo diferencia
radica en como entrenar las redes neuronales y dénde usarlas.
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La historia de las redes neuronales artificiales empez6 a inicios de 1940 [61], Warren McCu-
lloch y Walter Pitts fueron los primeros en introducir un modelo matematico de una neurona
[62]; su neurona artificial realizaba operaciones légicas con dos o mas entradas y producia una
salida si un valor umbral era excedido [63]. En 1949, Donal Hebb disefi6 la primera ley de entre-
namiento para redes neuronales [64]. A finales de 1950 se dio la primera aplicacién practica a las
redes neuronales, Frank Rosenblatt invent6 el perceptron [65], una red neuronal para el recono-
cimiento de patrones. En 1960 fue desarrollado ADALINE [66] por Bernard Widrow y Marcian
Hoff, fue la primera aplicaciéon de las redes neuronales de uso comercial, era empleaba para el
procesamiento de sefales, se podia encontrar en casi todos los teléfonos analégicos, su algorit-
mo de entrenamiento era la regla de Widrow-Hoff o la regla delta. En 1969 Marvin Minsky y
Seymour Papert publicaron un andlisis matematico preciso [67] del perceptron donde demos-
traron que este no era capaz de resolver el problema XOR, de hecho demostraron que una capa
tnica de perceptrones (single-layer perceptrons en inglés) solo podian separar categorias que
eran linealmente separables. Debido a la publicaciéon de Minsky y Seymour y al hecho que no
existian computadoras digitales poderosas en las cuales hacer experimentos, muchas personas
creyeron que las investigaciones sobre las redes neuronales se encontraban en un callején sin
salida. Por un década la investigacién en redes neuronales fue parcialmente suspendida[68].

Dos nuevos conceptos fueron los responsables del renacimiento en la investigacién de las re-
des neuronales. El primero fue el uso de la mecanica estatica para explicar la operaciéon de cierta
clase de redes recurrentes que podian ser usadas como memoria asociativa, las redes Hopfield,
en honor a su creador John Hopfield, el cual se inspir6 en las leyes del magnetismo. El segundo
concepto desarrollado fue el algoritmo backpropagation (una generalizacion de la regla delta)
para el entrenamiento de redes neuronales multicapa, este descubrimiento fue realizado inde-
pendientemente por muchos investigadores, pero la publicaciéon mds influyente fue la realizada
por David Rumelhart y James McClelland [69]. Los problemas linealmente separables podian
ser resueltos por perceptrones multicapa [61]. Estos nuevos desarrollos revitalizaron el campo
de las redes neuronales. Desde la década de 1980, se han escrito miles de articulos, las redes
neuronales han encontrado innumerables aplicaciones, y el campo se ha mantenido activo con
nuevos trabajos tedricos y précticos [68].

Entre las aplicaciones de las redes neuronales se encuentran:

= Aproximacién de funciones.

= Asociacién de patrones.

» Agrupamiento de datos, clasificacion, categorizacién y conceptualizacion.
» Aprendizaje de pardmetros estadisticos.

= Acumulacién de conocimiento mediante entrenamiento.

= Extracciéon de conocimiento a través del analisis de los pesos de las conexiones entre neu-
ronas.
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= Insercion de conocimiento en una red neuronal con la finalidad de razonamiento aproxi-
mado [58].

La aplicacion que se empleard en IAR-NN para el reconocimiento de actividades seré la cla-
sificacién, dado que el reconocer o inferir las actividades que el adulto mayor realiza al interior
de su hogar es posible de lograr mediante la clasificacion de estas.

4.1.2. Caracteristicas de las redes neuronales

Antes de analizar las caracteristicas de una red neuronal, es importante conocer la estructura
de su componente bésico, la neurona artificial, en Fig. 4.1 se muestra su esquema. La neurona
artificial consiste en diversas partes: entradas (x1, x2, ..., X5), pesos (w1, Wz, W3, ..., Wy, Wp), una
sumatoria (X), y finalmente su funcién de activacion (f(-)) o de transferencia [70]. La salida de
la neurona estard dada por:

z= f(zn:wixi+wb) 4.1)

i=1

Es importante mencionar que la ecuacién 4.1 carece de una definicion formal de funcién de
transferencia f, mds adelante se hablarda més al respecto. Otro punto a considerar es que por
simplicidad de los diagramas no se incluird el nodo bias en los esquemas de las redes neurona-
les, pero si se incluird en los célculos.

Entradas

b = bias=1
wsb = peso de la neurona bias

FIGURA 4.1: Estructura de una neurona artificial.

Una red neuronal se compone de tres elementos: 1) el patrén de conexiones entre las neuro-
nas (su arquitectura o topologia); 2) la funcién de activacion o de transferencia de sus neuronas;
3) el método para determinar los pesos entre las conexiones (el algoritmo de aprendizaje) [60].
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Arquitecturas de las redes neuronales

El arreglo de las neuronas en capas (layers en inglés), y los patrones de conexién dentro
y entre esas capas se conoce como la arquitectura de la red neuronal. Las redes neuronales
generalmente son clasificadas como unicapa o multicapa, de acuerdo al namero de capas que
posean. Las neuronas de entrada no se cuentan como una capa, dado que estas no realizan
ningtn calculo. El ndmero de capas en la red se puede definir de acuerdo al ntimero de capas
de conexiones con pesos que interconectan a las neuronas entre bloques de neuronas [60]. En
Fig. 4.2 se muestran ejemplos de redes neuronales unicapa y multicapa respectivamente.

Neuronas Neuronas Neuronas Neuronas Neuronas
de entrada de salida de entrada ocultas de salida

Capa de conexiones con pesos Capas de conexiones con pesos

Red neuronal unicapa Red neuronal multicapa

FIGURA 4.2: Redes neuronales unicapa y multicapa.

De acuerdo a la forma en que estén conectadas las neuronas entre capa y capa, las redes
neuronales se pueden clasificar en parcialmente conectadas (partially connected) o totalmente
conectadas (fully connected) [58]. Una red neuronal totalmente conectada es aquella en la que
cada neurona i estd conectada a todas las neuronas de la siguiente capa [61], a diferencia de las
redes neuronales parcialmente conectadas en las cuales esta restriccién no se cumple. En Fig.
4.3 se muestran ejemplos de redes neuronales parcialmente conectadas y totalmente conectadas
respectivamente.

Segtn la direccién de las conexiones entre las neuronas, estés se pueden clasificar en feed-
forward (alimentacién hacia adelante) y feedback (alimentacion hacia atrds). En una red feed-
forward cada neurona de una capa en especifico tiene tinicamente conexiones con las neuronas
de la siguiente capa (las conexiones van en direccién hacia la capa de salida) [61]. Por otra par-
te, en una red feedback existen conexiones que van desde las neuronas de salida a las neuronas
de entrada [58]. En Fig 4.4 se muestran ejemplos de redes neuronales feedforward y feedback
respectivamente.
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Red neuronal Red neuronal
parcialmente conectada totalmente conectada
(partially connected) (fully connected)

FIGURA 4.3: Redes neuronales parcialmente conectadas y totalmente conectadas.

Funciones de activacion

La funcién bésica de una neurona artificial consiste en sumar su sefial de entrada ponderada
y aplicar una funcién de activacién. Para las neuronas entradas, esta funcién es la funcién de
identidad (Fig. 4.5). Para las demds neuronas, el disefiador de la red neuronal tiene para esco-
ger entre varias funciones de transferencia, como se muestra en Fig. 4.6 , las cuales se pueden
emplear tanto en forma unipolar (con salidas de 0 o 1) o bipolar (con salidas de -1 y 1). Sin em-
bargo, la funcién de transferencia mas cominmente utilizada es la sigmoidea o logistica, esto
se debe a las propiedades matemaéticas que posee (monotonicidad, continuidad y diferenciabi-
lidad), que son muy ttiles cuando se entrena una red neuronal con gradiente descendente [59].
Por lo general, la misma funcién de activacion se usa para todas las neuronas en cualquier capa
particular de una red neuronal [60].

En el disefio de IAR-NN se empleara la funcion de activacion sigmoidea con salida unipolar
en todas las neuronas, a excepcién de las neuronas de entrada cuya funcién de activacion es
la de identidad. En la ecuacién 4.2 se muestra la salida de la neurona de Fig. 4.1 al aplicarle la
funcién de activacion sigmoidal unipolar.

1
Z= 1 + e~ (X wixi+wy)

(4.2)

Algoritmos de aprendizaje

La caracteristica mds interesante de las redes neuronales es su generalizacion, es decir, su
capacidad de familiarizarse con los problemas mediante el entrenamiento y, después de un
entrenamiento suficiente, sean capaz de resolver problemas desconocidos de la misma clase.
El implementar el aprendizaje en una red neuronal se puede realizar de diversas maneras, sin
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Red neuronal Red neuronal
feedforward feedback

FIGURA 4.4: Redes neuronales feedforward y feedback.

flx)=x para todas las x

ftx)

FIGURA 4.5: Funcion identidad.

embargo, el método mds comun es la modificacién de los pesos de las conexiones entre las
neuronas [61].

Los algoritmos de aprendizaje son aquellos que se utilizan para entrenar a las redes neurona-
les, es decir, son los métodos que permiten establecer los valores de los pesos de las conexiones

entre las neuronas. Por conveniencia, estos algoritmos han sido clasificados en dos categorias
[60]:

» Aprendizaje supervisado. Los ejemplos de entrenamiento consisten de vectores de entrada
(x) y vectores de salida deseados o etiquetas (y). El entrenamiento se realiza hasta que la
red neuronal “aprende” a asociar cada vector de entrada (x) con su correspondiente vector
de salida (y) [58]. Algunas de las técnicas mdas populares de aprendizaje supervisado son
la regla de Hebb, la regla delta y backpropagation [60].
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FIGURA 4.6: Tres diferentes tipos de funciones de activacién (escalén, sigmoidea,
lineal) en formato unipolar y bipolar.

x

» Aprendizaje no supervisado. Solo los vectores de entrada (x) son proporcionados. El entre-
namiento se realiza hasta que la red neuronal identifica patrones similares y con base en
ellos clasifica los vectores de entrada (x) en categorias similares [61]. Dos de las més popu-
lares técnicas de aprendizaje no supervisado son Self-Organizing Map (SOM) y Adaptive
Resonance Theory (ART) [59].

IAR-NN serd entrenada mediante aprendizaje supervisado, en especifico con el algoritmo
backpropagation.

4.1.3. Algoritmo backpropagation

Cuando se habla del método de entrenamiento backpropagation, se hace referencia a una
red neuronal multicapa con conexién feedforward entrenada mediante el algoritmo backpro-
pagation.

El entrenamiento de una red mediante el algoritmo backpropagation involucra tres etapas:
1) la etapa feedforward ; 2) el célculo y retroprogagacion (backpropagation) del error asociado;
3) el ajuste o actualizacién de los pesos. Después del entrenamiento, durante la fase de prueba
o evaluacion, solo se realiza la etapa de feedforward. A continuacién se describe como funciona
el algoritmo backpropagation para una red neuronal con una capa de neuronas ocultas.
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Durante la fase feedforward, cada neurona de entrada (x;) recibe una sefial de entrada y
la trasmite a cada una de las neuronas ocultas de la siguiente capa. Cada neurona oculta (h;)
calcula su salida mediante su funcién de activacién y la envia a cada una de las neuronas de
salida. Cada neurona de salida (0;) calcula su salida para formar la respuesta de la red para el
ejemplo de entrenamiento dado.

Durante el entrenamiento, cada neurona de salida compara su salida con el valor esperado
(tx) para determinar el error asociado para ese ejemplo de entrenamiento en esa neurona de
salida, basado en ese error se calcula el factor é, el cual es usado para distribuir el error asociado
a la neurona de salida o; hacia las demds neuronas en la capa previa (las neuronas conectadas a
0;). De manera similar, el factor J,, es calculada para cada neurona oculta (4;).

Después de determinar todos los factores J, los pesos de las conexiones de todas las capas de
neuronas son actualizados. El ajuste de los pesos se realiza con base en el valor de § y la salida de
la neuronas [60]. En el apéndice C se muestra de forma detallada el algoritmo backpropagation.

4.1.4. Entrenamiento y prueba

Para realizar de manera adecuada el entrenamiento y las pruebas correspondientes, es ne-
cesario conocer algunos conceptos importantes como son: época, conjunto de entrenamiento
(training set), conjunto de prueba (test set), validacion cruzada de k iteraciones (k-fold cross va-
lidation). Ademads, es necesario definir el concepto de desempefio, al cual se le dio un significado
especial en este proyecto de tesis en el &mbito de la red neuronal disefiada y del reconocimiento
de actividades.

Una época es un ciclo mediante el cual se entrena la red neuronal con todos los ejemplos
del conjunto entrenamiento. Por lo general, se requiere entrenar la red neuronal durante varias
épocas [60].

Los datos recabados para el problema que se desea resolver con la red neuronal, deben ser
divididos en un conjunto de entrenamiento y en un conjunto de prueba, los cuales deben ser
disjuntos [63]. El conjunto de entrenamiento es usado para el aprendizaje, es decir, para ajustar los
pardmetros (pesos) del clasificador. El conjunto de prueba es usado para evaluar al clasificador
previamente entrenado [71].

Una técnica para dividir los datos en los conjuntos de entrenamiento y de prueba, es K-fold
cross validation, la cual consiste en dividir los datos en k subconjuntos, por lo tanto, la evaluacién
de la red neuronal se realizard k veces. En cada iteraciéon, uno de los k subconjuntos serd usado
como conjunto de prueba y los otros k — 1 subconjuntos se agrupardn para formar el conjunto
de entrenamiento [72].

Para evaluar la red neuronal, es necesario conocer la precisién con la que esta clasifica las
actividades, la cual esta dada por la férmula:
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Ejemplos clasificados correctamente
Total de ejemplos del conjunto de prueba o de entrenamiento

Precisién = x100 (4.3)

La evaluacion de la red neuronal consiste en determinar las precisiones con la que esta clasi-
fica los ejemplos de los conjuntos de prueba, es decir las precisiones obtenidas en las k pruebas,
con base en dicha informacién es posible calcular el desemperio de la red neuronal, el cual estard
dado por el promedio de las precisiones obtenidas en las k pruebas:

Y. Precisiones de las pruebas

k

Desempefio = (4.4)

4.1.5. Trabajos relacionados

Las redes neuronales se han empleado ampliamente en el reconocimiento de actividades,
dado que permiten resolver problemas que son muy complejos y dindmicos (empleo de di-
versos sensores en diferentes ambientes, muchas posibles actividades por clasificar, etc.) para
las tecnologias convencionales, mediante las cuales la solucién seria muy complicada de imple-
mentar [70]. En [73] se proponen tres algoritmos (Quick Propagation, Levenberg Marquardt and
Batch Back Propagation) para el entrenamiento de redes neuronales, cuya finalidad es entrenar
dichas redes para el reconocimiento de actividades. En [74] se presenta OCEAN (Opportunistic
Computing model for wEarable Activity recognitioN), en el cual se implementan tres técnicas
(mapeo aleatorio, agrupamiento difuso y actualizacién de pesos ) que permiten a la red neuro-
nal propuesta adaptarse a los cambios dinamicos en el ambiente, como el empleo de diferentes
tipos de sensores, agregacion de nuevas actividades al modelo creado, diferentes estilos de uso
de los sensores por parte del usuario (colocarse los sensores o dispositivos en diferentes partes
del cuerpo como la mufieca o portarlo en el bolsillo).

Otro tipo de redes neuronales que se han aplicado para el reconocimiento de actividades
son las redes neuronales recurrentes [75], asi como las redes neuronales convolucionales [76,
77]. El trabajo de investigacion presentando en [75] emplea el uso de redes neuronales recu-
rrentes basadas en neuronas de largo a corto plazo (LSTM-RNN por sus siglas en inglés) para
el reconocimiento de actividades (un total de 21 actividades realizadas al interior del hogar).
Los vectores de entrada proporcionados para el reconocimiento de actividades provienen de la
sefal triaxial de aceleracion registrada por un smartphone, asi como el audio y video grabado
por una videocdmara deportiva.

Para el reconocimiento de actividades, también se han propuesto arquitecturas de redes
neuronales profundas como en [78] y [79]. En [78] se presenta una arquitectura de red neu-
ronal profunda que contiene un conjunto de redes neuronales convolucionadas (GoogLeNet,
AlexNet, SqueezeNet) conectadas a través de diferentes métodos de fusion (redes neuronales,
media aritmética, maquinas de vectores de soporte 0 SVM por sus siglas en inglés, neuronas
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de largo a corto plazo o LSTM) con la finalidad de realizar el reconocimiento de las actividades
que se realizan al cocinar. Los datos de entrada de la red neuronal son proporcionados por las
imagenes captadas por una videocdmara.

Discusién sobre el estado del arte

Las redes neuronales desarrolladas para el reconocimiento de actividades presentan muchas
diferencias en cuanto estructura y métodos de entrenamiento usados para entrenarlas, dado que
para realizar el disefio de una red neuronal se tiene que tomar en cuenta el tipo y cantidad de
datos que seran ingresados a esta. Haciendo hincapié en su estructura, se encuentran aquellas
redes neuronales muy simples como en [73] que poseen solo tres capas de neuronas (una de en-
trada, una oculta y una de salida), pero incluso existen aquellas complejas, como la presentada
en [78] donde emplean redes neuronales profundas; ademds se han desarrollado redes neuro-
nales adaptables que permiten cambiar su estructura de manera dindmica para solventar los
cambios provenientes de los datos del entorno, como la descrita en [74]. La red neuronal pro-
puesta en este trabajo de tesis (IAR-NN) fue disefiada de tal forma que se pueda modificar su
estructura tanto a lo largo como a lo ancho, es decir modificar el niimero de capas de neuro-
nas ocultas asi como el nimero de neuronas ocultas por cada capa, con la finalidad de buscar
aquella estructura que proporcione los mejores resultados en el reconocimiento de actividades.

Otro aspecto muy importante a considerar respecto a la estructura de las redes neuronales
es el nimero de neuronas de entrada, las cuales dependen de las caracteristicas de los vectores
de entrada, por ejemplo el vector de entrada red neuronal descrita en [75] estd conformado por
un total de 56 caracteristicas las cuales son obtenidas de los datos provenientes de la sefial de
aceleracion de un smartphone y de la sefial de audio de la grabacion de una videocdmara. En
el disefio de JAR-NN se tom6 en cuenta el desarrollar una red neuronal con estructura simple,
por lo que se traté que el nimero de caracteristicas del vector de entrada sea el menor posible,
dado que un mayor nimero de caracteristicas involucra mayor tiempo computacional [80].

Tomando en cuenta el método de entrenamiento empleado, se encuentran aquellas redes
neuronales que combinan diferentes métodos para realizar el reconocimiento de actividades,
como en el caso de [78], sin embargo, el emplear un mayor nimero de algoritmos implica au-
mentar el tiempo computacional para el reconocimiento de actividades, es por esta razén que
IAR-NN se entrené con un solo algoritmo, backpropagation, el cual resulta sencillo pero efi-
ciente.

4.2. Diseio y desarrollo de IAR-NN

En esta seccion se presenta el disefio y desarrollo de la red neuronal IAR-NN para el re-
conocimiento de actividades al interior del hogar. Es importante mencionar que IAR-NN es el
equivalente del médulo Motor de inferencias de la arquitectura general.
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TABLA 4.1: Binarizacién de las habitaciones.

Habitacion Valor numérico Valor binario

Habitacion 1 1 100
Habitacion 2 2 010
Habitacion 3 3 001

4.2.1. Diseiio de IAR-NN

IAR-NN fue disefiada con una arquitectura feedforward fully connected, y fue entrenada
mediante el algoritmo backpropagation (ver apéndice C), la funcion de transferencia de todas
las neuronas es sigmoidea bipolar, a excepcién de las neuronas de la capa de entrada cuya
funcion es la de identidad. Para el disefio de IAR-NN es necesario considerar el nimero de
neuronas de entrada, el nimero de capas de neuronas ocultas (asi como el ntimero de neuronas
por capa oculta), y el nimero de neuronas de salida. A continuacién se explican los detalles de
cada una de las consideraciones en el disenio de IAR-NN.

Numero de neuronas de entrada

El niimero de neuronas de entrada esta dado por el ntimero de caracteristicas de los vectores
de entrada. Para determinar el niamero de caracteristicas, se tomo como referencia la definicion
de actividad propuesta en el desarrollo de OPAIEH (ver seccién 3.2). Por lo tanto cada vector de
entrada se formo6 con base a los 4 parametros empleados para definir una actividad, los cuales
son Habitacion, Dia de la semana, Hora de inicio, y Duracién, ademads cada vector de entrada debe
contar con la etiqueta correspondiente de cada vector, es decir, el valor objetivo. A continuacién
se explican como se manejaron cada uno de los parametros para formar las caracteristicas:

» Habitacion. Es el lugar del hogar donde se realiza la actividad. En OPAIEH las habitaciones
eran tratadas como tipo de dato String, pero en IAR-NN no pueden ser tratadas de esta
forma, dado que este tipo de dato no es ttil para ser empleado en las redes neuronales.
Es por esta razén que se opt6 por realizar la binarizacion de las habitaciones, lo cual se
consigue asigndndoles a las habitaciones un valor numérico que se usan como auxiliares
en la binarizacién, en la Tabla 4.1 se muestra un ejemplo. Dicho proceso de binarizacién
permite obtener las caracteristicas correspondientes al pardmetro Habitacién. Es importan-
te observar el patrén de binarizacién, dado el ntimero de caracteristicas provenientes de
este parametro dependerd del niimero de habitaciones, dado que cada digito le corres-
ponderéd a cada una de las habitaciones, el cual se marcara con un 1.

» Dia de la semana. Es el dia en que se realiz6 la actividad. De igual forma que las habita-
ciones, los dias de la semana fueron convertidos a niimeros binarios. En la Tabla 4.2 se
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TABLA 4.2: Binarizacién de los dias de la semana.

Dia de la semana Valor numérico Valor binario

Lunes 1 1000000
Martes 2 0100000
Miércoles 3 0010000
Jueves 4 0001000
Viernes 5 0000100
Sébado 6 0000010
Domingo 7 0000001

muestra la binarizacion de los dias de la semana. De este parametro se obtienen 7 caracte-
risticas, las cuales permanecerdén fijas, dado que solo existen 7 dias de la semana.

Hora de inicio. Es la hora en la que se inici6 la actividad. En OPAIEH, al realizar las consul-
tas este dato es manejado en términos de minutos; en IAR-NN se utiliz6 en términos de
minutos, pero de manera normalizada. La normalizaciéon de este tipo de dato se muestra
en la ecuacion 4.5, es importante recordar que un dia cuenta con 1440 minutos. De este
pardmetro se obtiene 1 caracteristica.

Hora de inici hut
Hora de inicio normalizada = — 2 ¢ 1n11C41:Z Oen mihtros (4.5)

Duracién. Es la duracion de la actividad. De igual manera que la Hora de inicio, este ti-
po de dato se normalizard con base a 1440, como se muestra en la ecuacién 4.6. De este
parametro solo se obtiene 1 caracteristica.

D . it
Duracién normalizada = urac1orl14e;10mmu i (4.6)

En Fig. 4.7 se pueden observar las 12 neuronas que forman parte de la capa de entrada de

IAR-NN, las cuales corresponden a las caracteristicas de los pardmetros: Habitacion, en la ima-
gen se muestra como ejemplo tinicamente 3 caracteristicas dado que el ejemplo estd dado para
3 habitaciones, pero es importante recordar que se tendra una caracteristica de este pardmetro
por cada habitacién; Dia, cuenta con 7 caracteristicas; Hora de inicio, cuenta con 1 caracteristica;
y Duracién, cuenta con 1 caracteristica.

Numero de capas ocultas

IAR-NN fue disefiada para ser una red neuronal flexible, es decir, que permita su modi-

ficacién a lo largo (ntimero de capas ocultas de neuronas) y a lo ancho (ndmero de neuronas
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FIGURA 4.7: Arquitectura de IAR-NN.

ocultas por capa); esto permite que se puedan probar diferentes estructuras, con la finalidad
que se busque aquella con la cual se obtengan mejores resultados, es decir, una mayor precision
en la inferencia de actividades.

En Fig. 4.7 se ejemplifica la flexibilidad en el nimero de capas ocultas de la arquitectura de
TIAR-NN.

Niimero de neuronas de salida

En IAR-NN se requieren tantas neuronas de salida como actividades registradas, es decir,
por cada actividad se requiere una neurona de salida. Este enfoque permite que las salidas de las
neuronas de la capa de salida generen en conjunto una respuesta binaria para cada actividad
inferida, de tal manera que si existen 3 actividades, Actividadl, Actividad 2, y Actividad 3, se
espera que el arreglo de las salidas de las neuronas de la capa de salida sean 100, 010, 001
respectivamente, es decir, para la primera actividad solo se activa la primera neurona de salida
y las otras dos no, para la segunda actividad solo se activa la segunda neurona de salida y las

otras dos no, para la tercera actividad solo se activa la tercera neurona de salida y las otras dos
no.

(Qué significa que una neurona de salida se active? Cuando la salida de una neurona de
salida es igual o mayor a 0.5, dicha neurona se considera activa, y su salida se convierte en un
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1; en caso que la salida de la neurona de salida sea menor a 0.5, su salida se convierte en un 0.
En Fig. 4.7 se muestra el funcionamiento de las neuronas de salida.

Con la finalidad de comparar las salidas binarias (actividad inferida) de las neuronas con el
valor objetivo (actividad realizada) de un ejemplo de entrenamiento en la fase backpropagation,
se requiere que las etiquetas, es decir las actividades, de los vectores de entrada se encuentren
en formato tipo int, con la finalidad de facilitar la tarea de binarizacién de dicha etiqueta de
manera automatica por el programa desarrollado para ejecutar IAR-NN. En Fig. 4.8 se muestra
con 3 ejemplos el proceso de conversion de las actividades y sus correspondientes pardmetros,

al formato requerido de los vectores de entrada.

Habitacién Dia Hora d? inicio Dura_c on Actividad @
(min) (min)
e L. Actividades y sus parametros
Habitacién 1 Lunes 900 20 Actividad 1 correspondientes.
Habitacion 2 Miércoles 600 5 Actividad 2
Habitacion 3 Domingo 1200 30 Actividad 3
Habitacion Dia Hora de inicio | Duracion Actividad @
(valor numérico) (valor numérico) normalizada | normalizada | (valor numérico) =~ Convertir a etiquetas numéricas
los pardmetros Habitacion, Dia,
1 1 0.6250 0.0138 1 asi como  también las
2 3 0.4166 0.0034 2 Actividades.
Normalizar los  parametros
3 7 0.8333 0.0208 3 Hora de inicio y Duracién.
Habitacion Dia Hora de inicio | Duracion Actividad @
(binario) (binario) normalizada | normalizada | (valor numérico) = = | )
Binarizacion de los parametros
f1 f2 fs | fa|fs | fs | f7 | fs | fo | fro fu fi Etiqueta Habitacién y Dia.
1 0 1 0 0.6250 0.0138 1 Formato final de los vectores
0.4166 0.0034 2 de ?ntrada (12 caracteristicas,
1 etiqueta)
0 1 0 0.8333 0.0208 3

FIGURA 4.8: Conversién de las actividades y sus correspondientes parametros al
formato requerido de los vectores de entrada.

Estructuras de IAR-NN

Como se mencioné anteriormente, IAR-NN fue disefiada con la finalidad de poder modi-
ficar su estructura, lo cual se consigue variando el nimero de capas de neuronas ocultas y el
namero de neuronas ocultas por capa, y de esta manera buscar aquella que proporcione los
mejores resultados. A continuacién se explica con dos ejemplos la nomenclatura empleada en
este proyecto de tesis para denotar a las estructuras.
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Cuando se hace referencia a una estructura 12-3-6, quiere decir que IAR-NN esta conforma-
da: por 12 neuronas de entrada; una capa oculta compuesta por 3 neuronas; y una capa de salida
de 6 neuronas. Cuando se hace referencia a una estructura 12-3-2-6, esto quiere decir que IAR-
NN esta conformada por: 12 neuronas de entrada; seguida por dos capas ocultas, la primera
con 3 neuronas y la segunda con 2; y una capa de salida de 6 neuronas.

4.2.2. Desarrollo de IAR-NN

Para el desarrollo de IAR-NN se utiliz6 el software MATLAB [81], con el cual se crearon dos
programas, IAR-NN Training y IAR-NN Test. A continuacién se describiran cada uno de los
programas.

IAR-NN Training

Este programa permite entrenar a la red neuronal, incluye las fases feedforward, la retro-
propagacién del error (backpropagation), y la actualizacién de los pesos. Su entrada consiste en
un archivo txt, el cual debe contener los vectores de entrada y las etiquetas de los ejemplos del
conjunto de entrenamiento. Su salida consiste en un archivo txt el cual contiene los valores de
los pesos de la red entrenada, asi como un escalar, el cual representa la precisioén de la inferencia
de actividades obtenida al terminar el entrenamiento (ver ecuacién 4.3).

El programa IAR-NN Training fue disefiado para que permita variar el nimero de capas
de neuronas ocultas, el nimero de neuronas por cada capa oculta, y el niimero de épocas de
entrenamiento. Las precisiones obtenidas en la inferencia de actividades en los entrenamientos
Unicamente sirven para determinar si con los pardmetros anteriormente mencionados se obtie-
nen resultados adecuados, es decir precisién de inferencia mayor o igual a X % establecido, no
para evaluar el desempefio de IAR-NN. Si se obtienen resultados satisfactorios en los entrena-
mientos, el disefilador puede proceder a evaluar la red neuronal mediante las pruebas (IAR-NN
Test).

IAR-NN Test

Este programa permite evaluar la precision del conjunto de prueba, por lo que tnicamente
incluye la fase feedforward. Su entrada consiste en dos archivos txt, el primero debe contener
los vectores de entrada y las etiquetas de los ejemplos del conjunto de prueba, el segundo debe
contener los valores de los pesos de la red previamente entrenada. Su salida consiste en un
escalar, el cual representa la precisién de la inferencia de actividades al terminar la prueba (ver
ecuacion 4.3). Es importante recordar que con el promedio de las precisiones de las pruebas se
obtiene el desempefio de la red neuronal (ver ecuacién 4.4).
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4.3. Pruebas experimentales, resultados y andlisis

En esta seccién se explica la prueba experimental realizada sobre IAR-NN, asi como los
resultados obtenidos de esta; la finalidad de dicha prueba consiste en determinar el desempefio
de TAR-NN en la inferencia de actividades. La prueba experimental se llevé a cabo en una
computadora con procesador Intel i5 y 8 GB de memoria RAM.

4.3.1. Prueba experimental

En este proyecto de tesis no hubo la posibilidad de integrar IAR-NN dentro de la arquitec-
tura disefiada para OPAIEH, es decir, reemplazar el motor de inferencias basado en Consulta de
ontologias por IAR-NN. Por este motivo, la prueba experimental de IAR-NN se realiz6 con las
147 actividades confirmadas contenidas en la tabla de confirmacion de actividades del usuario,
las cuales se obtuvieron durante la prueba experimental de OPAIEH; es importante recordar
que las tablas de confirmacién de actividades se encuentran en la base de datos OPAIEHServer.
La informacién contenida en dicha tabla fue exportada a un archivo CSV de Excel, para reali-
zar un tratamiento previo a los datos desde dicho programa. En Fig. 4.9 se muestra de manera
simplificada el procedimiento para obtener de la base de datos, las caracteristicas necesarias de
los vectores de entrada, asi como sus respectivas etiquetas.

Inferred List User Valores numéricos |

No Date Room Duration . . . . ..
activity | activity | activity

Bathroom =1

1 [3018-01-2309:15:09 ::@ 1 0 Toilet e
/ activities
/ ; \ / : \ - - - Dinning room = 3

/Dinnin =
_01- 29. g Have Have breakfast = 1
7 | 20180124 09'32%/ room 9 ! 0 breakfast Have lunch =2
: /\ : : : ) ) Take a shower = 3
. Toilet activities = 4
13 2018-01-}7(@8:57:3 Kitchen 2 1 0 W‘j's:'“g Washing dishes = 5
dis €S | | Tooth brush =6

/ (9x60+15)/1440 7/1440
Habitaci;?( Dia Hora de inicio Y{uracién Actiidad

(binari (binario) normalizada | nogmalizada | (valor numérico)

fo | 8] 6 || RN [ [ [fo] fu M Etiqieta
1|0 oofalifo]ofo]o Co38s54 ) | (0.0048) 4

0 1 0 o(0|j1|j0]0|0]|O 0.3972 0.0062 1

0 0 1 ]0j0|j0j1|0f0O]|O 0.3729 0.0013 5

FIGURA 4.9: Obtencién de las caracteristicas de los vectores de entrada de la tabla
de confirmacion de actividades de la base de datos de OPAIEHServer.
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La finalidad de la prueba experimental es probar diferentes estructuras de IAR-NN, es de-
cir, variar el niimero de capas de neuronas ocultas y el nimero de neuronas ocultas por capa,
para determinar cudl de ellas proporciona los mejores resultados, es decir, mejor precisioén en la
inferencia de actividades, la cual se espera que sea igual o mayor a 80 %.

Para determinar el desempefio (promedio de las precisiones de las pruebas) de cada una de
las estructuras probadas de IAR-NN se realiz6 una validacion cruzada de 4 subconjuntos, cada
subconjunto se conformé por los vectores de entrada obtenidos de los registros pertenecientes
a cada una de las 4 semanas. Al tener una validacion cruzada con k = 4 implica que se tienen
4 conjuntos de entrenamiento (training set) y 4 conjuntos de prueba (test set). En Fig. 4.10 se
muestra el esquema de la validacién cruzada.

La red entrenada

Conjunto de

Registros Subconjunto 1 . se evalua en Conjunto de
entrenamiento
semana 1 1 prueba 1
ﬂ‘ Coniunto de La red entrenada
Registros Subconjunto 2 ) X se evalia en Conjunto de
entrenamiento
semana 2 (k=2) N prueba 2
Conjunto de La red entrenada
i i se evalia en i
Registros Subconjunto 3 entrenamiento Conjunto de
semana 3 (k=3) 3 prueba 3
i i Conjunto de Lasr:tivear;z;e:da Conjunto de
Registros Subconjunto 4 entrenamiento )
semana 4 (k=4) 4 prueba 4

FIGURA 4.10: Esquema de la validacién cruzada.

La prueba experimental consiste en seleccionar una estructura, establecer el nimero de épo-
cas de entrenamiento, y con base en esto calcular la precisién de inferencia con el conjunto
de entrenamiento 1, si el resultado es mayor a 80 % se procederd a calcular el desempefio de
dicha estructura, esto se establece con la finalidad de no realizar los 4 entrenamientos y las 4
pruebas en aquellas estructuras que desde el primer entrenamiento muestren resultados no sa-
tisfactorios. Dicho procedimiento se realizard tantas estructuras se deseen evaluar. En Fig. 4.11
se muestra el diagrama de flujo de la prueba experimental.
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Establecer estructura a probar
Establecer nimero de épocas

Realizar entrenamiento con
Conjunto de entrenamiento 1 [ No
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demads conjuntos de entrenamiento

Realizar las pruebas con los
conjuntos de pruebay las redes
previamente entrenadas

I

Determinar desempefio de la
estructura

G

FIGURA 4.11: Diagrama de flujo de la prueba experimental.

4.3.2. Resultados y anilisis

En la Tabla 4.3 se muestran las precisiones obtenidas del entrenamiento realizado con el
conjunto de entrenamiento 1 para diferentes estructuras, el entrenamiento fue realizado du-
rante 1000 épocas. De las estructuras mostradas, solo las numeradas del 3 al 7 fueron las que
obtuvieron una precision de mas de 80 % al terminar el entrenamiento del conjunto de entrena-
miento 1, por lo tanto solo se procedi6 a evaluar el desempefio de estas estructuras . Ademéds se
pudo establecer que el namero ideal de capas ocultas es de 1, dado que las estructuras con més
de 1 capa tienen resultados inferiores a los de 1 capa.

En Fig. 4.12 se muestra el desempefio de las estructuras 12-3-6, 12-4-6, 12-5-6, 12-7-6 y 12-9-
6. De esas 5 estructuras, las primeras 3 son las que obtuvieron el mejor desempefio, es por esta
razén que se realizé un andlisis del comportamiento del desempefio de dichas estructuras al
aumentar el niimero de épocas de entrenamiento, en la Tabla 4.4 se muestran los desemperios
obtenidos por estructura y por nimero de épocas. Se esperaba que el desempefio mejorard para
cada estructura segiin se aumentard el nimero de épocas, pero los datos mostrados en la Tabla
4.4 muestran un comportamiento oscilante; el mejor desempefio obtenido, 82.43 %, fue con la
estructura 12-4-6 con entrenamientos de 2000 épocas.

En Fig. 4.13 se muestra una grafica en la cual se comparan las precisiones promedio de los
entrenamientos y las precisiones promedio de las pruebas (desempefio) para diferentes épocas
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TABLA 4.3: Precisiones obtenidas del entrenamiento realizado con el conjunto de
entrenamiento 1 para diferentes estructuras.

No Estructura Precision

1 12-1-6 55.86
2 12-2-6 7117
3 12-3-6 80.18
4 12-4-6 82.88
5 12-5-6 84.68
6 12-7-6 85.59
7 12-9-6 86.49
8 12-3-2-6 71.17
9 12-4-3-6 71.17

0 12-9-8-6 71.17
1

1
1 12-3-2-1-6 0

TABLA 4.4: Desempefios obtenidos para diferentes estructuras entrenadas duran-
te diferentes ntimeros de épocas.

Estructura/ﬁpocas 1000 2000 3000 4000 5000

12-3-6 79.79 7894 7990 79.30 76.37
12-4-6 7924 8243 81.11 79.65 80.33
12-5-6 80.54 81.02 81.04 81.04 79.10
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Desempefio de diferentes estructuras de IAR-NN
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FIGURA 4.12: Grafica del desempefio de diferentes estructuras de IAR-NN.

de entrenamiento de la estructura 12-4-6; como se puede observar en la gréfica, las precisiones
promedio de los entrenamientos tienden a aumentar a medida que aumentan las épocas de
entrenamiento, por otra parte el desempefio de la estructura es oscilante.

Otro aspecto importante que se tiene que analizar en torno a la inferencia de actividades,
es respecto a aquellas actividades que no son inferidas correctamente. Este andlisis se realiza
con base en los resultados obtenidos al realizar las 4 pruebas de la validaciéon cruzada sobre
la estructura 12-4-6 entrenada durante 2000 épocas, dado que esta fue la que obtuvo el mejor
desempeno. En la Tabla 4.5 se muestra la relacién entre las actividades inferidas erréneamente
por IAR-NN y las actividades que en su lugar se esperaba que fueran inferidas, asi como la fre-
cuencia de cada una de esas situaciones. De los resultados mostrados en la Tabla 4.5 se pueden
realizar las siguientes afirmaciones: 1) las actividades en las que mds se equivocé JAR-NN en la
inferencia de datos fue entre Toilet activities y Take a shower; 2) algo importante que destacar
es la capacidad de generalizacién de las redes neuronales, esto queda evidenciado al momen-
to en que IAR-NN infiri¢ Toilet activities en lugar de haber inferido Tooth brush, dado que la
segunda actividad se encuentra englobada dentro de la definicién planteada de Toilet activities
en el capitulo anterior; 3) en una sola ocasién no infirié ninguna actividad, cuando debia inferir
Take a shower.

4.4. Conclusiones

En este capitulo se propuso IAR-NN, una red neuronal para el reconocimiento de activida-
des al interior del hogar, la cual se disefi6 con una arquitectura feedforward fully connected, y se
entrené mediante el algoritmo backpropagation. IAR-NN fue desarrollada mediante el softwa-
re MATLAB y programada de manera tal que se pueda modificar dindmicamente su estructura,
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FIGURA 4.13: Grafica de la comparacién del promedio de precisién de inferen-
cia en los entrenamientos y el desempefio obtenido de la estructura 12-4-6 para

diferentes épocas de entrenamiento.

es decir, el nimero de capas de neuronas ocultas, asi como el nimero de neuronas por cada una

de esas capas.

La experimentacién de IAR-NN fue realizada con los datos recabados de la prueba expe-
rimental de OPAIEH. La finalidad de la prueba experimental de IAR-NN fue determinar su
desempefio en la inferencia de actividades, para conseguir esto se realiz6 una validacion cruza-
da del conjunto de datos, con la cual se evaluaron cada una de las estructuras probadas.

El mejor desempefio obtenido de IAR-NN fue de 82.43 % en la inferencia de actividades,
el cual se obtuvo con la estructura 12-4-6 y con un entrenamiento de 2000 épocas. Si bien se
esperaba un mejor desempefio de IAR-NN, dado que con OPAIEH se obtuvo una precisién

TABLA 4.5: Relacién entre las actividades inferidas erréneamente y las esperadas
resultantes de la pruebas realizadas sobre la estructura 12-4-6 entrenada durante

2000 épocas de entrenamiento.

Actividad inferida

Actividad esperada Frecuencia

Take a shower
Toilet activities
Tooth brush
Take a shower

Toilet activities

Take a shower

Toilet activities
Nada

12
12
1
1
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de 96.6 % en la inferencia de actividades, el desempefio obtenido de IAR-NN es alentador, y
deja abiertas las puertas para realizar futuras pruebas, las cuales se esperan que se realicen con
una mayor cantidad de registros de diferentes usuarios. Ademads, otro aspecto que sustenta el
potencial de las redes neuronales, y el cual qued6 evidenciado en los resultados, es su capacidad
de generalizacion.
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Capitulo 5

Conclusiones

El hecho que en la actualidad el sector de la poblacién que es mayor de 60 afios estd en
franco crecimiento, hace que surjan nuevas problematicas y nuevos retos enfocados en la mejora
de la calidad de vida de los adultos mayores. Como solucién a estas situaciones, surgen areas
como la gerontotecnologia y AAL, cuyo objetivo principal es prolongar el tiempo durante el
cual los adultos mayores puedan vivir independientemente y de manera segura en su ambiente
preferido, lo cual se consigue mediante la asistencia basada en un ambiente inteligente. Dos de
las piezas claves para conseguir una adecuada asistencia a los adultos mayores son el monitoreo
y reconocimiento de actividades.

En este trabajo de tesis se propuso el desarrollo de una plataforma que permita reconocer
las actividades que realizan los adultos mayores al interior de su hogar, tomando siempre como
prioridad el minimizar la intrusién en la vida de los usuarios. Para conseguir esto, lo primero
que se realiz6 fue plantear una arquitectura general para el reconocimiento de actividades, en
la cual se definieron los componentes minimos necesarios para realizar dicha tarea, asi como la
funcién de cada uno de ellos dentro de la plataforma. Dicha arquitectura general, fue disefiada
con la finalidad de ser un punto de referencia para la creacién de plataformas basadas en dife-
rentes enfoques. Con base en la arquitectura general, en este proyecto de tesis se abordaron dos
enfoques diferentes: ontologias y redes neuronales.

El enfoque de ontologias derivé en la creacién de OPAIEH, una plataforma basada en onto-
logias para la identificacion de actividades al interior del hogar de los adultos mayores, para la
cual se desarrollaron todos los médulos y sub-médulos sugeridos por la arquitectura general.
Para el enfoque de redes neuronales se desarroll6 IAR-NN, una red neuronal para el reconoci-
miento de actividades al interior del hogar, es importante mencionar que para este enfoque no
se desarroll6 una plataforma entera, sino que IAR-NN es tinicamente el equivalente al Motor de
inferencias de la arquitectura general. El motivo que no se haya desarrollado un entorno para
IAR-NN, es que otra de las finalidades de la arquitectura general es que sus médulos funcio-
nen como piezas que puedan ser reemplazadas, por lo tanto, se tenia la intencién de sustituir
el motor de inferencias de OPAIEH basado en consultas de ontologia, por IAR-NN, es decir
reciclar los demas médulos de OPAIEH y tinicamente reemplazar el motor de inferencias con la
finalidad de crear una plataforma basada en redes neuronales, sin embargo por cuestiones de
tiempo no se pudo realizar esto.
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La prueba experimental realizada sobre OPAIEH se realiz6 en un sujeto de prueba de me-
diana edad durante 28 dias, si bien este trabajo de tesis estd enfocado en los adultos mayores,
todo lo desarrollado es una prueba de concepto, en parte porque el empleo de tecnologia sue-
le ser muy laborioso para los adultos mayores. La finalidad de dicha prueba fue determinar
la precisiéon con la cual OPAIEH infiere las actividades, el resultado obtenido fue satisfactorio,
dado que se obtuvo un 96.6 %.

Por otra parte la prueba experimental realizada sobre IAR-NN se realiz6 con base en los
registros obtenidos en la prueba de OPAIEH, dado que IAR-NN no se integré dentro de una
plataforma que facilitara la obtencién de datos. IAR-NN se desarrollé6 de tal manera que su
estructura pueda ser modificada, con la finalidad de determinar aquella estructura que pro-
porcione el mejor desemperio, el cual es el término que se empleé para referirse a la precisién
promedio de 4 las pruebas de la validacién cruzada. La estructura que brindé el mejor desem-
peio fue 12-4-6, entrenada durante 2000 épocas, el cual fue de 82.43 %. Si bien el desempefio de
IAR-NN fue inferior a la precisién obtenida por OPAIEH, un aspecto alentador del uso de las
redes neuronales que qued¢ evidenciado en los resultados, es su capacidad de generalizacién.

Hay que recalcar que no es posible comparar a OPAIEH con IAR-NN dado que son dos
cosas diferentes, el primero es una plataforma, mientras que el segundo es un componente que
podria formar parte de la plataforma. Sin embargo, lo que si es posible, es compararlos a nivel
del componente Motor de inferencias de la arquitectura general. Para realizar las inferencias en
OPAIEH, es necesario tener una base de conocimiento (IAR-ONTO) sobre la cual se realicen las
consultas, es decir requiere que el usuario establezca los pardmetros de las actividades que rea-
liza al interior de su hogar, por lo tanto las actividades serdn inferidas segtin a la informaciéon
proporcionada por el usuario. Por otra parte las inferencias en IAR-NN se basan en la capaci-
dad de generalizacién de las redes neuronales, para lo cual es necesario contar con ejemplos que
sirvan para entrenar a la red neuronal, por lo tanto las actividades seran inferidas de acuerdo
a la clasificacion realizada por la red neuronal. Asi como tienen diferencias el motor de infe-
rencias de OPAIEH y IAR-NN también poseen algo en comun, la retroalimentacién, dado que
para saber si el motor de inferencias de OPAIEH infiri6 correctamente la actividad es necesario
que el usuario realice la confirmacion, en el caso de IAR-NN se necesita que las actividades se
encuentren etiquetadas, dado que se trata de un aprendizaje supervisado.

Todos los objetivos planteados en este proyecto de tesis se cumplieron con el desarrollo de
OPAIEH, dado que se consigui6 obtener un sistema funcional que permita monitorear las acti-
vidades que realizan las personas al interior de su hogar y con base en esto realizar su recono-
cimiento. Por otra parte el desarrollo de IARN en esta tesis figura como punto de comparacién
con OPAIEH.

Los resultados obtenidos en este trabajo de tesis son satisfactorios, dado que ratifican el
potencial tanto de las ontologias como de las redes neuronales, y motivan a darle continuidad
a este tipo de enfoques empleados en el reconocimiento de actividades. Sin embargo, como
trabajo futuro se sugiere experimentar con los siguientes enfoques: 1) realizar una plataforma
para el reconocimiento de actividades hibrida, es decir, que se combinen las ontologias con las
redes neuronales para aprovechar las ventajas de cada una de ellas; 2) realizar una plataforma
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basada en métodos de Machine Learning basados en agrupamiento, de tal forma que se elimine
la necesidad de una retroalimentacién o un etiquetado de datos.
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Apéndice A

Diagrama de clases de OPAIEHClient

OPAIEHClient estd conformada por 25 clases y 1 interfaz, cuyas relaciones, atributos y mé-
todos se muestran en Fig. A.1.

Las clases LoginActivity, ProfileActivity, RoomsActivity, RoomActivity, ActivitiesActivity,
ActivitiActivity y MonitoringActivity heredan de la clase AppCompatActivity (en Android,
una actividad representa una pantalla con interfaz de usuario), y son empleadas para logear
al usuario, registrar al usuario, mostrar las habitaciones registradas, registrar una habitacién,
mostrar las actividades registradas, registrar una actividad, y monitorear al usuario, respecti-
vamente.

La clase RoomListAdapter que hereda de ArrayAdapter, sirve como auxiliar en la genera-
cién de la vista personalizada de las habitaciones en la interfaz RoomsActivity (ver Fig. 3.8).

La clase SendToServer que hereda de AsyncTask permite enviar informacién al servidor
Web, asi como recibir informacién de este. La interfaz AsynResponse provee el método abs-
tracto processFinish, cuyo funcionamiento es descrito por cada una de las clases que lo imple-
mentan (LoginActivity, ProfileActivity, RoomActivity, ActivitiActivity y MonitoringActivity),
la finalidad de este método es procesar la informacion recibida por parte del servidor.

Las clases KeySQLiteHelper, UserSQLiteHelper, RoomsSQLiteHelper y ActivitySQLiteHel-
per, que heredan de SQLiteHelper, permiten crear y administrar las bases de datos que OPAIEH-
Client requiere para su adecuado funcionamiento.

Las clases UserModel, RoomModel, ActivityModel, ActivityQueryModel y ConfirmActi-
vityModel, permiten a OPAIEHClient crear los objetos que representan un usuario, una habi-
tacién, una actividad, una consulta de actividad, y una confirmacién de actividad, respectiva-
mente.

Las clases MyBeacons, DateandTime y MinVale proporcionan a la clase MonitoringActivity
métodos auxiliares que permiten realizar un adecuado monitoreo.
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Apéndice B

Diagrama de clases de OPAIEHServer

OPAIEHServer esta conformada por 27 clases y 1 interfaz, cuyas relaciones, atributos y mé-
todos se muestran en Fig. B.1.

La clase ApplicationConfig que hereda de la clase Application, brinda a OPAIEHServer los
métodos necesarios para realizar la comunicacién REST con OPAIEHClient.

La clase Main recibe y selecciona la accién adecuada para cada una de las peticiones que
provienen de OPAIEHClient.

La clase UserDataSource contiene los métodos que permiten logear al usuario dentro de la
plataforma OPAIEH, asi como registrarlo en esta. La clase OntologyDataSource se encarga de
registrar y administrar el almacenamiento de las habitaciones y las actividades en IAR-ONTO.
La clase QueryOntology se encarga de realizar las consultas (querys) en IAR-ONTO (ver seccién
3.5). La clase ActivityDataSource se encarga de registrar las confirmaciones de las actividades
que realizan los usuarios en la base de datos; ademads contiene los métodos que extraen diferen-
tes paquetes de informacién de las tablas de confirmaciones de actividades de los usuarios, con
la cual OPAIEHClient Web genera las diferentes gréficas que le presenta al cuidador del adulto
mayor (ver seccion 3.4.4).

La clase MYSQLConnection se encarga de realizar las conexiones y desconexiones en la base
de datos.

Las clases LoginServlet y DBServlet, que heredan de HTTPServlet, son las clases intermedia-
rias que permiten el flujo de informacién entre OPAIEHServer y OPAIEHClient Web. La clase
LoginServlet le permite al cuidador del adulto mayor acceder a su cuenta de OPAIEHClient
Web. La clase DBServlet se encarga de enviarle la informacién necesaria a OPAIEHClient Web,
para que este pueda generar las graficas que le presentard al cuidador del adulto mayor.

Las clases UserModel, RoomModel, ActivityModel, ActivityQueryModel, ConfirmActivity-
Model, permiten a OPAIEHServer crear los objetos que representan un usuario, una habitacion,
una actividad, una consulta de actividad, y una confirmacién de actividad, respectivamente.
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Las clases EntriesPerRoomModel, ActivityAverageDurationModel, AllDatesModel, Path-
RoomModel, DirectedGraphStructure, Links, Nodes, EventStructure, Event, DGDataStructu-
reSerialiser, y EventStructureSerialiser (las dos tdltimas clases heredan de JsonSerializer) sirven
como auxiliares en la manipulacion de la informacion extraida de las tablas de confirmacio-
nes de actividad de los usuarios, con la finalidad de que dicha informacién sea usada para la
creacion de los paquetes de informacion que le son enviados a OPAIEHClient Web.
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Apéndice C

Algoritmo backpropagation

A continuacion se presenta el algoritmo backpropagation para n capas de neuronas ocultas.
Paso 0. Inicializar los pesos (establecerlos con valores aleatorios pequefios).
Paso 1. Mientras la condicién de paro sea falsa, realizar los pasos 2-9.
Paso 2. Para cada ejemplo de entrenamiento, realizar los pasos 3-9.
Feedforward

Paso 3. Cada neurona de entrada x; recibe una sefial de entrada y la transmite a todas las
neuronas de la capa siguiente (las neuronas ocultas).

Paso 4. Cada neurona oculta o; suma sus sefiales de entrada ponderadas, aplica su funcién
de activacion para calcular su sefial de salida,

1
z = 1t ei(zltl:l wix;+wp)

(C.1)

y la envia a las neuronas de la siguiente capa. Este paso se realiza n veces, es decir, para
todas las neuronas de las n capas de neuronas ocultas.

Paso 5. Cada neurona de salida suma sus sefiales de entrada ponderadas y aplica su fun-
cién de activacion (sigmoidea unipolar) para calcular su sefial de salida.

Backpropagation

Paso 6. Cuando la sefial de salida proviene de las neuronas de la capa de salida, estas
reciben un patrén objetivo (t), la salida deseada para cada neurona de salida correspon-
diente al ejemplo de entrenamiento, con base en el cual cada neurona de salida calcula su
término de error Jy.

O < 0k (1 — o) (t — 0x) (C2)
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Donde oy es la salida de la neurona de salida.

Paso 7. Cada neurona oculta calcula su término de error dj,.

b op(1—0p) Y wiady (C3)
keK

Donde 0y, es la salida de la neurona oculta, K es el conjunto de neuronas a las que envia su
sefal la neurona oculta &, wyy, es el peso de la conexién de la neurona oculta / a la neurona
k, o es el término de error de la neurona k. Este paso se realiza n veces, es decir, para todas
las neuronas de las n capas de neuronas ocultas.

Actualizacién de pesos

Paso 8. Los pesos se actualizan con base en la siguiente férmula:

wji(new) < wj;(old) + ad;xj; (C4)

Donde wj; es el peso de la conexién que va de la neurona i a la neurona j, a es la tasa de
aprendizaje, J; es el término de error de la neurona j, x;j; es la informacién que pasa por la
conexién que va de la neurona i a la neurona j (la salida de la neurona 7).

Paso 9. Condicion de paro.
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