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”Tu tiempo es limitado, de modo que no lo malgastes viviendo la vida de alguien

distinto. No quedes atrapado en el dogma, que es vivir como otros piensan que

debeŕıas vivir. No dejes que los ruidos de las opiniones de los demás acallen tu propia

voz interior. Y, lo que es más importante, ten el coraje para hacer lo que dicen

tu corazón y tu intuición.”

Steve Jobs
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• Cualquier consulta realizada de la publicación de terceros, fue atribuido clara-

mente.

• Cualquier cita mencionada en este trabajo cuenta con la referencia bibliográfica.
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Resumen

En esta tesis se desarrolló un módulo para inferir el patrón de desplazamiento a

nivel habitacional del adulto mayor. El motor primordial para el funcionamiento del

módulo es el modelo probabiĺıstico. Dicho modelo probabiĺıstico implementa los proce-

sos estocásticos, principalmente la cadena de Markov en tiempo continuo para estimar

las probabilidades de desplazamiento en el interior del hogar. El modelo probabiĺıstico

presentado tiene como ventaja el adaptarse a los distintos usuarios, y además el proceso

de aprendizaje es no supervisado.

El resultado final del módulo involucra el algoritmo que permite una aproximación

numérica de los parámetros, la verificación de la propiedad de Markov y una interfaz

gráfica para la visualización del patrón de desplazamiento a nivel habitacional.

La prueba experimental se realizó como una prueba de concepto. Los resultados obteni-

dos son satisfactorios y en efecto motiva a continuar con este enfoque para la estimación

del patrón de desplazamiento. Las trayectorias estimadas pueden ser datos de entra-

da para los sistemas que controlan una casa inteligente. Los sistemas inteligentes, con

base en esta información, mejoraŕıan la asistencia al anticiparse al desplazamiento del

adulto mayor al proporcionar los servicios disponibles en la habitación.
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1.3.2. Objetivos espećıficos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.4. Contribuciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

1.5. Estructura de tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2. Estado del arte 13

2.1. Sistemas de asistencia al interior del hogar . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.1.1. Métodos implementados para la asistencia en hogares inteligentes 16
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3.1. Plataforma del modelo probabiĺıstico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.1.1. Estructura de la arquitectura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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4.13. Pronóstico de trayectoria para los primeros cinco tiempos, en intervalos

de 3 min, para el d́ıa lunes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

4.14. Trayectorias estimadas para el d́ıa lunes por habitación. . . . . . . . . . 68

4.15. Trayectorias estimadas para el d́ıa martes por habitación. . . . . . . . . 69

4.16. Trayectorias estimadas para el d́ıa miércoles. . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.17. Trayectorias estimadas para el d́ıa jueves por habitación. . . . . . . . . 71

4.18. Trayectorias estimadas para el d́ıa viernes por habitación. . . . . . . . . 72

4.19. Trayectorias estimadas para el d́ıa lunes por habitación. . . . . . . . . . 74

4.20. Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa lunes. . . . . . . . . . . 75

4.21. Trayectorias estimadas para el d́ıa martes por habitación. . . . . . . . . 76

4.22. Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa martes. . . . . . . . . . 76

4.23. Trayectorias estimadas para el d́ıa miércoles por habitación. . . . . . . 77

4.24. Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa miércoles. . . . . . . . . 78

4.25. Trayectorias estimadas para el d́ıa jueves por habitación. . . . . . . . . 79

4.26. Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa jueves. . . . . . . . . . . 79

4.27. Trayectorias estimadas para el d́ıa viernes por habitación. . . . . . . . . 80

4.28. Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa viernes. . . . . . . . . . 81

IX



4.29. Interfaz principal. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

5.1. Diagrama de componentes: Inferencia del patrón de desplazamiento. . . 88

X
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Caṕıtulo 1

Introducción

En este caṕıtulo, se presentan el contexto y la problemática que ataca en esta tesis

y que motivaron a realizar este trabajo. Con base en lo anterior, se plantean los obje-

tivos finales a conseguir. Igualmente, se mencionan las aportaciones del proyecto y la

estructura que integra la tesis.

1.1. Preliminares

El envejecimiento del ser humano es un proceso irreversible que desencadena la apa-

rición de impedimentos o limitaciones en habilidades y capacidades debido a los cam-

bios f́ısicos, psicológicos y sociales. Las limitaciones en las habilidades y capacidades

se presentan en disminución o pérdida de la memoria, disminución de la sensibilidad,

alteraciones motrices, lentitud al reaccionar a ciertas circunstancias, entre otros pro-

blemas [2]. Otro problema asociado al envejecimiento es el deterioro de la salud debido

a la existencia de enfermedades como la diabetes, demencia, depresión, fatiga, entre

otros [28].

Con relación al envejecimiento, existen varios estudios demográficos que demuestran

el incremento de la población de la tercera edad y que establecen que un adulto mayor

es un individuo a partir de los 60 años [28][18]. Por ejemplo, un análisis realizado por

la Organización Mundial de la Salud (OMS) estima un incremento en la población de

900 millones hasta 2000 millones de personas entre el años de 2015 y 2050. Lo anterior
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

es debido a los avances de la medicina que han permitido que las personas tengan más

años de vida [28]. Por otra parte, un análisis del Instituto Nacional de Estad́ıstica y

Geograf́ıa (INEGI) muestra que en el censo de 1930, la población de adultos mayores

era inferior a un millón de personas, pero en 2010, el censo registró 10.1 millones, que

representó el 9 % de la población en México de ese año [18].

Además, una parte de la población que llega a la vejez se encuentra trabajando o

buscando trabajo. En septiembre del 2017, se reportó el porcentaje del 33.9 % que co-

rresponde a la población económicamente activa de adultos mayores; el 66.31 % son

adultos mayores no económicamente activos, de los cuales, el 54 % se dedica a queha-

ceres del hogar [18].

Dentro de la población del adulto mayor en México, existe 1.6 millones que viven de

manera independiente, es decir que habitan solos en su hogar [18]. La OMS señala que

los entornos f́ısicos y sociales son clave para que la persona pueda mantenerse saluda-

ble, independiente y autónomo, aśı pues, la vivienda debe ser un espacio adaptado a

las necesidades del usuario [29].

En el contexto del hogar del adulto mayor independiente, es particularmente im-

portante contar con plataformas que faciliten o adapten el ambiente a las necesidades

con el objetivo de mejorar su calidad de vida. Es aśı como surge la Vida Asistida

por el Entorno (Ambient Assisted Living AAL) que es un área de estudio que surgió

con el propósito de ayudar a los usuarios en su vida diaria [30]. Para cumplir el ob-

jetivo de asistencia las plataformas AAL requieren de la detección de las actividades

de la vida diaria. Por ejemplo, dormir, preparar el desayuno, ir al baño, entre otros [24].

Otro requerimiento importante, para las plataformas ALL, es la identificación del

patrón de desplazamiento al interior del hogar. Por tal motivo, el presente trabajo tiene

el propósito de identificar el patrón de desplazamiento entre habitaciones de un adulto

mayor que vive de manera independiente. Al identificar el patrón de desplazamiento

se puede preparar el entorno al cual se dirige. Por ejemplo, si se sabe que el adulto

2



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

mayor tiene una probabilidad de ir a la sala de 0.8 dado que se encuentra en la coci-

na, entonces se puede preparar el entorno de la sala como encender las luces, además,

cuando el adulto mayor deja la cocina asegurarse que no existan riesgos como estufas

encendidas, entre otros. La inferencia de patrón de desplazamiento a nivel habitación,

con fundamento probabiĺıstico, puede permitir que la asistencia automática en el hogar

de los adultos mayores sea más eficiente, lo que posibilita al individuo tener una mejor

calidad de vida.

Una posible solución para la inferencia del patrón de desplazamiento a nivel habita-

ción es la implementación de procesos estocásticos [34][5], espećıficamente las cadenas

de Markov en tiempo continuo [43].

3



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

1.2. Contexto y problemática

El contexto que se considera en este proyecto contempla a los adultos mayores que

viven de manera independiente en su hogar y realizan sus actividades de la vida diaria

(ADL) como son dormir, preparar el desayuno, ir al baño, entre otros [24] en diferentes

habitaciones. En este contexto, se supone que los adultos mayores tienden a realizar

sus actividades cotidianas con cierta rutina, es decir, normalmente realizan una acti-

vidad en un lugar, hora, duración y fecha espećıficos. Por ejemplo: un adulto mayor

normalmente se baña, en el baño, a las 2 PM durante 20 minutos de lunes a domingo.

Aśı mismo, mira la televisión en la recámara por 20 minutos de lunes a viernes. De esta

manera, al observar la rutina de actividades, se puede obtener el patrón de desplaza-

miento entre habitaciones del individuo. El contexto del proyecto queda ejemplificado

en la Fig. 1.1, en la que se muestra al adulto mayor realizando sus actividades en dife-

rentes lugares del hogar y durante un determinado lapso de tiempo.

Recámara Baño Cocina Comedor

Sala

Patio

A
F

E D C B

Figura 1.1: Desplazamiento del adulto mayor al realizar sus actividades

Como resultado de observar los movimientos del adulto mayor en su hogar durante

un lapso de tiempo, es posible obtener su patrón de desplazamiento entre habitaciones.

Dicho patrón puede ser utilizado para facilitar la asistencia al usuario; ya que, si se

4



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

conoce con anticipación hacia dónde se desplazará el usuario, entonces se pueden tomar

decisiones o acciones de asistencia de acuerdo a su entorno o actividades. Por ejemplo:

si el adulto mayor se encuentra en la cocina y, se calcula que hay una alta probabilidad

de que posteriormente el individuo se desplace al cuarto, entonces se puede encender el

sistema de ventilación de la habitación, encender las luces, entre otros; aśı como apagar

los aparatos electrodomésticos en la cocina, con el objetivo de evitar accidentes. Aśı

pues, el reconocimiento del patrón de desplazamiento entre habitaciones puede mejorar

la calidad de vida del adulto mayor al preparar con anticipación el entorno.

Ahora bien, un patrón de desplazamiento entre habitaciones se puede representar

por medio de un grafo dirigido o digrafo. En la Fig. 1.2 se muestra cómo representar

el contexto o ambiente del usuario anteriormente mencionado, en la Fig. 1.1, mediante

un grafo dirigido. En el grafo dirigido las habitaciones del hogar son representados por

los vértices del grafo y las aristas indican la dirección del desplazamiento del adulto

mayor.

AF

E
D C

B

Figura 1.2: Grafo de movimientos del contexto de la Figura 1.1

Otro aspecto que se considera en este trabajo, es que el usuario suele moverse de

una habitación a otra. Aśı que, para representar la frecuencia de desplazamiento del

usuario de una habitación A a una habitación B se asigna una etiqueta de frecuencia a

5



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

la arista, es decir, la cantidad de veces que el individuo va de la habitación A a la B en

un lapso de tiempo determinado de observación. Un lapso de tiempo determinado puede

considerarse como horas, d́ıas, meses o años de observación. Por ejemplo, en la Fig. 1.3

se presenta el patrón de desplazamiento entre habitaciones de un usuario en un d́ıa, y

se puede observar que el individuo se desplaza 15 veces de la habitación A a la D en ese

lapso de tiempo. Al representar las habitación con vértices y el desplazamiento con las

aristas, entonces se puede representar el patrón de desplazamiento entre habitaciones

del usuario usando el grafo G=(V,E) donde V es el conjunto de vértices, E es un

conjunto de aristas que son pares ordenados de los elementos de V.

- HabitaciónA

B
CD

15 5

5

10

15

Figura 1.3: Patrón de desplazamiento entre habitaciones en un d́ıa con frecuencias

Teniendo el grafo de desplazamiento entre habitaciones con sus respectivas etiquetas

de frecuencia, entonces nos preguntamos cómo calcular la probabilidad de que el usuario

se desplace de la habitación A hacia la B, es decir la P(B|A) si ∃ E(A,B). Aśı, al conocer

la probabilidad del desplazamiento entre habitaciones se tiene una mayor certeza en la

toma de decisiones al proveer una asistencia por parte del ambiente. Por ejemplo, en

la Fig. 1.4, se representa una situación en donde el adulto mayor se encuentra en la

habitación C y el grafo de desplazamiento muestra que puede ir a la habitación A ó B,

pero se tiene que la probabilidad de ir de la habitación A dado que está en habitación C

(P(A| C)) es 0.8 y la probabilidad que el usuario se desplace a la habitación B dado que

se encuentra en C (P(B|C)) es 0.2, con base en este conocimiento, se puede anticipar

la asistencia al usuario adecuando la habitación A. Una posible solución, para calcular
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

las probabilidades de desplazamiento entre habitaciones con fundamento probabiĺıstico,

son los procesos estocásticos [34][5], espećıficamente con cadenas de Markov [14][22][43].

- HabitaciónA

B
CD

15 5

5

10

15

P(D|A)

P(A|B)

P(B|C)= 0.2

P(A|C)= 0.8

P(C|D)

Figura 1.4: Grafo de desplazamiento entre habitaciones en un d́ıa con probabilidades

Por otro lado, conforme incrementa el tiempo de estar observando los desplazamien-

tos del usuario, se obtiene mayor información; como por ejemplo, el aparecimiento de

nuevos nodos (habitaciones) que el usuario no hab́ıa visitado; se actualizan las frecuen-

cias de desplazamiento, lo que provoca cambios en las probabilidades de desplazamiento

entre habitaciones. Por ejemplo: la Fig. 1.5 representa el patrón de desplazamiento en

un periodo de un mes de observación, en donde, se muestra la aparición de la habita-

ción F, aśı como el cambio de las frecuencias y las probabilidades de desplazamiento

en comparación con la Fig. 1.4 del patrón de desplazamiento entre habitaciones de un

d́ıa.
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- HabitaciónA

B
CD

150 500

350

460

60

P(F|A)

P(A|B)

P(B|C)

P(A|C)

P(C|D)

F

P(D|A)

60

Figura 1.5: Patrón de desplazamiento entre habitaciones de un mes

- HabitaciónA

B
CD

4578 500

350

3562

1250

P(F|A)

P(A|B)

P(B|C)

P(A|C)

P(E|D)

F

P(E|A)

2351

E

P(C|D)

P(D|E)

3325

P(B|D)

1500
1820

2568

P(D|A)

Figura 1.6: Patrón de desplazamiento entre habitaciones de un año
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

En resumen, en este proyecto, se considera a una persona que vive de manera autóno-

ma. Al realizar sus actividades, el usuario se desplaza entre las habitaciones de su hogar

generando una rutina. Además, se sabe que el individuo se desplaza cierta cantidad de

veces entre las habitaciones que es considerada como la frecuencia de desplazamiento.

Aśı, se puede tener mayor certeza al momento de adecuar el entorno del usuario debido

a que se conocen las probabilidades de desplazamiento entre las habitaciones. Por lo

tanto, se propone una solución basada en la implementación de procesos estocásticos

[34][5], espećıficamente la utilización de cadenas de Markov en tiempo continuo [43].

Dicha solución se explica con más detalle en los siguientes caṕıtulos.

1.3. Objetivo

Con base en la problemática presentada se establecen el objetivo general y los obje-

tivos espećıficos.

1.3.1. Objetivo general

Seleccionar, estimar, validar un modelo probabiĺıstico e implementarlo computacio-

nalmente para inferir el patrón de desplazamiento entre habitaciones del adulto mayor

en su hogar.

1.3.2. Objetivos espećıficos

• Seleccionar el modelo probabiĺıstico que infiera el patrón de desplazamiento entre

habitaciones.

Examinar el estado del arte para conocer propuestas implementadas en otros

trabajos con el objetivo de determinar el modelo que se ajuste a la problemática

de la tesis.

• Recopilar datos y estimar los parámetros.

Monitorear y registrar los desplazamientos de una persona en su vida cotidiana

al interior de su hogar. Los datos recopilados son implementados como datos de

entrada para el algoritmo que estima los parámetros del modelo probabiĺıstico.
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

• Implementar en computadora el modelo probabiĺıstico.

Codificar el algoritmo que permite modelar el desplazamiento del adulto mayor

en su hogar.

• Evaluar el funcionamiento del modelo probabiĺıstico.

Comparar la trayectoria inferida con el historial del desplazamiento con el obje-

tivo de visualizar la trayectoria inferida en algún momento de la historia.

• Validar el modelo probabiĺıstico.

Aplicar algoritmos para verificar las propiedades requeridas por el modelo imple-

mentado para la inferencia del patrón de desplazamiento.

1.4. Contribuciones

En el proyecto de tesis se desarrolló una plataforma que permite inferir probabiĺısti-

camente el patrón de desplazamiento entre habitaciones del adulto mayor en el interior

de su hogar, particularmente a los que viven de manera independiente, es decir, que

aún pueden realizar sus actividades por śı solos y sin la necesidad de ser cuidados por

terceras personas en el interior de su hogar.

Las prueba de la propuesta del proyecto de tesis se realizó por medio de una prueba

de concepto (proof of concept), y la recolección de datos se realizó con la aplicación en

[7]. Dicha aplicación requiere del uso de un smarphone durante el tiempo requerido, lo

cuál suele ser incómodo para el adulto mayor.

El proyecto de tesis proporciona el desarrollo de un módulo para inferir el patrón de

desplazamiento a nivel habitación que incluye:

• Un modelo probabiĺıstico basado en cadena de Markov en tiempo continuo.

• El algoritmo que permite calcular una aproximación numérica de los parámetros

del modelo.
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• La verificación de la propiedad de Markov con la prueba de Bondad de ajuste

• La visualización del patrón de desplazamiento por medio de una interfaz gráfica.

11
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1.5. Estructura de tesis

En el caṕıtulo 2, se describen los trabajos previos relacionados con la detección de

actividades y los sistemas de asistencia en el hogar, aśı como los métodos de apren-

dizaje para el reconocimiento de patrones, principalmente los métodos probabiĺısticos

para el análisis del comportamiento en el interior del hogar.

En el caṕıtulo 3, se presentan las aportaciones del proyecto de tesis, que consta de

una explicación sobre el funcionamiento de la arquitectura, el modelo probabiĺıstico

con la inclusión de los algoritmos implementados para la aproximación numérica de los

parámetros y la correspondiente validación del modelo.

En el caṕıtulo 4, se describe las diferentes etapas involucradas para lograr la obten-

ción del patrón de desplazamiento a nivel habitacional. Entre esas fases se encuentra

el método llevado a cabo para la obtención de los datos, el debido preprocesamien-

to de los datos para ser utilizados por el modelo probabiĺıstico, los resultados de las

validaciones; y por último, la representación de manera gráfica de las trayectorias de

desplazamiento estimadas.

En el caṕıtulo 5, se plantean las conclusiones del proyecto, aśı como el cumplimiento

de los objetivos planteados durante el proyecto de tesis y; al final, las propuestas de

trabajo a futuro.
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Caṕıtulo 2

Estado del arte

En este caṕıtulo, se describen las herramientas empleadas para el reconocimiento

de actividades y, también los algoritmos implementados para la detección de patrones

que genera un adulto mayor al moverse en el interior de su hogar, espećıficamente, se

mencionan algoritmos de aprendizaje no supervisado, métodos probabiĺısticos, entre

otros.

2.1. Sistemas de asistencia al interior del hogar

La AAL ha sido área de investigación muy activa en los últimos años. Entre las

acciones que se implementan existen programas encargados de desarrollar productos,

servicios y sistemas innovadores que contemplen la mejora en la calidad de vida en el

hogar, en la comunidad y en el trabajo, que permitan al usuario participar en la vida

social e igualmente reducir los costos de salud y asistencia social [23].

Una alternativa, en cuanto al desarrollo de sistemas inteligentes para el hogar, se

encuentra la casa inteligente (Smart home) la cual es bien aceptadas por los adultos

de la tercera edad. Para el mejoramiento de estos sistemas, se han diseñado diferentes

combinaciones entre tecnoloǵıas, herramientas y técnicas para mejorar la vida asistida

por el entorno. También, se han implementado tecnoloǵıas que permiten reconocer el

estado f́ısico del usuario como la temperatura y la presión arterial; con esa información
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CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE

los sistemas pueden ser más eficientes si el usuario realiza una actividad f́ısica o se

encuentra en una situación de peligro. Al conocer dicha información se puede asistir al

individuo, por ejemplo, al estar en una situación de peligro se avisa algún familiar o

cuidador [30] [40] [38].

Por otro lado, para lograr una asistencia adecuada por parte del ambiente en un

hogar inteligente, se requiere saber qué actividad realiza el usuario, para este caso,

existen diversos trabajos que han desarrollado alternativas no intrusivas para recolec-

tar dicha información. Estas alternativas se enfocan en avances tecnológicos como el

uso de teléfonos inteligentes o guantes en combinación con sensores, para lograr que

permanezca la privacidad y seguridad del usuario, con eso se evita el uso de cámaras

[7][17] [10].

Uno de los trabajos relacionados con el reconocimiento de actividades es la platafor-

ma OPAIEH. Esta plataforma implementa el método de ontoloǵıas, y como segunda

opción, redes neuronales. Dicha plataforma estaba al alcance del proyecto y con la es-

tructura que posee fué una opción para la obtención de los datos del proyecto de esta

tesis. En la Fig. 2.1 se muestra la arquitectura general para el reconocimiento de la

actividad de la plataforma OPAIEH.
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Sensor

Sensor

Sensor

Dispositivo de 
monitoreo o dispositivo 
cliente

Administrador 
de datos

Motor de
 inferencias

Aplicación Web

Servidor Web

Base de
datos

Cliente
Web

OPAIEH

Figura 2.1: Arquitectura general de la plataforma OPAIEH para el reconocimiento de

actividades en el interior del hogar.

Dicha plataforma consta de sensores con tecnoloǵıa bluetooth que son instalados en

las habitaciones. Además, contiene una aplicación para sistemas Android que permite

recibir información de los sensores y procesarla para ser enviada al Servidor web. El

Servidor web se encarga de procesar la información para inferir la actividad, y poste-

riormente almacenarla en la base de datos. Por otra parte, el Cliente web se encarga

de proveer información de manera visual para el análisis de las actividades del usuario.

Por otro lado, también se necesita conocer en qué parte del hogar se realiza deter-

minada actividad, por ejemplo, la actividad cocinar se lleva a cabo en la cocina. Al

conocer las habitaciones en las cuales se realizan las actividades, se puede deducir el

patrón de desplazamiento cuando el usuario abandona una habitación para ir a otra.

En la siguiente sección, se analizan algunos de los métodos implementados para el

modelado del comportamiento en el interior del hogar.
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CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE

2.1.1. Métodos implementados para la asistencia en hogares

inteligentes

Para el proceso de aprendizaje de las actividades y el comportamiento de las perso-

nas en un entorno inteligente, se han implementado diferentes métodos para optimizar

dichos procesos. A continuación, se mencionan los métodos más comunes dedicados a

cumplir el aprendizaje de actividades o el comportamiento (ver Fig. 2.2):

Métodos
para el reconocimiento de

actividades y
el análisis / modelado

de comportamiento

Visión computacional y 

reconocimiento de patronesInteligencia artificialMétodos probabilísticosHMM

Cadenas de Markov

Módelos de Markov

en tiempo continuo

en tiempo discreto

Agentes inteligentesMachine LearningSVMANN

Redes bayesianas

Procesamiento de imagenes

Figura 2.2: Análisis de métodos de aprendizaje
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La visión por computadora en casas inteligentes tiene un rol importante en la cons-

trucción de modelos predictivos de actividades y el comportamiento humano. Lo an-

terior se puede obtener con la implementación de sensores instalados en las casas in-

teligentes, con el propósito de que el entorno sea consciente de las actividades que

se realizan en el hogar por el usuario [25] [20]. Por ejemplo, la implementación de

identificación biométrica construida por técnicas de reconocimiento de patrones para

identificar a las personas por sus caracteŕısticas fisiológicas. La visión computacional

puede incluir técnicas como el aprendizaje automático para el reconocimiento de las

actividades al momento de rastrear la silueta de una persona [21]. Por otro lado, el

procesamiento de imágenes involucra algoritmo matemáticos para el procesamiento de

imágenes obtenidas por medio de cámaras con el objetivo del reconocimiento. Por ejem-

plo, la asistencia de pausar una peĺıcula cuando la persona abandona el sofá implica el

procesamiento de imágenes [20].

La inteligencia artificial se relaciona con procesos que incluye el razonamiento en

la toma de decisiones [1] [37]. Los agentes inteligentes son módulos o dispositivos que

perciben los sucesos de su entorno y actúan sobre el medio ambiente por medio de

efectores. Los agentes inteligentes involucran la detección, toma de decisión, acciones

por medio de la red informática y las bases de datos. Por ejemplo, un sistema basado en

multiagentes para rastrear al usuario en una casa inteligente, la cual se pudo adaptar

a los cambios de patrones de una persona y también en la actualización automática

del modelo para reflejar los cambios [35]. En cuanto al aprendizaje automático, se

limitan los esfuerzos para la programación detallada, la computadora aprende con base

a la experiencia [39]. Los algoritmos de redes neuronales (ANN ) son especialmente

aplicados en el procesamiento de imágenes, clasificación y reconocimiento de imágenes

[26][11]. Pero en las casas inteligentes, las ANN son implementadas para aprender el

hábito de los usuarios, dependiendo de un número de variable como parámetros [9].

Por otro lado, las redes bayesianas son un modelo gráfico probabiĺıstico que permite

representar un conjunto de variables aleatorias y sus dependencias condicionales. Por

ejemplo, en [31] implementan redes bayesianas para el aprendizaje automático para

predecir la secuencia de habitaciones, la duración de estancia y el momento en que
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ingresa a la habitación. Además, en [15] utilizan las redes bayesianas para predecir los

patrones de comportamiento de la persona basado en sensores multimodales. En cuanto

a SVM (Máquina de vectores de soporte) son algoritmos que aprenden por medio de

ejemplos para clasificar objetos. En el caso, de casas inteligentes, se ha implementado

para monitorear al adulto mayor con el propósito de detectar la pérdida de autonomı́a.

Por otro lado, se han estudiado modelos probabiĺısticos para la asistencia [6], por

ejemplo: el modelo de Markov que es un proceso estocástico que permite modelar sis-

temas que cambian de manera aleatoria espećıficamente que dependen del tiempo. Los

modelos de Markov se han implementado para diferentes circunstancias en las casas

inteligentes. Por ejemplo, en [6] se utilizaron datos extráıdos por cámaras y sensores

de audio, que posteriormente sirvieron como datos de entrada para el modelo de Mar-

kov para el reconocimiento del comportamiento del usuario, y en [16] se desarrolló un

sistema de asistencia para el proceso de lavado de manos. Adicionalmente, los mode-

los ocultos de markov (HMM ) son utilizados para modelar datos de series de tiempo.

Usualmente conocidas como una subclase de las redes bayesianas como redes dinámicas

bayesianas. Son implementadas en sistemas de reconocimiento de voz, bioloǵıa molecu-

lar computacional, reconocimiento de patrones [13]. En el caso particular de las casas

inteligentes, se han enfocado en el reconocimiento de las actividades y el reconocimien-

to de actividades intercaladas [12] [19].

En la siguiente sección, se analizan más a detalle los modelos probabiĺısticos para el

análisis del comportamiento en el hogar.
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2.1.2. Métodos probabiĺısticos para el tracking en el hogar

Actualmente, ha incrementado el interés por el reconocimiento automático de rutinas

diarias en el hogar. Los modelos implementados se basan en aprendizaje no supervi-

sado y supervisado, por ejemplo, los modelos ocultos de Markov, redes neuronales,

entre otros. Los modelos supervisados requieren datos preseleccionados y etiquetados

manualmente, un inconveniente es la necesidad de un número suficiente de datos para

obtener resultados satisfactorios. Lo anterior, hace que los métodos supervisados ten-

gan una limitante, en cuanto a la cantidad de datos, en comparación con los modelos

no supervisados [40] [43].

Además, el seguimiento del desplazamiento (traking) en el hogar se ha utilizado para

modelar el comportamiento de las personas con el objetivo de proveer asistencia. La

asistencia se puede realizar a través de la adecuación de la habitación o el facilitar la

realización de alguna actividad. En algunas ocasiones, se ha implementa para modelar

el comportamiento y descubrir situaciones irregulares [43] [44].

A continuación se describen trabajos que estudian el comportamiento humano con

modelos probabiĺısticos:

En [43] se presenta una arquitectura para el reconocimiento de patrones. Para la

inferencia del patrón se implementa el modelo de cadenas de Markov en un conjunto

de datos pertenecientes a una persona de 79 años. Los datos son obtenidos por medio

de sensores. Además, los datos son divididos en 24 intervalos de tiempo. Al final, se

obtienen 4 patrones correspondientes a los intervalos de tiempo de 12 a 6 am, de 8 a

10 am, 14 a 18 pm y, por último, de 18 a 20 pm. Este proyecto no menciona la razón

por la cual no aparecen periodos de tiempo, aśı como, si antes de llevar el experimento

se efectuó la verificación de la propiedad de Markov. De igual manera, no dice si los

lapsos de tiempos a considerar son homogéneos.

En [44] se describe un sistema inteligente distribuido basado en agentes. El agente

es una entidad computacional autónoma que percibe su entorno a través de sensores y
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CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE

actúa sobre su entorno. Cada agente debe conocer a sus vecinos con el propósito de ob-

tener un modelo de datos globales. El agente genera y mantiene su matriz de transición

que contiene los vecinos agentes y las probabilidades de transición. Las probabilidades

de transición son obtenidas por medio de cadenas de Markov, con las probabilidades de

transición el agente puede predecir la próxima ubicación de una persona al seleccionar

a agente vecino con la probabilidad más alta, con base a esta predicción, las acciones

se pueden activar con anticipación. Se implementa un algoritmo de agrupamiento para

identificar los patrones de comportamiento de los residentes. Este proyecto no mencio-

na, en ningún momento, si se realiza la verificación correspondiente a la propiedad de

Markov. También, no se encontró nada relacionado con la propiedad de homogeneidad.

En [42] se enfocan en construir el modelo de actividades para observar y analizar el

comportamiento de la persona, principalmente para encontrar comportamientos irregu-

lares. Lo anterior se logra al implementar la combinación del modelo oculto de Markov

(HMM), el algoritmo forward y el algoritmo Viterbi para construir y analizar el mode-

lo de actividades diarias de la persona. Se instala una red de sensores para observar a

fondo las actividades y el comportamiento del usuario. En el caso del modelo oculto de

Markov, realizan la partición del d́ıa en periodos de 30 minutos aśı obtienen 48 estados

por d́ıa; los estados de observación son 0 o 1 que significa presencia o ausencia; y las

correspondientes probabilidades de transición de estados y la matriz de distribución de

emisión de estado. La prueba se realiza con los datos obtenidos de un sensor instalado

en una sala de estar por la recopilación de 15 d́ıas. El modelo de Markov oculto sirve

para calcular la probabilidad en las secuencias de observaciones. El algoritmo de Viter-

bi obtiene las mejores secuencias que se adaptan a las secuencias de observación, para

poder decir si es una actividad regular o no.

En [36] presentan un enfoque automatizado para descubrir y dar seguimiento al

patrón de actividades. En este proyecto, se emplean sensores de movimiento y magnéti-

cos para puertas. Para tener el seguimiento de las actividades implementan el modelo

oculto de Markov, en este caso como parámetros se tienen como estados ocultos las

actividades, las etiquetas de los sensores son los estados observables, la matriz de pro-
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CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE

babilidad de transición entre actividades y la matriz de emisión del estado observable

dado el estado actual. Además, implementan un algoritmo de agrupamiento aglomera-

tivo para agrupar las actividades descubiertas. También, proporcionan un componente

para visualizar el patrón de seguimiento de actividades y sus diferentes derivaciones.

El enfoque se pone a prueba con datos obtenidos de 2 apartamentos en un periodo de

3 meses, los datos utilizados provienen de una persona de 92 años y una de 80 años.

A continuación, se muestra en la tabla 2.1 una comparación entre los trabajos rela-

cionados con el proyecto presentado:

Nombre del proyecto Implementación

de cadena de

Markov

Verificación de

la propiedad de

Markov

Pronóstico de la

trayectoria

Visualización de

la trayectoria

Implementación

de HMM

Unsupervised daily routine and activity

Discovery in Smart homes [43]

X

Distributed agent system for behavior

pattern recognition [44]

X

Data analyzing and daily activity lear-

ning with hidden Markov model [42]

X

COM: A Method for mining and mo-

nitoring human activity patterns in

home-based health monitoring systems

[36]

X

Modelo probabiĺıstico para la in-

ferencia del patrón de desplaza-

miento del adulto mayor en la vida

asistida por su entorno

X X X X

Tabla 2.1: Tabla comparativa de los trabajos relacionados.
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Caṕıtulo 3

Contribución de la tesis

En este caṕıtulo, se describe la arquitectura general del proyecto y las partes que

conforman el módulo que permite inferir el patrón de desplazamiento.

3.1. Plataforma del modelo probabiĺıstico

3.1.1. Estructura de la arquitectura

La arquitectura general de la plataforma (Fig. 3.1) está compuesta por dos secciones:

la primera denominada inferencia de actividades y la segunda nombrada como inferen-

cia del patrón de desplazamiento. La fusión, de dichas secciones logran los siguientes

objetivos:

• El reconocimiento de las actividades que realiza un adulto mayor en su hogar,

previamente desarrollado en otro proyecto de tesis [8].

• Pronosticar el patrón de desplazamiento a nivel habitación.
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CAPÍTULO 3. CONTRIBUCIÓN DE LA TESIS
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Figura 3.1: Arquitectura general para la estimación del patrón de desplazamiento a

nivel habitación en el interior del hogar.

La sección de inferencia de actividades corresponde al desarrollo de una plataforma

que permite el reconocimiento de las actividades en el interior del hogar destinado a

los adultos mayores [8]. Dicha plataforma utiliza sensores para realizar el monitoreo

de manera no invasiva para una mayor seguridad en la privacidad del usuario. Cuenta

con un dispositivo de monitoreo, que consta de una aplicación desarrollada para siste-

mas Android. Además, contine un servidor Web que se encarga de la inferencia de la

actividad por medio de la implementación de ontoloǵıas y un cliente Web que permite

visualizar un análisis de las actividades que se realizan al interior del hogar.

La sección de inferencia del patrón de desplazamiento contiene los siguiente módulos,
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los cuales son desarrollados en esta tesis:

El Administrador de datos es el módulo encargado de:

• Obtener la información de la base de datos proveniente de la sección de inferencia

de actividades. La información se obtiene con las siguientes atributos: No, Date,

Room, Duration, Inferred activity, List activity, User activity, DateFinal, Day.

• Procesar la información seleccionada en formato JSON para ser enviada como

mensaje (M3) considerando las valores de las etiquetas Room, Date y DateFinal.

• Separar la información por d́ıa de monitoreo y generar los archivos correspon-

dientes para el módulo de motor de validación, es decir contemplar solamente los

valores de Room que representa al mensaje M2.

• Enviar la información en el mensaje M1 con el contenido Room, Date, Duration,

DateFinal al módulo motor de inferencia del patrón.

El Motor de inferencia del patrón es el módulo encargado de:

• Recibir el contenido de M1 y los utiliza para inferir el patrón de desplazamiento

con la estimación de parámetros del modelo probabiĺıstico.

• Generar los archivos del mensaje M4 para ser enviados al administrador de ar-

chivos. Los archivos del mensaje M4 constan de las estimaciones de los patrones

en formato JSON con las etiquetas: Room,Date y DateFinal.

El Motor de validación es el módulo encargado de:

• Recibir la información proveniente del administrador de datos en el M2 y son

utilizados para realizar la correspondencia con la propiedad de Markov. Además,

validar que la cadena de Markov sea homogénea.
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El Administrador de archivos es el módulo encargado de:

• Gestionar la información recibida del administrador de datos y el motor de infe-

rencia del patrón, correspondientes al mensaje M3 y M1. El contenido de M3 es

el historial de trayectorias almacenadas en la base de datos y M1 almacena las

trayectorias estimadas por el modelo probabiĺıstico. Además, cuando recibe una

solicitud, del interfaz del usuario, envia la información solicitada. Es decir, si la

interfaz de usuario desea la información del d́ıa lunes, entonces el administrador

de archivo env́ıa los datos correspondientes al d́ıa solicitado.

Interfaz del usuario :

Este módulo permite visualizar las trayectorias de desplazamiento almacenadas en

la base de datos durante el tiempo de observación del adulto mayor en su hogar; para

presentar dicha información requiere de los archivos que son gestionados por el admi-

nistrador de archivo. Con base en esta información, se pretende visualizar el registro de

los desplazamientos almacenados y los posibles cambios de desplazamiento que puede

realizar el adulto mayor en su hogar.

La interfaz implementada para la visualización de los patrones se muestra en la Fig.

3.2, en el cual se puede seleccionar el d́ıa para visualizar la información deseada. La

interfaz consta de dos apartados; el primero, denominado History presenta las trayec-

torias almacenadas en la base de datos; el segundo , denominado Inference que exhibe

los patrones pronósticados iniciando en las diferentes habitaciones.
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Figura 3.2: Estructura de la interfaz.
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3.2. Modelo probabiĺıstico

Los procesos estocásticos permiten el estudio de variables aleatorias que dependen

del tiempo. En el caso de la tesis, se requiere de una variable que modele el comporta-

miento de un individuo con el paso del tiempo en su hogar. A continuación, se menciona

los conceptos relacionados con el tema a tratar [14] [41] .

3.2.1. Procesos Estocásticos

Un proceso estocástico se define como [14]:

Proceso estocástico

Un proceso estocástico o aleatorio es una colección de variables aleatorias indexa-

das por un conjunto T al que se le denomina tiempo, es decir, X = {Xt : t ∈ T}

con cada Xt : Ω→ < es variable aleatoria.

Los procesos estocásticos se clasifican según el tipo del conjunto T [32]:

Clasificación de acuerdo al tiempo T

Si T es discreto se llama proceso estocástico en tiempo discreto.

Si T es continuo se denomina proceso estocástico en tiempo continuo

De acuerdo a las variables aleatorias Xt los procesos estocásticos se clasifican como

sigue:

Clasificación de acuerdo a los estados de Xt

Para cada t ∈ T , se tiene una variable aleatoria Xt : Ω → <. Cuando Xt es

discreta ∀ t ∈ T , el proceso de llama cadena y se dice que el proceso tiene

espacio de estados discreto. Cuando Xt es continua, el espacio de estados es

continuo.

En este trabajo, el modelo que se propone es una cadena de Markov a tiempo conti-

nuo, ya que el conjunto de valores que toman las variables aleatorias son los distintos

espacios de la casa, como se describe a continuación.
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CAPÍTULO 3. CONTRIBUCIÓN DE LA TESIS

El conjunto de posibles valores que puede tomar Xt se denomina espacio de estados

de la cadena. Por ejemplo, en la Fig. 3.3 se define la habitación en donde se encuentra

la persona en su hogar y, solamente puede ser uno de los 4 estados A,B,C,D.

S = { A, B, C, D }

Figura 3.3: S es el espacio de estados, y los valores A,B,D,C representan las habita-

ciones.

3.2.2. Cadenas de Markov

Entre todas las cadenas, en este trabajo, se utilizará la cadena de Markov. La cade-

na de Markov se divide, dependiendo del conjunto T , en tiempo discreto o continuo[41]:

Cadena de Markov en tiempo discreto

Una cadena de Markov de tiempo discreto {Xn | n = 0, 1, 2, ...} es una secuencia

de variables aleatorias discretas, tal que, dada X0, ..., Xn, la variable aleatoria

Xn+1 depende solamente de Xn [41].

Cadena de Markov en tiempo continuo

Una cadena de Markov en tiempo continuo (CTMC) es un proceso estocástico

Xt : t ≥ 0 tal que ∀ t ≥ 0, s ≥ 0, y estados i, j ∈ S. Se satisface la propiedad de

Markov [27]:

P [Xs+t = j|Xs = i;Xµ : 0 ≤ µ < s] = P [Xs+t = j|Xs = i], (3.1)

La ecuación 3.1 se conoce como la propiedad de Markov. Dicha propiedad, consi-

dera la pérdida de memoria, es decir, solo se necesita conocer el estado actual para

determinar la probabilidad de los n pasos siguientes, en donde n ≥ 1. Es decir, que

el futuro y el pasado son condicionalmente independiente dado el presente [14]. Por

ejemplo, en la Fig. 3.4 se muestra el historial de desplazamiento, en el cual la persona

ha visitado las habitaciones de su hogar; primero, fue a la habitación A, después se

desplazó a B y; ahora se encuentra en D, para tomar la decisión para ir a C solamente
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considera la habitación en la cual se encuentra, es decir, D. No le interesa el historial

de desplazamiento entre las habitaciones que ya ha visitado anteriormente. Por lo cual,

el comportamiento del desplazamiento satisface la propiedad de Markov antes mencio-

nada.

A
B

DC

P[C|D]

A = Dormitorio
B = Baño
C = Comedor
D = Cocina

Figura 3.4: Patrón de desplazamiento de un adulto mayor en su hogar.

A continuación, se presentan dos trayectorias muestrales de una cadena de Markov

en tiempo discreto y continuo. En la Fig. 3.5 se observa un ejemplo de cadena de

Markov en tiempo discreto contrastado con la Fig. 3.6 de tiempo continuo que en todo

momento se conoce el estado del proceso, es decir, que el proceso continua en ese estado

(raya continua) y los tiempos ti son los tiempos de cambio de estado o saltos que se

pueden dar en cualquier instante.
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Baño

Dormitorio

Comedor

Cocina

Sala

Patio

t=0 t=1 t=2 t=3 t=k t=n

Figura 3.5: Ejemplo en tiempo discreto.

Baño

Dormitorio

Comedor

Cocina

Sala

Patio

t=0 t=1 t=2 t=3 t=k t=n

Figura 3.6: Ejemplo en tiempo continuo.

Recordemos que un objetivo de esta tesis es estimar de manera probabiĺıstica la ha-

bitación a la que se moverá el sujeto de estudio conociendo la habitación actual en la

que se encuentra la persona, entonces se define la variable aleatoria Xt={la habitación

en la que se encuentra la persona en el tiempo t }. La variable aleatoria Xt es discreta

en tiempo continuo, por lo tanto, una solución es la implementación de un modelo

probabiĺıstico basado en cadena de Markov en tiempo continuo.

Como se sabe, las cadenas de Markov son procesos que involucran la “falta de me-

moria”, es decir, solo requieren la información del último estado visitado para calcular
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la probabilidad del próximo estado. A continuación, se mencionan algunas propiedades

de la cadena de Markov a tiempo discreto debido a la “corta memoria”:

• En una cadena de Markov {Xn}n≥ 0, se define la probabilidad de transición, del

tiempo n al n+ 1 (en un paso), como P[Xn+1 = j|Xn = i] [14].
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• Las pij(n) se llaman probabilidades de transición de un paso, porque son las pro-

babilidades de pasar del estado i al j en un paso de tiempo. Tener en cuenta

que la suma de todas las probabilidades que dejan un estado debe ser 1. Esto

es porque para cada estado i
∑m

j=0 pij(n) =
∑m

j=0P[Xn+1 = j|Xn = i]=1 [14] [22].

Por ejemplo, en la Fig. 3.7 se muestra las probabilidades de estar en el estado A

e ir a los otros estados (B,C,D), dichas probabilidades suman 1.

A B

DC

P[B|A] = 0.2
P[D|A] = 0.5

P[C|A] = 0.3

Figura 3.7: Ejemplo de la suma de la probabilidad sea 1.

• Una cadena de Markov se dice que tiene probabilidades de transición estaciona-

rias o que es homogéneo con respecto al tiempo, si las probabilidades de transición

no dependen del tiempo n, entonces pij =P[Xn+1 = j|Xn = i], ∀n. Por ejemplo,

la P[B|A]=0.2 en un tiempo t=2 es la misma con un tiempo distinto a 2 [14].
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• Un proceso de Markov homogéneo tiene probabilidades condicionales que pueden

ser representadas en una matriz de transición [14].

Matriz de transición

Sea X = {Xn}, n ≥ 0 una cadena de Markov estacionaria, se establece la

matriz de transición como P = pij con pij = P [Xn+1 = j|Xn = i], en donde

pij es la probabilidad de transición entre i y j.

En la Fig. 3.8 se muestra un grafo dirigido con su respectiva matriz de transición.

A B1-a  1-b

a

b
A

B

A B
1-a a

b 1-b

Figura 3.8: Matriz de transición.

• En una cadena de Markov con probabilidades estacionarias, se obtienen las pro-

babilidades de transición en m pasos como sigue: pmij = P[Xm = j|X0 = i] =

P[Xn+m = j|Xn = i], es decir [14]:

pmij =


p00 ... p0j

... ... ...

pi0 ... pij


m

(3.2)
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El comportamiento de las cadena de Markov en tiempo continuo se determina por

medio de la matriz intensidad Q.

En el tiempo continuo es de interés calcular probabilidades de transición en un

intervalo de tiempo (de un tiempo arbitrario s a otro tiempo arbitrario s+ t). En una

cadena de Markov homogénea, se tiene que la probabilidad de transición es [22]:

P [Xs+t = j|Xs = i] = P [Xt = j|X0 = i] = pij(t), t ≥ 0,∀s. (3.3)

La formula (3.3) se interpreta como la probabilidad de pasar del estado i al estado

j es la misma para periodo de tiempos iguales, ya que el tiempo entre Xs+t y Xs es t

que es el mismo entre Xt y X0.

Como consecuencia de la propiedad de Markov, el tiempo de permanencia Si, en

el estado i, es una variable aleatoria con distribución exponencial con parámetro qi.

Es decir, Si ∼ Exp(qi), su función de densidad es fi(s) =
1

qi
e
−
s

qi y la esperanza está

definida por E(S) = qi. En consecuencia, por (3.3) P [Xt = j|Xt−∆t = i] = P [X∆t =

j|X0 = i], donde ∆t es un cambio en el tiempo casi instante [41].

Sea qij = ĺım
∆t→0

(
P (X∆t = j|X0 = i)

∆t
), entonces P [Xt = j|Xt− = i,Xt 6= i] =

qij
qi

que

es la probabilidad instantánea de un cambio de estado i al estado j [41].

Si la cadena tiene k estados, entonces qii = Σk
j=1,j 6=iqij. La matriz generadora infini-

tesimal del proceso está definida por [41] :

Q =


−q11 q12 q13 . . . q1k

q21 −q22 q23 . . . q2k

. . . . . . . . . . . . .

qk1 qk2 qk3 . . . −qkk


Sean dos tiempos arbitrarios s y t. La probabilidad de que ocurra un cambio, entre

esos dos tiempos, esta dado por [4]:
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Para s ≥ t

P (s, t) = exp{(s− t)Q} (3.4)

Es decir, cada entrada de esta matriz, representa la probabilidad de cambiar de un

estado a otro, del tiempo t al tiempo s.

Después de conocer la matriz de intensidad Q, en el caṕıtulo de implementación del

modelo probabiĺıstico se mencionan las técnicas implementadas para obtener un valor

numérico aproximado de los elementos de la matriz de intensidad y, posteriormente la

matriz de transición P.

3.3. Implementación del modelo probabiĺıstico

En esta sección, se describe la justificación del modelo, la correspondencia de los

datos con la cadena de Markov, aśı como las técnicas y algoritmos que son empleados

para la estimación de los parámetros del modelo probabiĺıstico.

3.3.1. Verificar que los datos satisfacen la propiedad de Mar-

kov

En cuanto a la validación del modelo probabiĺıstico se necesita verificar que los datos

correspondan a una cadena de Markov y, además cumplan con la propiedad de homo-

geneidad; y posteriormente, se realiza la estimación de los parámetros.

Con respecto a la validación de correspondencia de los datos con una cadena de

Markov, se puede realizar por medio de la prueba de bondad de ajuste para la cade-

na de Markov [3]. Se supone que las observaciones son un solo flujo y = (y1, . . . , yn)

donde cada yt es un estado en S = 1, 2, . . . , s. Con base en esas observaciones se quie-

re evaluar la compatibilidad entre y con una cadena de Markov de primer orden o
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una cadena de Markov de segundo orden teniendo en cuenta que la única restricción

es que las sumas de las filas sea 1. Con base en lo anterior, el estad́ıstico de prueba es [3]:

u1 = 2
∑
i,j,k

ni,j,klog(
nijk/nij+
n+jk/n+j+

), (3.5)

Es decir : H0= Cadena de Markov de primer orden vs H1: Cadena de Markov de

orden 2. H0 significa que la probabilidad del siguiente estado depende solo del estado

presente y H1 que la probabilidad del siguiente estado depende del estado actual y el

estado anterior. La decisión se basa en el p-valor de la prueba, es decir, si el p-valor es

menor a 0.05 se rechaza H0, o sea, no es cadena de Markov. Pero, si el p-valor>0.05

no se rechaza H0, es decir, no se tiene evidencia suficiente en contra de que sea una

cadena de Markov.

Después de verificar que los datos correspondan a una cadena de Markov, ahora se

enfoca la atención en determinar si el comportamiento del individuo es homogéneo.

3.3.2. Justificación de la homogeneidad

El comportamiento del adulto mayor tiende a seguir una rutina, también tienen la

caracteŕıstica de ser ŕıgida y dif́ıcil de cambiar [45], aunque suelen tener leves varia-

ciones. Por esto, en el proyecto de tesis se asume que no importa el tiempo en que

ocurra el cambio de una habitación a otra la probabilidad siempre es la misma, si el

momento en el que ocurrió el movimiento se encuentra en el periodo de monitoreo. Por

ejemplo, en el caso de estudio se contempla el periodo de monitoreo de 15 a 19 horas,

por lo tanto, la probabilidad de ir a la habitación Kitchen dado que me encuentro en

el Bedroom es la misma a las 15:30 hrs o las 17:25 hrs.
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3.3.3. Estimar Q

Si los datos de la muestran cumplen con las dos condiciones anteriores, es decir,

son compatibles con una cadena de Markov y el comportamiento del individuo es ho-

mogéneo. Ahora, se pueden estimar la matriz Q y calcular P con las formulas que se

describen más adelante.

Con base en los datos obtenidos, la estimación de la matriz generadora Q̂ se puede

realizar por el método de máxima verosimilitud, es decir, el estimador es aquel que

maximiza la función [33]:

L(Q) = ΠI
i=1Πj 6=i(qij)

Nij(T )exp(−qijRi(T )), (3.6)

En donde:

T es el tiempo final de observación.

Nij(T ) es el número de transiciones de i a j dentro del tiempo T.

Ri(T ) es la suma de los tiempos acumulados de estancia en el estado i antes de que

ocurra un cambio de estado.

El estimador de máxima verosimilitud resulta ser:

• Los elementos fuera de la diagonal de Q son [4]:

q̂ij =
Nij(T )

Ri(T )
(3.7)

• Los elementos en la diagonal principal son [4]:

q̂ii = −ΣJ
j=1q̂ij (3.8)
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de tal forma que ΣJ
j=1qij = 0

3.3.4. Calcular P

La estimación de la matriz P se realiza utilizando la estimación de la matriz Q me-

diante la formula [4]:

Para s ≥ t

P (s, t) = exp{(s− t)Q} (3.9)

donde

exp{hQ} =
∞∑
n=0

(nQ)n

n!
(3.10)

Enseguida, se muestra el algoritmo involucrado para obtener los valores correspon-

dientes a las matrices P̂ y Q̂ es:

1 Input: Datos y t. Los Datos es un objeto contenido en un archivo csv y t es

un número entero en el tiempo, en el cual, se desea conocer la probabilidad de

cambio de estado.

2 Se estiman los elementos fuera de la diagonal principal de la matriz generadora

Q̂ con la formula (3.7).

3 Se estima los elementos en la diagonal principal de la matriz generadora Q̂ con

la formula (3.8).

4 Se calcula P̂ con la formula (3.10) con parámetro tQ̂.
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A continuación, se muestra la lógica general del algoritmo que permite estimar Q y,

posteriormente calcular P:

Input: [ ][ ] Datos,int t

Result: Estimación de la matriz Q̂ y P̂

Rooms[]= Datos[; , 1]

Times[length(Rooms)]=0

/* Obtener los tiempos de permanencia en cada rooms */

for 1:length(Rooms) do

for j:length(Datos[,2]) do

if Rooms[i]== Datos[j,1] then

Times[i]=Times[i]+ Datos[j,2]

end

end

end

/* Matriz auxiliar para guardar las transiciones i−→j */

Trans[length(Rooms),length(Rooms)]=0

for 1: length(Rooms)-1 do

IndI = index(Datos[i,1])

IndJ = index(Datos[i+1,1])

Trans[IndI,IndJ] = Trans[IndI,IndJ]+1

end

/* Método para obtener los elementos fuera de la diagonal */

/* TransDivision matriz que contiene la division de las

transiciones entre la suma del tiempo de permanencia */

TransDivision[length(Rooms)][length(Rooms)]=0

for i:length(Rooms) do

TransDivision[i,]= Trans[i,]/Time[i]

end

/* Se obtienen los elementos en la diagonal principal */

for i:length(TransDivision) do

TransDivision[j,j]= -sum(Transdivision[j,])- TransDivision[j,j]

end

/* Se multiplica t*TransDivision para obtener Q */

Q̂= t* TransDivision

P̂= Calcular la exponencial de una matriz Q̂ aplicando la formula
∑∞

n=0

(nQ̂)n

n!
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Caṕıtulo 4

Pruebas y resultados

En este caṕıtulo se presenta las condiciones y el proceso del cómo se realizó la prueba

experimental. También se mencionan las conclusiones obtenidas con base a los resul-

tados obtenidos de la prueba experimental.

Para realizar la prueba experimental se llevó a cabo en diferentes fases: la primera

es la recolección de la información, en la cual se considera todo lo necesario para

la obtención de los datos; posteriormente, se realiza la verificación de la propiedad de

Markov y la homogeneidad; la siguiente fase es el ajuste del modelo, se adaptan los datos

para ser procesados para obtener la estimación de Q̂; y por último, la aplicación que

permite el cálculo de las probabilidades de la matriz P y el pronóstico de la trayectoria

de desplazamiento.
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4.1. Recolección de la información

La recolección de datos se realizó bajo las siguientes condiciones:

Bedroom Bathroom Kitchen Diningroom

Livingroom

Yard

Figura 4.1: Contexto de la prueba experimental.

• La persona vive de manera independiente y es la única residente en el hogar.

• Se instalaron sensores en las habitaciones del hogar como se muestra en la Fig.

4.1 para utilizar la aplicacion OPAIEH [7] para la obtención de la información.

• Para obtener la habitación en la que se encuentra el usuario, la aplicación requiere

el registro de actividades, aśı que se añaden las actividades que suele realizar el

individuo en dichas habitaciones. En total se obtienen 21 actividades, las cuales

son: Clean the kitchen, Clean the bathroom, Clean the bedroom, Clean the di-

ningroom, Drink water, Make the lunch, Snack, Washing dishes, Take a shower,

Toilet activities, Get clothes, Homework, Watch tv, Homework living, Read a book,

Watch tv living, Have lunch, Homework diningroom, Clean the yard, Take out the

trash, Wash the clothes. Además, el hogar de la persona cuenta con 6 habitacio-

nes las cuales son: Bathroom, Bedroom, Diningroom, Kitchen, Livingroom y Yard.
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En la tabla 4.1 se muestra la relación entre la actividad con su correspondiente

habitación. Por ejemplo, la actividad Drink water se realiza en la habitación de-

nominada Kitchen.

Bathroom Bedroom Diningroom Kitchen Livingroom Yard

Clean the bathroom Clean the bedroom Clean the diningroom Clean the kitchen Homework living Clean the yard

Take a shower Get clothes Have lunch Drink water Read a book Take out the trash

Toilet activities Homework Homework dining Make the lunch Watch tv living Wash the clothes

Watch tv Snack

Washing dishes

Tabla 4.1: Relación entre las actividades y las habitaciones.

5. El monitoreo se llevó a cabo en un lapso en donde el individuo permaneciera en

su hogar realizando sus actividades, debido a que no se considera el estado “no

estar en el hogar”, porque el objetivo es inferir la habitación a la que se despla-

zará. Tomando en cuenta lo anterior, se decide monitorear entre el periodo de

15 hasta las 19 horas de manera continua. Es decir, en todo momento se sabe en

qué habitación se encuentra la persona.

6. El monitoreo se realizó por varias semanas, obteniendo la respectiva base de datos

considerando las condiciones anteriores. En la tabla 4.2 se muestran los datos que

son registrados con su respectivo ejemplo.

No Date Room Duration Inferred activity List activity User activity DateFinal Day

1 2018-09-19 15:00:09 Kitchen 17 0 1 Make the lunch 2018-09-19 15:17:11 Wednesday

2 2018-09-19 15:17:11 Bathroom 3 1 0 Toilet activities 2018-09-19 15:20:39 Wednesday

Tabla 4.2: Ejemplo de los elementos registrados en la base de datos.

Para obtener una visualización de las trayectorias almacenadas, se crean ĺıneas de

tiempo. Lo anterior, se logra accediendo a la base de datos por medio del lenguaje

R. Los datos son guardados en formato JSON. Las etiquetas consideradas para el

archivo json son: Room, Date, DateFinal. Por ejemplo en la Fig. 4.2 se tiene los
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datos correspondiente al d́ıa lunes de la primera semana de monitoreo en formato

json.

[{"Room":"Diningroom","Date":"2018-09-24 15:00:14","DateFinal":"2018-09-24 15:05:03"},
{"Room":"Bathroom","Date":"2018-09-24 15:05:22","DateFinal":"2018-09-24 15:08:14"},
{"Room":"Diningroom","Date":"2018-09-24 15:08:24","DateFinal":"2018-09-24 15:19:05"},
{"Room":"Kitchen","Date":"2018-09-24 15:19:13","DateFinal":"2018-09-24 15:27:42"},
{"Room":"Bedroom","Date":"2018-09-24 15:28:02","DateFinal":"2018-09-24 15:46:30"},
{"Room":"Bathroom","Date":"2018-09-24 15:46:42","DateFinal":"2018-09-24 15:52:56"},
{"Room":"Kitchen","Date":"2018-09-24 15:53:02","DateFinal":"2018-09-24 15:54:42"},
{"Room":"Bedroom","Date":"2018-09-24 15:54:53","DateFinal":"2018-09-24 16:12:32"},
{"Room":"Bathroom","Date":"2018-09-24 16:12:55","DateFinal":"2018-09-24 16:15:09"},
{"Room":"Bedroom","Date":"2018-09-24 16:15:50","DateFinal":"2018-09-24 16:38:36"},
{"Room":"Kitchen","Date":"2018-09-24 16:39:17","DateFinal":"2018-09-24 16:44:16"},
{"Room":"Bedroom","Date":"2018-09-24 16:44:25","DateFinal":"2018-09-24 16:54:00"},
{"Room":"Diningroom","Date":"2018-09-24 16:54:06","DateFinal":"2018-09-24 17:13:04"},
{"Room":"Bedroom","Date":"2018-09-24 17:13:39","DateFinal":"2018-09-24 17:17:24"},
{"Room":"Bathroom","Date":"2018-09-24 17:18:26","DateFinal":"2018-09-24 17:31:58"},
{"Room":"Diningroom","Date":"2018-09-24 17:32:31","DateFinal":"2018-09-24 17:51:04"},
{"Room":"Kitchen","Date":"2018-09-24 17:51:17","DateFinal":"2018-09-24 17:56:56"},
{"Room":"Bathroom","Date":"2018-09-24 17:57:36","DateFinal":"2018-09-24 18:00:38"},
{"Room":"Kitchen","Date":"2018-09-24 18:01:26","DateFinal":"2018-09-24 18:08:24"},
{"Room":"Livingroom","Date":"2018-09-24 18:09:03","DateFinal":"2018-09-24 18:16:40"},
{"Room":"Kitchen","Date":"2018-09-24 18:16:44","DateFinal":"2018-09-24 18:20:10"},
{"Room":"Livingroom","Date":"2018-09-24 18:20:55","DateFinal":"2018-09-24 18:28:20"},
{"Room":"Bedroom","Date":"2018-09-24 18:28:29","DateFinal":"2018-09-24 18:42:16"},
{"Room":"Diningroom","Date":"2018-09-24 18:42:21","DateFinal":"2018-09-24 18:56:08"},
{"Room":"Bedroom","Date":"2018-09-24 18:56:13","DateFinal":"2018-09-24 18:58:09"},
{"Room":"Bathroom","Date":"2018-09-24 18:58:16","DateFinal":"2018-09-24 19:00:28"}]

Figura 4.2: Ejemplo de archivo json correspondiente a los datos del d́ıa lunes corres-

pondiente a la primera semana de monitoreo.

Por ejemplo, en la Fig. 4.3 se gráfican los movimientos y tiempo de duración en

las habitaciones. Como se observa, la persona comienza en la habitación denomi-

nada Diningroom a las 15:00 y permanece ah́ı hasta las 15:04 aproximadamente;

posteriormente como a las 15:04 se encuentra en el Bathroom. Los pequeños lap-

sos de tiempo perdidos entre cambios de habitación son considerados como el

tiempo requerido para registra la información en la base de datos. Por lo cual, se

asumen que no interfieren en el análisis y los procesos presentados.
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Figura 4.3: Ĺınea de tiempo del comportamiento.

En total se tienen 5 archivos en formato json por d́ıa, que representan las trayec-

torias de las semanas monitoreadas. Al final se representan todas las trayectorias

correspondientes a un d́ıa en espećıfico. Por ejemplo, en la Fig. 4.4 se muestran

las trayectorias correspondientes al d́ıa lunes en las distintas semanas, en el cual

se observa que el individuo suele comenzar y terminar el patrón de sus movimien-

tos en diferentes habitaciones. Además, suele pasar mayor tiempo en el Bedroom,

Livingroom, Diningroom. En cambio, en el resto de los d́ıas suele estar más tiem-

po en cuatro habitaciones Bedroom, Livingroom, Diningroom y Kitchen (ver Fig.

4.5, 4.6, 4.7, 4.8).

A continuación, se muestran todas las trayectorias correspondientes a los datos

obtenidos en esta sección:
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Figura 4.4: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa lunes.
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Figura 4.5: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa martes.
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Figura 4.6: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa miércoles.
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Figura 4.7: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa jueves.
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Figura 4.8: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa viernes.
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4.2. Verificación de ajuste del modelo de Mar-

kov

En esta fase, primeramente, se realiza la validación relacionada con la correspon-

dencia de los datos con una cadena de Markov y; posteriomente, si la cadena es

homogénea.

4.2.1. Propiedad de Markov

Con respecto a la validación de correspondencia de los datos a una cadena de

Markov, se implementa el algoritmo de bondad de ajuste. El algoritmo requiere

que los datos de entrada se encuentren en un archivo csv con los registros por

d́ıa. Cada archivo csv contiene la secuencia de habitaciones visitadas durante

el proceso de monitoreo. Durante el proceso del algoritmo, las habitaciones son

mapeadas a un número entero como se muestra en la tabla 4.3.

Habitación Etiqueta

Bedroom 1

Bathroom 2

Kitchen 3

Diningroom 4

Livingroom 5

Yard 6

Tabla 4.3: Mapeo de las habitaciones.

Como ejemplo a continuación, se muestra en la tabla 4.4 la secuencia de movi-

mientos o desplazamientos realizados por el usuario en el primer d́ıa de monitoreo

y su secuencia en números enteros, según la tabla 4.3, para realizar la validación.
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Secuencia Correspondencia

Diningroom, Bathroom, Diningroom,

Kitchen, Bedroom, Bathroom,

Kitchen, Bedroom, Bathroom, Be-

droom, Kitchen, Bedroom, Dinin-

groom, Bedroom,

Bathroom, Diningroom, Kitchen, Bath-

room,

Kitchen, Livingroom, Kitchen, Livin-

groom, Bedroom, Diningroom,

Bedroom, Bathroom

4 2 4 3 1 2 3 1 2 1 3 1 4 1 2 4 3 2 3 5 3 5 1 4 1 2

Tabla 4.4: Mapeo de secuencia para la validación.

Además, cada d́ıa se considera independiente, es decir, se validaron 25 trayecto-

rias. Con base a estas observaciones, se evalua la compatibilidad entre la obser-

vacion del d́ıa a una cadena de Markov, estableciendo el supuesto de hipótesis [3]:

H0 = cadena de Markov de primer orden vs

H1 = cadena de Markov de orden 2(4.1).

En la tabla 4.5 se muestran los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo bondad

de ajuste.
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Dı́a u1 p-valor

2018-09-24 25.65 0.9999

2018-09-25 45.06 1

2018-09-26 27.55 0.9999

2018-09-27 37.05 0.9999

2018-09-28 38.10 0.9999

2018-10-01 26.64 0.9999

2018-10-02 25.82 1

2018-10-03 28.09 0.9999

2018-10-04 31.20 1

2018-10-05 21.50 0.9999

2018-10-08 37.05 1

2018-10-09 35.50 1

2018-10-10 18.72 0.9999

2018-10-11 24.27 1

2018-10-12 28.09 1

2018-10-15 21.09 1

2018-10-16 31.54 1

2018-10-17 20.73 0.9999

2018-10-18 17.68 0.9999

2018-10-19 35.86 1

2018-10-22 22.18 0.9999

2018-10-23 28.36 1

2018-10-24 20.95 1

2018-10-25 25.32 1

2018-10-26 22.68 1

Tabla 4.5: p-valores correspondientes a la prueba de bondad de ajuste.
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Como se mencionó en el caṕıtulo anterior, la regla de decisión es: si el p-valor

< 0.05 se rechaza H0, es decir, no es cadena de Markov de orden 1. Pero, si el

p-valor > 0.05 no se rechaza H0, es decir, no hay evidencia suficiente en contra

que sea una cadena de Markov de orden uno.

En conclusión, se puede decir que no existe evidencia suficiente en contra de que

la trayectoria registrada cada d́ıa corresponda a una cadena de Markov de orden 1.

4.2.2. Homogeneidad

Con respecto a validar si la cadena es homogénea en el tiempo, en el proyecto de

tesis, se justifica que existe la homogeneidad debido a la manera de comportarse

el individuo en su hogar. En este caso, no depende del tiempo para desplazarse

de una habitación a otra, es decir, la probabilidad de ir de una habitación a otra

es constante siempre y cuando el intervalo de tiempo de interés sea el mismo.

Por ejemplo, la probabilidad de pasar a Kitchen dado que se está en Bedroom

es la misma en el intervalo de 4 a 4:05, 6:05 a 6:10, o cualquier otro intervalo

de longitud 5. Por lo tanto, suponemos que la cadena de Markov presentada es

homogénea.
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4.3. Ajuste del Modelo

En esta sección se estiman los valores de la matriz Q y el tiempo de permanencia

esperado en las distintas habitaciones según el d́ıa.

4.3.1. Estimación de Q

A continuación, se describe el proceso de la transformación de los datos obtenidos

en la recolección para ser utilizados en la estimación de Q.

En primera instancia, se concentran los datos con sus respectivos metadatos según

las siguientes condiciones:

• Para la implementación del modelo, se asume que todos los d́ıas son in-

dependientes y que todos los lunes corresponden a una misma cadena de

Markov. Teniendo aśı, 5 realizaciones de una cadena de Markov disponibles

para la estimación de la Matriz de intensidad Q, donde se encuentran los

parámetros del modelo. Lo mismo aplica para todos los martes, miércoles,

jueves y viernes.

• Se realiza un análisis de los datos obtenidos, en el cual se excluyen las sema-

nas incompletas si por alguna razón, el usuario no registró la información

perteneciente a algún d́ıa de la semana. Al excluir las semanas incompletas,

solamente se utilizan 5 semanas correspondientes a los d́ıas de lunes a vier-

nes.

• De los datos obtenidos, no se requieren todos los campos debido a que so-

lamente se quiere estimar la siguiente habitación para obtener el patrón de

desplazamiento. Por lo tanto, en esta fase se consideran los campos: Room,

Date, Duration y DateFinal. El campo Date, representa la fecha y hora en
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la que inicia la estancia en la habitación, Duration son los minutos de per-

manencia, Room el nombre de la habitación; y por último, DateFinal que

almacena la fecha y hora final en la habitación.

• Los valores de las etiquetas DateFinal y Date son utilizados para verificar

que la obtención de los datos se realizó de manera consecutiva.

Posteriormente, los datos son agrupados según el d́ıa en que fueron realizados y

se añade la etiqueta etiWeek. La etiqueta etiWeek sirve para identificar a cuál

semana pertenecen los datos. El valor que puede tomar etiWeek según la semana

se muestra en la tabla 4.6.

Date etiWeek

De 24-09-2018 a 28-09-2018 one

De 01-10-2018 a 05-10-2018 two

De 08-10-2018 a 12-10-2018 three

De 15-10-2018 a 19-10-2018 four

De 22-10-2018 a 26-10-2018 five

Tabla 4.6: Valor de la etiWeek según la semana.

Como resultado del proceso anterior, se obtienen 5 archivos denominados: Mon-

day, Tuesday, Wednesday, Thursday y Friday. Cada archivo contiene 3 columnas:

Room, Duration y etiWeek. En la tabla 4.7 se muestra una parte de los datos del

archivo Friday.
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Bedroom 31 one

Yard 2 one

Bedroom 5 one

Bathroom 12 one

Livingroom 9 one

Bedroom 22 two

Kitchen 11 two

Diningroom 12 two

Kitchen 8 two

Bathroom 4 two

Tabla 4.7: Datos del archivo Friday.

Además, la etiqueta etiWeek permite tener el control adecuado al momento de

calcular las transiciones realizadas durante todos los d́ıas. Es decir, no se toma en

cuenta el registro de la última estancia del d́ıa con la primera del d́ıa posterior.

Por ejemplo, en la Fig. 4.7 de Yard a Bedroom se considera una transición porque

pertenecen a la misma semana, pero Livingroom a Bedroom no es una transición

correcta, porque difiere el valor de la etiqueta etiweek. De esta manera, se evitan

transiciones no adecuadas.

Después de organizar los datos como se requiere, éstos son utilizados entrada

para el algoritmo de estimación del parámetro Q̂. A continuación, se muestra el

algoritmo para estimar Q̂:
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Algoritmo para estimar Q

Input: Datos[][]

Result: Estimación de Q

/* Declaración de variables */

testcvs= Datos

/* Se obtienen las distintas habitaciones */

Rooms = levels(testcvs$Room)

/* DifDAYS guarda los diferentes semanas */

DifDAYS = testcvs$etiWeek

/* Creamos un array del tama~no de Rooms para guardar los tiempos

de estancia en los diferentes Rooms, se inicializa con 0s */

Times = array(0,dim=length(Rooms))

/* Se obtiene la suma de los tiempos de espera y se asigna en el

indice correspondiente en el array Times */

for i=1:length(Rooms) do

ObtDatosEstado = testcvs[testcvs$Room== Rooms[i],]

Times[ i ] = colSums(ObtDatosEstado[”Duration”])

end

/* 1. Matriz para guardar el numero de transiciones de i a j por

dia según la etiqueta */

Trans = matrix(0,nrow = length(Rooms),ncol = length(Rooms))

for i=1:lengthDifDAYS do

/* 2. Si los dı́as son consecutivos se cuenta como transición

correcta */

if DifDAYS[i]==DifDAYS[i+1] then

/* Se obtiene los indices correspondiente */

indI = which(Rooms== testcvs[i,Room”])

indJ = which(Rooms==testcvs[i+1,Room”])

/* aux guarda el valor actual de la transición acumulada.

Posteriormente, se incrementa 1 transicion */

aux = Trans[indI,indJ]

Trans[indI,indJ] = aux+1

end

end

/* 3. Obtención de los elementos fuera de la diagonal */

/* TransDivision es la matriz que contiene la division de las

transiciones entre los tiempos de permanencia */

TransDivision = matrix(0,nrow = length(Rooms), ncol = length(Rooms))

for i=1:length(Rooms) do

TransDivision[i,] = round(Trans[i,]/Times[i],6)

end

/* 4. Se obtiene los elementos de la diagonal principal */

for j=1:nrow(TransDivision) do

TransDivision[j,j]= -(sum(TransDivision[j,]) - TransDivision[j,j])

end

Q = TransDivision

return (Q)
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Seguidamente, se muestran las matrices de intensidad Q̂ por d́ıa .

Bathroom Bedroom Diningroom Kitchen Livingroom Yard

Bathroom -0.192660 0.055046 0.036697 0.073394 0.018349 0.009174

Bedroom 0.020964 -0.054506 0.010482 0.010482 0.010482 0.002096

Diningroom 0.015038 0.015038 -0.063910 0.030075 0.0034759 0.000000

Kitchen 0.027778 0.062500 0.048611 -0.180555 0.034722 0.006944

Livingroom 0.017964 0.029940 0.000000 0.023952 -0.071856 0.000000

Yard 0.000000 0.428571 0.000000 0.000000 0.000000 -0.428571

Tabla 4.8: Matriz de intensidad para el d́ıa lunes.

Bathroom Bedroom Diningroom Kitchen Livingroom Yard

Bathroom -0.173610 0.048611 0.006944 0.034722 0.06500 0.020833

Bedroom 0.028302 -0.062894 0.003145 0.018868 0.003145 0.009434

Diningroom 0.011494 0.005747 -0.068965 0.034483 0.005747 0.011494

Kitchen 0.026549 0.022124 0.039823 -0.119470 0.022124 0.008850

Livingroom 0.0111450 0.019084 0.000000 0.015267 -0.061068 0.015267

Yard 0.068182 0.068182 0.022727 0.090909 0.068182 -0.318182

Tabla 4.9: Matriz de intensidad para el d́ıa martes.

Bathroom Bedroom Diningroom Kitchen Livingroom Yard

Bathroom -0.213592 0.077670 0.029126 0.058252 0.048544 0.000000

Bedroom 0.022573 -0.042889 0.006772 0.004515 0.006772 0.002257

Diningroom 0.005682 0.017045 -0.068182 0.034091 0.011364 0.000000

Kitchen 0.024540 0.036810 0.042945 -0.134970 0.024540 0.0006135

Livingroom 0.013393 0.017857 0.000000 0.031250 -0.062500 0.000000

Yard 0.031250 0.0000000 0.000000 0.015625 0.000000 -0.046875

Tabla 4.10: Matriz de intensidad para el d́ıa miércoles.
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Bathroom Bedroom Diningroom Kitchen Livingroom Yard

Bathroom -0.170940 0.059829 0.017094 0.059829 0.034188 0.000000

Bedroom 0.032544 -0.065088 0.011834 0.014793 0.005917 0.000000

Diningroom 0.010033 0.010033 -0.050166 0.020067 0.010033 0.000000

Kitchen 0.033113 0.039735 0.033113 -0.145697 0.033113 0.006623

Livingroom 0.007937 0.015873 0.015873 0.007937 -0.055557 0.007937

Yard 0.000000 0.083333 0.000000 0.083333 0.0833333 -0.249999

Tabla 4.11: Matriz de intensidad para el d́ıa jueves.

Bathroom Bedroom Diningroom Kitchen Livingroom Yard

Bathroom -0.155340 0.038835 0.019417 0.048544 0.048544 0.000000

Bedroom 0.008499 -0.050991 0.005666 0.014164 0.011331 0.011331

Diningroom 0.011628 0.011628 -0.075582 0.029070 0.011628 0.011628

Kitchen 0.027027 0.010811 0.027027 -0.118919 0.032432 0.021622

Livingroom 0.012346 0.012346 0.000000 0.015432 -0.046297 0.006173

Yard 0.057143 0.142857 0.085714 0.028571 0.028571 -0.342856

Tabla 4.12: Matriz de intensidad para el d́ıa viernes.

A continuación, se calculan los tiempos esperados de estancia por dia en las di-

ferentes habitaciones. Estos tiempos se obtienen de la diagonal principal de la

matriz Q̂, mediante la fórmula: E(Ti) = 1
qii

.

• Los tiempos de permanencia esperados para el d́ıa lunes en las diferentes

habitaciones son:
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Room E(Ti) = 1
qii

Bathroom 5.19

Bedroom 18.34

Diningroom 15.64

Kitchen 5.53

Livingroom 13.91

Yard 2.33

Tabla 4.13: Tiempo de permanencia esperado para el d́ıa lunes en minutos.

Con base en la tabla 4.13 se concluye que se esperan obtener cambios de

habitación si observamos la conducta cada 2.33 minutos al menos.

• Los tiempos de permanencia esperados para el d́ıa martes en las diferentes

habitaciones son:

Room E(Ti) = 1
qii

Bathroom 5.76

Bedroom 15.89

Diningroom 14.50

Kitchen 8.37

Livingroom 16.37

Yard 3.14

Tabla 4.14: Tiempo de permanencia esperado para el d́ıa martes en minutos.

Con base en la tabla 4.14 se concluye que se espera observar cambios de

habitación si observamos la conducta cada 3.14 minutos al menos.

• Los tiempos de permanencia esperados para el d́ıa miércoles en las diferentes

habitaciones son:
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Room E(Ti) = 1
qii

Bathroom 4.68

Bedroom 23.31

Diningroom 14.66

Kitchen 7.40

Livingroom 16

Yard 21.33

Tabla 4.15: Tiempo de permanencia esperado para el d́ıa miércoles en minutos.

Con base en la tabla 4.15 se concluye que se espera observar cambios de

habitación si observamos la conducta cada 4.68 minutos al menos.

• Los tiempos de permanencia esperados para el d́ıa jueves en las diferentes

habitaciones son:

Room E(Ti) = 1
qii

Bathroom 5.85

Bedroom 15.36

Diningroom 19.93

Kitchen 6.86

Livingroom 17.99

Yard 4

Tabla 4.16: Tiempo de permanencia esperado para el d́ıa jueves en minutos.

Con base en la tabla 4.14 se concluye que se espera observar cambios de

habitación si observamos la conducta cada 4 minutos al menos.

• Los tiempo de permanencia esperados para el d́ıa viernes en las diferentes

habitaciones son:
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Room E(Ti) = 1
qii

Bathroom 6.43

Bedroom 19.61

Diningroom 13.23

Kitchen 8.40

Livingroom 21.59

Yard 2.91

Tabla 4.17: Tiempo de permanencia esperado para el d́ıa viernes en minutos.

Con base en la tabla 4.17 se concluye que se espera observar cambios de habita-

ción si observamos la conducta cada 2.91 minutos al menos.

Al final, tomando en cuenta los tiempos de permanencia esperado minimos co-

rrespondientes a los distintos d́ıas de la semana y al notar que son diferentes, se

concluye que el periodo de permanencia para el patrón inferido debe ser en in-

tervalos de 3 minutos, es decir, se espera observar los cambios en las trayectorias

inferidas en lapsos de 3 minutos.

Después de obtener la estimación de Q y conocer el tiempo de permanencia en

el cual se observaŕıan los cambios de estados, se procede a la predicción de la

trayectoria en el siguiente sección.

4.4. Aplicación: Predicción de la trayectoria

Para predecir la trayectoria se necesita del cálculo de P(t) en donde t es el tiempo

en el cual se va predecir el estado y de un vector de probabilidades iniciales Π.

El vector Π se define como: Π = (Π1, ...,Πk) en dónde Πi ≥0 para i = 1.., k y

Σk
i=1Πi = 1.

Los valores de Π, para el pronóstico de la trayectoria, representan las probabili-

dades de iniciar en alguna habitación, es decir, Π = [ P[Bathroom], P[Bedroom],
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P[Diningroom],P[Kitchen], P[Livingroom], P[Yard ]]. En este caso, este vector

consta de un 1 en la probabilidad de la habitación actual (habitación inicial)

y el resto de las probabilidades es 0. Para obtener el vector de probabilidades de

desplazamiento, con el cual se forma la trayectoria inferida, se calcula:

Π
′
= Π ∗ P (t) (4.2)

A continuación, se muestra el algoritmo que permite estimar la próxima habita-

ción para establecer la trayectoria inferida.
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Algoritmo que permite calcular la trayectoria

Input: Datos[][]

Result: Estimación de la trayectoria

/* Declaración de variables */

/* Vector que almacena el nombre de las habitaciones en orden

alfabético */

Rooms[]= Datos[,1]

/* Se considera a t con el valor de tiempo de estancia, en el

cual, se podrı́a observar cambios */

t= valor de tiempo de espera

/* pi inicial es el vector de probabilidades iniciales, que se

actualiza en cada interacción */

pi inicial= vector de probabilidades inicial.

pi ac = vector auxiliar /* n es el número de tiempos que contiene la

trayectoria a pronósticar. Además del tiempo t0 inicial */

n = número de estados a calcular en la trayectoria

pi ac = pi inicial

/* Se inicia con la estimación del patrón */

/* 1. Se calcula los valores correspondientes para Q */

Q = obtener Q(Datos)

for i=1:n do

/* 2. Se calcula P con el intervalo de tiempo correspondiente

y Q */

P = expm (i*t)Q, method = ”Taylor”, order=12)

/* 3. Se calcula el nuevo vector de probabilidades iniciales

*/

Pi aux = pi acc * P

/* 4. Se obtiene el indice del valor máximo del vector Pi aux

para identificar el nuevo estado más probable y se guarda

el nombre de la habitación más probable */

ind = which.max(Pi aux)

Estimacion[i+1]=Rooms[ind]

/* 5. Se actualiza el vector pi ac convirtiendo todos los

valores a 0 */

pi ac= 0

/* 6. Se actualiza el indice que corresponde al máximo con el

valor a 1, se convierte en el nuevo vector inicial de

probabilidades */

pi ac[ind]=1

end
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Enseguida, se ejemplifica el algoritmo anterior con el pronóstico de la trayectoria

comenzando en la habitación Kitchen el d́ıa lunes. Además, la trayectoria infe-

rida se compone de 5 tiempos t con intervalos de 3 minutos. A continuación, se

muestra la obtención de los estados en los 5 tiempos de t.

El primer estado es la habitación de inicio, en este caso es X0 = Kitchen y

Π0 = [0, 0, 0, 1, 0, 0]. El siguiente estado se obtiene de la multiplicación de Π0

con la correspondiente P (3) como se muestra en la Fig. 4.9. Con lo anterior, se

obtiene un vector con probabilidades de ir a las diferentes habitaciones, se toma

la probabilidad mayor que representa la habitación siguiente a visitar, es decir,

X1 = Kitchen con la probabilidad de 0.5968.

[
0 0 0 1 0 0

]


0.5732 0.1436 0.0888 0.1337 0.0478 0.0125

0.0462 0.8605 0.0311 0.0291 0.0290 0.0039

0.0351 0.0485 0.8332 0.0676 0.0145 0.0009

0.0563 0.1522 0.1080 0.5968 0.0768 0.0095

0.0409 0.0839 0.0076 0.0550 0.8114 0.0010

0.0219 0.6599 0.0136 0.0130 0.0129 0.2783


=

[
0.0563 0.1522 0.1080 0.5968 0.0768 0.0095

]

Figura 4.9: X1 = Kitchen, porque la probabilidad máxima es 0.5968 que corresponde

a la posición de la habitación Kitchen.

Hasta ahora se tiene X0= Kitchen, X1= Kitchen. Para calcular el valor de X2 se

establece como valor de probabilidad inicial a Π1= [0,0,0,1,0,0] y se multiplica por

la correspondiente P(6) como se muestra en la Fig. 4.10. Con base al resultado

se obtiene la probabilidad más alta que representa a la habitación Kitchen.

[
0 0 0 1 0 0

]


0.3481 0.2429 0.1444 0.1695 0.0821 0.0126

0.0702 0.7580 0.0602 0.0524 0.0535 0.0053

0.0560 0.0993 0.7064 0.1036 0.0321 0.0023

0.0801 0.2480 0.1650 0.3798 0.1170 0.0098

0.0639 0.1555 0.0248 0.0859 0.6671 0.0024

0.0509 0.7585 0.0392 0.0352 0.0355 0.0805


=

[
0.0801 0.2480 0.1650 0.3798 0.1170 0.0098

]

Figura 4.10: X2 = Kitchen, porque la probabilidad máxima es 0.3798 que corresponde

a la posición de la habitación Kitchen.
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Para calcular el valor de X3 se establece como valor de probabilidad inicial a Π2=

[0,0,0,1,0,0] y se tiene multiplica con P(9) el resultado se muestra en la Fig. 4.11,

entonces la habitación más probable es Bedroom con la probabilidad de 0.3071.

[
0 0 0 1 0 0

]


0.2291 0.3072 0.1780 0.1692 0.1056 0.0106

0.0827 0.6814 0.0862 0.0698 0.0738 0.0059

0.0687 0.1478 0.6082 0.1218 0.0498 0.0034

0.0896 0.3071 0.1944 0.2624 0.1377 0.0086

0.0769 0.2149 0.0456 0.1027 0.5559 0.0036

0.0708 0.7234 0.0660 0.0555 0.0576 0.0264


=

[
0.0896 0.3071 0.1944 0.2624 0.1377 0.0086

]

Figura 4.11: X3 = Bedroom, porque la probabilidad máxima es 0.3071 que corresponde

a la posición de la habitación Bedroom.

Para calcular el valor de X4 se establece como valor de probabilidad inicial a Π3=

[0,1,0,0,0,0] y se multiplica con P(12) el resultado se muestra en la Fig. 4.12. Se

obtiene que X4 es Bedroom con la probabilidad de 0.6231.

[
0 1 0 0 0 0

]


0.1659 0.3476 0.1975 0.1586 0.1213 0.0089

0.0890 0.6231 0.1086 0.0825 0.0903 0.0061

0.0765 0.1916 0.5311 0.1301 0.0663 0.0042

0.0930 0.3438 0.2090 0.1986 0.1480 0.0075

0.0843 0.2629 0.0670 0.1116 0.4696 0.0044

0.0824 0.6666 0.0906 0.0717 0.0767 0.0117


=

[
0.0890 0.6231 0.1086 0.0825 0.0903 0.0061

]

Figura 4.12: X4 = Bedroom, porque la probabilidad máxima es 0.6231 que corresponde

a la posición de la habitación Bedroom.

Al final, se tiene la trayectoria pronosticada iniciando en la habitación Kitchen,

en 5 tiempos de t, con intervalos de 3 minutos: Kitchen, Kitchen, Kitchen, Be-

droom, Bedroom.

Para una mejor compresión de las trayectorias inferidas se almacenan en un

formato JSON para poder ser visualizadas como ĺıneas de tiempo, como se ilustra

en la Fig. 4.13.
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Figura 4.13: Pronóstico de trayectoria para los primeros cinco tiempos, en intervalos

de 3 min, para el d́ıa lunes.

4.4.1. Visualización de las trayectorias estimadas

El modelo propuesto ofrece la estimación del patrón o trayectoria del despla-

zamiento a nivel habitación. A continuación, se muestra el resultado obtenido

correspondiente a los datos analizados, según el d́ıa de la semana:

En el patrón inferido para el d́ıa lunes (ver Fig. 4.14), se pueden observar cambios

de estados cuando la persona inicia su trayctoria en la habitación

textitBathroom, Kitchen y Yard en comparación con el resto de las habitaciones,

que permanece en la misma habitación. Lo anterior se debe a que los tiempos

de permanencia esperado tienen un valor demasiado grande. Además, es el único

d́ıa que muestra cambio de estado en la trayectoria comenzando en la habitación

Kitchen en comparación con el resto de los d́ıas.

Por otro lado, los d́ıas martes (ver Fig. 4.15), miércoles (ver Fig. 4.16), jueves (ver

Fig. 4.17) y viernes (ver Fig. 4.18)solamente muestran cambios en la trayectoria

cuando se inicia en la habitación Bathroom o Yard debido a que tienen un tiempo

de permanencia esperado menor a 6 minutos. Lo anterior permite visualizar esos

cambios de estado solo en dos trayectorias correspondientes a Yard y Bathroom.
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Figura 4.14: Trayectorias estimadas para el d́ıa lunes por habitación.

68
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Figura 4.15: Trayectorias estimadas para el d́ıa martes por habitación.
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Figura 4.16: Trayectorias estimadas para el d́ıa miércoles.
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Figura 4.17: Trayectorias estimadas para el d́ıa jueves por habitación.

71
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Figura 4.18: Trayectorias estimadas para el d́ıa viernes por habitación.
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CAPÍTULO 4. PRUEBAS Y RESULTADOS

Como se puede observar en las secuencias anteriores, especificamente en las figuras

de los patrones de desplazamiento estimados en los diferentes d́ıas, se visualiza

que el patrón de movimientos seguido por el individuo en estudio es diferente

según el d́ıa. Lo anterior, se deriva de la suposición de que todos los lunes se com-

porta igual el individuo, lo mismo sucede con el resto de los d́ıas . Por ejemplo,

suponer que el individuo comienza en la habitación Yard ; el siguiente estado seŕıa

Bedroom según el patrón inferido para el d́ıa lunes en comparación con los d́ıas

jueves y viernes que muestran cambio de habitación hasta el tercer estado, es de-

cir, la trayectoria es Yard, Yard y Bedroom. En cambio, para el d́ıa miércoles no

se muestra alteración del estado en comparación con el d́ıa martes que tiende a ir

a la habitación Kitchen. La observación anterior, se debe a que cada d́ıa se calcula

una matriz de intensidad con una muestra diferente. Por lo tanto, el tiempo de

permanencia esperado difiere. Por ejemplo, el d́ıa lunes se espera que la persona

permanezca 2.33 minutos en el Yard mientras que el resto de la semana se espe-

ra un tiempo de permanencia mayor a 3 minutos. Al conocer el patrón inferido

por d́ıa, los sistemas inteligentes utilizaŕıan esta información como parámetro de

entrada. Dicha información puede ayudar a mejorar la decisión de los sistemas

inteligentes basándose en un método probab́ılistico y anticiparse a las acciones

del usuario, adecuando el entorno; por ejemplo, encender la calefacción o las luces

de la habitación.

Una cuestión importante es que se puede corroborar la existencia de la trayec-

toria inferida en el historial del individuo. En cuanto a las trayectorias inferidas

enmarcadas en recuadros color vino, representan que la persona suele durar mu-

cho tiempo en esas habitaciones, por lo tanto, no visualizamos cambios. Además,

los cambios de una habitación a otra mostrados en la trayectorias inferidas (en-

marcados en recuadros de color verde) existen en algún momento en el historial

de las trayectorias. Lo anterior, se puede observar en las siguientes figuras que

representan los d́ıas de las semanas.
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CAPÍTULO 4. PRUEBAS Y RESULTADOS

En la trayectoria pronosticada para el d́ıa lunes (ver Fig. 4.19), se puede notar

que al iniciar la trayectoria en la habitación Bedroom, Diningroom y Livingroom

se permanece ah́ı por 15 minutos. Lo anterior se verifica al encontrar en el his-

torial estas habitaciones con tiempo de duración alto como se muestra en la Fig.

4.20 . También, se encontraron los cambios de estados de Bathroom a Bedroom,

de Kitchen a Bedroom y de Yard a Bedroom pronosticados por la trayectoria en

el historial (ver Fig. 4.20).

Figura 4.19: Trayectorias estimadas para el d́ıa lunes por habitación.
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Figura 4.20: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa lunes.

Con respecto al martes, se aprecia que las trayectorias pronosticadas iniciando

en las habitaciones Kitchen, Bedroom, Diningroom y Livingroom se estiman que

el individuo pasará mucho tiempo en esas habitaciones (ver Fig. 4.21 ). Esas tra-

yectorias pronosticadas son encontradas en el historial. También, se encontraron

los cambios de habitación de Bathroom a Livingroom y de Yard a Kitchen (ver

Fig. 4.22).
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Figura 4.21: Trayectorias estimadas para el d́ıa martes por habitación.

Figura 4.22: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa martes.

Con relación con el miércoles, solamente se puede observar un cambio de habita-

ción si la persona inicia su trayectoria en Bathroom para ir a Bedroom (ver Fig.
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4.23). Al suponer que comienza en el resto de las habitaciones se espera que per-

manezca en estas. Los cambios anteriores, se hallan en el historial del miércoles

(ver Fig. 4.24).

Figura 4.23: Trayectorias estimadas para el d́ıa miércoles por habitación.
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CAPÍTULO 4. PRUEBAS Y RESULTADOS

Figura 4.24: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa miércoles.

Por lo que concierne al jueves, en la trayectoria pronosticada se presenta que

en los 15 minutos se permanece en las habitaciones que inician la trayectoria en

Bedroom, Kitchen, Diningroom y Livingroom. En el caso de la trayectoria que

comienza en las habitaciones Yard y Bathroom, se observan cambios en la tra-

yectoria como son de Bathroom a Bedroom y de Yard a Bedroom (ver Fig. 4.25).

Los sucesos anteriores se detectaron en el historial de trayectorias (ver Fig. 4.26).
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Figura 4.25: Trayectorias estimadas para el d́ıa jueves por habitación.

Figura 4.26: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa jueves.
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En cuanto al viernes, en la trayectoria pronosticada se muestra que se permanece

los 15 minutos en las habitaciones Bedroom, Kitchen, Diningroom y Livingroom.

Además, se observan cambios entre Bathroom a Livingroom y Yard a Bedroom

como se muestra en Fig. 4.27. Lo mencionado previamente, se detecta en el his-

torial (ver Fig. 4.28).

Figura 4.27: Trayectorias estimadas para el d́ıa viernes por habitación.
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Figura 4.28: Historial de trayectorias correspondiente al d́ıa viernes.
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Al final, se obtiene una interfaz (Ver Fig. 4.29) que permite visualizar: el his-

torial de las trayectorias en el apartado History, y en el fragmento de Inference

se muestra las trayectorias inferidas tomando en cuenta el estado inicial en las

distintas habitaciones.

Figura 4.29: Interfaz principal.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones y trabajos a futuro

En la actualidad la población concentrada en el segmento del adulto mayor, es

decir personas con edad mayor a 60 años, se encuentra en proceso de crecimiento

según los estudios demográficos llevado a cabo por el INEGI y las estimaciones de

la OMS. Debido al incremento poblacional, en este segmento surgen problemáti-

cas que impiden el desarrollo adecuado del adulto mayor, por lo tanto, conlleva

a encontrar soluciones que permitan una mejor calidad de vida.

Existe un área denominada AAL, la cual tiene como objetivo primordial el pro-

longar la calidad de vida del adulto mayor en un ambiente independiente, de

manera que el individuo pueda vivir en un ambiente seguro; lo anterior es posible

en un ambiente inteligente. La clave fundamental para este ambiente es poder

anticiparse a los movimientos del adulto mayor, tanto en la ubicación de la per-

sona en su hogar, aśı como la actividad que realiza para lograr una asistencia

más acertada.

Por lo anterior, en este proyecto de tesis se propuso el desarrollo de un modelo

probabiĺıstico que permita obtener el patrón de desplazamiento, a nivel habi-

tacional, de los adultos mayores en el interior de su hogar. Para conseguirlo se

plateó la implementación de procesos estocásticos, espećıficamente el uso de la

cadena de Markov en tiempo continuo. Dicho modelo, es el motor primordial
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para el funcionamiento del módulo de inferencia del patrón de desplazamiento.

Por cuestiones de tiempo, se pospone para trabajo a futuro obtener el patrón de

desplazamiento a nivel actividad.

La prueba experimental se realizó como una prueba de concepto, debido a que

la tecnoloǵıa empleada para la obtención de la base de datos llega a ser tediosa

para el adulto mayor. Por consiguiente, la base de datos se conforma con infor-

mación obtenida de un individuo que vive de manera independiente en su hogar.

La base de datos generada contiene información del monitoreo de 6 habitaciones

con permanencia de 5 semanas, espećıficamente de lunes a viernes, en un periodo

de tiempo con duración de 4 horas.

Los objetivos planteados en el trabajo de tesis se cumplen con el desarrollo del

módulo de inferencia de patrón de desplazamiento, dado que se consiguió obte-

ner el modelo probabiĺıstico que permite aproximar númericamente el valor de

los parámetros y, posteriormente calcular el patrón de desplazamiento. También,

se realizó la verificación que los datos correspondan a una cadena de Markov y

que el comportamiento del individuo es homogéneo. Además, se añade una previa

visualización del patrón de desplazamiento.

Los resultados obtenidos en la tesis son satisfactorios, dado que existe un po-

tencial en la implementación de las cadenas de Markov en tiempo continuo para

la estimación del patrón de desplazamiento, y en efecto motiva a continuar con

este enfoque para la estimación del patrón de desplazamiento. No obstante, como

trabajo a futuro se sugiere:

• Integrar el módulo de patrón de desplazamiento, a nivel habitacional, al

proyecto de tesis en [8], creando solamente una misma plataforma.

• Permitir que el módulo de patrón de desplazamiento, a nivel habitacional,

actualice los parámetros según el historial de los registros, ser más autónomo
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y ejecutarse de manera continua.

• Realizar un módulo de patrón de desplazamiento, a nivel actividades, basado

en métodos de procesos estocásticos.

• Verificar la homogeineidad con pruebas estad́ısticas.

• Verificar con pruebas estad́ısticas la constancia del patrón de comportamien-

to según el d́ıa de la semana.

• Hacer que el módulo de patrón de desplazamiento, a nivel habitacional, pue-

da detectar cambios en la conducta y emitir una alarma, para recalcular los

parámetros de la cadena de Markov con base en el historial que pertenezca

al mismo proceso, es decir, tal vez desechar información ya antigua y obtener

los datos pertinentes al nuevo patrón de comportamiento.
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Anexos

Diagrama de componentes

El diagrama de componentes de la inferencia del patrón de desplazamiento está

compuesto por el apartado de presentación y lógica que se describen a continua-

ción:

El apartado de presentación contiene un módulo:

• El módulo interfaz de usuario proporciona una interfaz que genera la vi-

sualización gráfica del historial de trayectorias y los patrones pronosticados

iniciando en las diferentes habitaciones.

El apartado de lógica contiene la interacción de los diferentes módulos con el obje-

tivo de inferir el patrón de desplazamiento conformado por los siguientes módulos:

• Administrador de datos: usa el script obtenerDatosFormato.R para obtener

la información de la base de datos (de OPAIEH) para ser procesados para la

interfaz del cliente Web inferencia. De igual manera, adapta la información

en el formato requerido para la validación y el motor de inferencia del patrón.

• Motor de validación: implementa el algoritmo contenido en validacionS-

cript.R que permite validar la información obtenida del módulo de admi-
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nistrador de datos.

• Motor de inferencia del patrón: utiliza el algoritmo contenido en Inferen-

ciaScript.R que permite la creación del patrón de desplazamiento. Además,

genera el archivo correspondiente para el módulo cliente web inferencia.

• El administrador de archivos gestiona la información generada por el Motor

de inferencia del patrón y el administrador de datos cuando el módulo de

interfaz de usuario solicita cierto dato.
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Presentación

Interfaz de usuario

Lógica

Administrador 
de datos

Motor de
inferencia 
del patrón

Motor de
validación

Base de datos

Use

Use

Use

OPAIEH

Use
ValidacionScript.R

InferenciaScript.R

Use

ObtenerDatosFormato.R

Use

Administrador
de archivos

Use Use

Figura 5.1: Diagrama de componentes: Inferencia del patrón de desplazamiento.
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