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Resumen

Este trabajo presenta un sistema inteligente de prediccién del comportamiento de cara a prevenir situaciones
de riesgo en el hogar, y que esta orientado principalmente orientado a personas mayores. El sistema presenta
una modelo hibrido basado en Reglas Heuristicas introducidas por expertos en el dominio, y un Mddulo de
Deteccion Automatica de Patrones, conformado por un sistema combinado de clasificadores basados en
técnicas de Inteligencia Artificial. El sistema ha sido probado en entornos reales y productivos en diversos
domicilios. La deteccidén temprana de accidentes y la prevencion de comportamientos extrafios en personas
mayores, que viven solas en el hogar, tienen una demanda creciente. Esa demanda aun no ha sido resuelta
por medio de sistemas de monitoreo manual de una manera efectiva. El sistema descrito en este trabajo
solventa automaticamente este problema, evitando riesgos en el hogar mediante un método analitico
avanzado. Se basa en el principio de no intrusion. Por ello, utiliza sensores plug-and-play y algoritmos de
aprendizaje automatico que modelizan la actividad habitual dentro del domicilio. Si el sistema detecta que algo
inusual sucede (en un sentido amplio), se envia una alarma los agentes asistenciales. Una vez recibida la
alarma, se comprueba su veracidad por parte del receptor de la misma, dado que la solucién se configura
como un sistema de apoyo a la decisién en tiempo real para los operadores de Teleasistencia. Para lograrlo, el
sistema utiliza por un lado la informacion de sensores simples en el hogar, por otro el conocimiento de sus
actividades fisicas recopiladas por aplicaciones moviles y por ultimo la informacion de salud personalizada
basada en informes clinicos codificados en el sistema. Actualmente, se esta implantando en condiciones
reales, con una precision superior al 81%.
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Capitulo 1

1.Introduccion

En este capitulo, primeramente repasamos el contexto socio-econdmico que justifica los trabajos de desarrollo
tecnoldgico y cientificos que constituyen la aportacion de esta tesis doctoral. A continuacion damos las guias
filoséficas que hemos seguido en los desarrollos técnicos y validaciones empiricas, asi como una descripcién
del contexto concreto en el que se han realizado los trabajos de esta tesis. Las siguientes secciones se
dedican a detallar las contribuciones relevantes, los resultados conseguidos a nivel académico, en forma de

publicaciones, y la estructura de la memoria.

1.1 Contexto socio-econdmico

El envejecimiento ha aumentado de una manera espectacular en nuestras sociedades a lo largo del siglo XX.
Segun la ONU 'la esperanza de vida en Espafia ha pasado de 34,8 afios en 1900 a los 80,2 afios en el afio
2000, es decir, se ha multiplicado por 2,3. Durante el siglo XX, la poblacién mayor se ha multiplicado por ocho
en términos generales. Entre 1991 y 201 los mayores de 80 afios aumentaron en un 42%. En el afio 2025, se
estima que una de cada cuatro personas tendra mas de 65 afios y la mitad seran mayores de 50 afos. Un
hecho importante en la evolucion de la estructura de la poblacién, es también el incremento de personas de
edad avanzada, personas que han superado los 80 afos y, en algunos casos, hasta los 100. En el Padrén
Municipal de Habitantes (2009) habia contabilizadas en Euskadi 117.297 personas de mas de 80 afios?, lo que
supone un 5,4% de la poblacion total y un 21,6% de la poblacién mayor de 65 afos. Las estimaciones a nivel
del Estado espanol avanzan que en 2060 el porcentaje de poblacién octogenaria alcanzara el 13,1% de la
poblacién total y el 44,0% de la poblacion mayor de 65 afios. Sin duda alguna, el envejecimiento demografico
representa un éxito de las mejoras sanitarias y sociales sobre la enfermedad y la muerte. Pero también trae
consigo importantes desafios que afectan a la vida de las personas, a las familias, a la economia, a las
finanzas publicas, a las prioridades de investigacion y a la reorganizacion de los sistemas sanitario y social. El
aumento de la poblacion de edad avanzada se traduce en un incremento en las situaciones de dependencia.
En el futuro mas inmediato, la vivienda, la salud, y la asistencia estaran progresivamente interrelacionadas, por

lo que vivienda y envejecimiento, constituiran una prioridad de modo conjunto.

! United Nations; Department of Economic and Social Affairs, Population Division. World Population Prospects,
The 2008 Revision, Volume 1: Comprehensive Tables. New York: Author; 2009:
http://www.un.org/esa/population/publications/wpp2008/wpp2008 _highlights.pdf

2http://www.eustat.eus/productosservicios/cataloqo prod c.html#faxzz4YIAJi2NJ




En las conclusiones de su reunion de 4 de febrero de 2011°, el Consejo Europeo respalda el lanzamiento de
una Asociacion Europea de Innovacién para el Envejecimiento Activo y Saludable (EIP-AHA) especificando
que “la innovacién contribuye a afrontar los desafios sociales mas criticos a los que nos enfrentamos: la
experiencia y los recursos europeos deben movilizarse de manera coherente y deben fomentarse las sinergias
entre la UE y los Estados miembros para garantizar que las innovaciones con un beneficio social lleguen al
Mercado mas rapido”.

La EIP-AHA coordina las estrategias de innovacién para mejorar la calidad de vida a medida que la gente
envejece. Su plan ejecutivo estratégico prevé un primer conjunto de acciones especificas:

e Cooperacion para ayudar a prevenir el declive funcional y la fragilidad, con especial énfasis en la
desnutricion;

e Difundir y promover modelos innovadores de cuidados integrados para las enfermedades crénicas
entre los pacientes ancianos utilizando, por ejemplo, medios de monitorizaciéon remota.

e Mejorar la adopcién de soluciones de vida independientes interoperables de TIC a través de
estandares globales para ayudar a las personas mayores a mantenerse independientes, mdéviles y
activos durante mas tiempo.

Es importante destacar que la preferencia de los europeos a envejecer en su propio hogar se ha incrementado
en los Ultimos afos, incluso entre los casos que necesitan atencion sanitaria. Segun los estudios del Centro de
Investigaciones Sociolégica (CIS, 2009)4, las personas mayores, en Espafa, prefieren vivir en sus hogares
antes que en residencias de ancianos o con los familiares y las personas adultas mayores de 16 afios afirman
que proyectan la estancia habitual en su vejez en sus domicilios. Segun el Barémetro del CIS de mayo 2009,
dedicado a las personas mayores y al envejecimiento, se estima que el 64,4% de la poblacién espafola quiere
vivir en su hogar cuando sea mayor de 65 afios y, si ya lo hace, quiere seguir en la misma situacion. En
segundo lugar, un 15,6% afirma que preferiria vivir en casa de un hijo o hija u otros familiares. La opcion de
una residencia/urbanizacion o ciudad residencial para personas mayores se ubica en tercer lugar con un
12,5%. El porcentaje de preferencia sobre su independencia domiciliaria ha aumentado 18 puntos en ocho
afios, mientras que el numero de los que prefieren mudarse a la casa de un hijo se ha reducido a la mitad.

Siguiendo estas preferencias, la tendencia europea respecto a la provision de servicios dirigidos a las personas
mayores se centra en el fomento de los servicios domiciliarios para facilitar que las personas se mantengan en
su propio hogar. La evolucién del ratio de cobertura de los Servicios de Asistencia Domiciliaria asi lo
demuestra. En Espafia se ha pasado de una cobertura del 1,1% a mediados de los afios 90, al 4,2% actual,
siendo uno de los paises que mas ha avanzado en la cobertura de estos servicios en este periodo de tiempo,
Sin embargo, todavia esta muy lejos del 25,1% de Dinamarca o del 21,1% de los Paises Bajos [Hub09].
Adicionalmente, la aplicacion de los principios de la Ley de Promocion de la Autonomia Personal y Atencion a
las Personas Dependientes (LAAD) asegurara el ejercicio del poder de decision y eleccion a las personas
dependientes. La autonomia de la persona adquiere aqui una importancia particular, exigiendo prioritariamente

el desarrollo de servicios de atencion domiciliaria que maximicen dicha autonomia.

3 European Innovation Partnership on Active and Healthy Ageing (EIP AHA).
http://ec.europa.eu/research/innovation-union/index en.cfm?section=active-healthy-ageing

4http://www.Cis.es/cis/export/sites/defauI‘[/—Archivos/MarqinaIes/2800 2819/2801/Cru2801 enlace.html




De acuerdo con estas preferencias, se esta proponiendo un nuevo modelo de atencion teniendo en cuenta las
caracteristicas y necesidades de cada persona, que se conceptualiza bajo el término anglosajon “Housing
with Care” o “Extra Care Housing’ aludiendo a situaciones de dependencia en los que las personas viven en
sus hogares (generalmente como propietarios, pero no Unicamente) y cuentan generalmente con las siguientes
facilidades [Per10]:
1. Tienen una oferta de servicios de cuidado de salud.
2. El personal profesional de cuidado esta disponible las 24 horas del dia.
3. Existe acceso sencillo a servicios sanitarios, tecnolégicos y/o sociales, asi como facilidades de
interaccion social comunes —por ejemplo un restaurante comun o un area de reunion— .
4. Estan disefiadas para un grupo especifico —ya sea personas mayores sin discapacidad, personas con
discapacidad pero sin deterioro cognitivo, etc.—.
5. Estan disenadas para promover la independencia y autonomia personal —es decir, no hay restriccion
de movimiento ni de decision de uso de las viviendas— a lo largo de los ultimos afios de vida.
Las personas mayores tienen unas necesidades especificas para poder mantener su calidad de vida. La
necesidad de seguridad es la principal preocupacion de las personas con edad avanzada, especialmente de
aquellas que viven solas. Entre las personas mayores los accidentes suponen la quinta causa de morbilidad y
la séptima de mortalidad. Aproximadamente, el 80% de los accidentes se producen en la esfera privada. De
éste, el mayor porcentaje se produce en el hogar y la causa es una caida: segun la sociedad espafiola de
geriatria y gerontologia, aproximadamente el 30% de las personas mayores de 65 afios sufren una caida una
vez al ano. Para los mayores de 80 afios, ese porcentaje se eleva hasta el 50%"°. Este aspecto es de especial
gravedad en el caso de las personas que viven solas pues puede pasar mucho tiempo hasta que se detecta la
caida. Por otra parte, los sistemas de deteccion de caidas actuales se basan en dispositivos que la persona ha
de llevar consigo permanentemente, que son usualmente invasivos o incémodos. Ademas suelen ser
dispositivos grandes vy, a veces, activan alertas cuando no existe riesgo (falsos positivos), lo que hace que en
muchas ocasiones sean rechazados por los usuarios.
Las personas mayores buscan el desarrollo de su vida cotidiana bajo unas condiciones de seguridad
adecuadas y demandan soluciones que sean capaces de cubrir su dia a dia, infundiendo confianza y
tranquilidad, con el convencimiento de que ante cualquier incidencia (e.g. caidas), tendran a su disposicién una
asistencia adecuada y oportuna. Ademas, esta preocupaciéon es compartida por sus familiares y personas mas
cercanas, cuidadoras de las mismas o no, quienes necesitan tener la seguridad de que no se produzca
ninguna incidencia grave en los momentos en los que las personas mayores se encuentran solas en su
domicilio, y que, en el caso de que esta se produzca, la reaccién sera rapida y eficaz. Cuando dicha necesidad
no se cubre, entre otras consecuencias, se produce un incremento en la inversion del niumero de horas
aplicadas a la atencion por parte de los familiares (con las repercusiones negativas que tiene en la vida de

estas personas, el impacto negativo en su privacidad, en su independencia y su economia) y los trastornos que

® Documento de consenso sobre prevencion de fragilidad y caidas en la persona mayor Estrategia de
Promocion de la Salud y Prevencién en el SNS Documento aprobado por el Consejo Interterritorial del Sistema
Nacional de Salud el 11 de junio de

2014 .https://www.msssi.gob.es/profesionales/saludPublica/prevPromocion/Estrategia/docs/FragilidadyCaidas
personamayor.pdf




pueden implicar los cambios de lugar residencia cuando se ven en la necesidad, mas o menos voluntaria, de
salir de su domicilio para ir a vivir con familiares y/o en instituciones sociales. Los resultados de los trabajos de
esta tesis buscan posibilitar la puesta en produccién real de un sistema que va a mejorar la percepciéon de
seguridad en el hogar de las personas mayores y de sus familias, y con ello, mejorar la calidad de vida de
ambos colectivos, favoreciendo un sentimiento de tranquilidad sobre dos situaciones posibles: que no se
produzcan accidentes o situaciones de riesgo en el hogar, y que si éstas se producen, la respuesta sea
inmediata.

Hoy en dia, las personas que viven solas en su hogar, en general, son autosuficientes y no necesariamente
enfermas o con necesidades de cuidados intensivos y, sin embargo, en situaciones de caida, pérdida de
orientacién, indisposicion, malestar general o incomodidad, es dificii que puedan solicitar asistencia
directamente. Un sistema de soporte automatico debe tener conocimiento del contexto de los eventos que
estan sucediendo, asociados a un patron de comportamiento del usuario concreto. Este objetivo es complicado
de conseguir si no hay un complejo sistema de sensores a lo largo de toda la casa conectados a una red digital
de datos. Por ejemplo, si una persona esta mirando la televisién en la sala de estar, y esta persona esta
acostada en el sofa, el sistema podria detectar si hay o no un problema con la persona, comprobando si el que
esté tumbado es algo habitual, o no, dado que puede estar viendo una pelicula, pero también puede que esté
indispuesta. Pero para ello se necesitan sensores de presion en el sofa o maquinas de visién artificial. Otro
ejemplo: si una persona esta en la cocina, y el fuego esta encendido, se podria inferir que él / ella esta
cocinando y esto también es normal. La situaciéon anormal se detecta cuando en la cocina se esta cocinando
algo, (la cocina esta encendida) y la persona estd en el dormitorio durante un tiempo mas largo que de
costumbre. Pero para ello, se necesitaria un analisis de la potencia por electrodoméstico, etc... Estos sistemas
complejos que trabajan sobre diferentes tipos de sensores o entradas de dispositivos para inferir las
situaciones de contexto (dormir, comer, ver la television, etc.), se ha demostrado que funcionan correctamente
con una gran confianza [Cha14], pero es complejo desplegarlos (indicadores de potencia, camaras, etc...) en
multiples domicilios, principalmente con los sistemas en los que hay muchos usuarios, y con caracteristicas
particulares y especificas diferentes en cada hogar.

Los sistemas AAL (Ambient Assisted Living) actuales prometen muchas oportunidades para la posibilidad de la
vida de forma independiente de nuestros ancianos y personas mayores, asi como para mejorar sus
condiciones de salud. Diversas tecnologias emergentes estan haciendo posible los sistemas AAL: gestion de
aplicaciones moviles, sensores portatiles, robots asistenciales, casas inteligentes y tejidos inteligentes.
Consecuentemente, las técnicas computacionales avanzadas estan ayudando a dar valor a los datos
suministrados por estas tecnologias. Pero todavia hay muchos desafios que necesitan ser abordados por los

investigadores en el futuro, como se desprende de la descripcion del Estado del Arte [Ras13]. Estos retos son:

e Tecnologia de Sensores: La nueva generacion de sensores deben ser mas cémodos de usar y
menos intrusivos. Para lograrlo, tales dispositivos deben incorporar las ventajas de futuras tecnologias
que mejoren la gestion de energia y la potencia en la transmision via inalambrica. También, los
investigadores deben abordar las preocupaciones relativas a la absorcion de energia electromagnética
por el cuerpo humano empleando dispositivos con baja potencia de transmisién y ciclos de trabajo

bajos.



e Tecnologia de Robdética Asistiva: Los robots actuales de asistencia no soportan una variedad de
tareas diarias, sino que cada robot es construido para prestar asistencia con un conjunto muy limitado
de tareas [Sma11]. En el futuro, deberian realizarse mas estudios de usuarios para la aceptacion de
los robots por los adultos mayores, asi como para medir las expectativas de los adultos mayores ante
tales robots asistenciales. Los robots no sélo deben ser capaces de ayudar a los adultos mayores en
su dia a dia, sino también deberian ser capaces de adaptarse a su deterioro fisico y cognitivo gradual,

asi como a sus cambios repentinos.

e Seguridad y Privacidad: La implementacion de tecnologias AAL esta provocando nuevas
preocupaciones sobre la seguridad, debido al almacenamiento y transmisién de una gran multitud de
datos personales. Los futuros sistemas AAL deberian emplear una variedad de métodos no invasivos
de autenticacion de usuarios basadas en caracteristicas biométricas y fisiolédgicas para salvaguardar la
privacidad del usuario. Deberian concederse distintos niveles de seguridad a diferentes usuarios en

sistemas tan complejos, y la comunicacién de los enlaces deben ser seguras y confiables.

e Factores humanos: En general, la usabilidad y la experiencia del usuario son cuestiones de suma
importancia en el disefio de sistemas AAL. Ademas de los ancianos, los desarrolladores de sistemas y
los investigadores deben prestar atenciéon a las otras partes interesadas, como los cuidadores,
médicos y equipos hospitalarios. Ademas, es importante proporcionar a los usuarios la formacién y la
informacion adecuada, ya que. Sin estas acciones, muchos usuarios ancianos podrian rechazar usar

tales sistemas debido a su complejidad de uso.

e Algoritmos: La mayoria de las técnicas actuales, como el reconocimiento de actividad y la deteccion
de la ubicacion en interiores aun deben mejorarse para ser mas confiables y mas precisos para su uso
en entornos reales. Ademas, algunas asunciones deben reformuladas, dado que en entornos reales no
se producen, como que hay un solo residente y tenemos la actividad etiquetada en general para todos
los hogares. Adicionalmente, hay una necesidad de construir bases de datos y normalizar conceptos

relativos a sistemas AAL en una referencia estandar internacional.

e Legal y ético: Actualmente no hay regulaciones estructuradas al respecto de los beneficios de las
herramientas de AAL, o respecto malas practicos o negligencias en sistemas complejos de
teleasistencia. Ademas, para proteger sus derechos como consumidores, los residentes deben estar
bien informados sobre las posibles consecuencias de la instalacion en sus domicilios de soluciones
AAL.

Los sistemas AAL se definen como el uso de la tecnologia de la informacién y la comunicacién para conformar
ambientes dindmicos e inteligentes que reaccionan a las necesidades de los usuarios, brindando asistencia
relevante y ayudandoles a mantener una vida totalmente independiente. Los usuarios finales son las partes
interesadas en el ecosistema AAL: ciudadanos, proveedores de servicios formales e informales, proveedores
de servicios, proveedores de tecnologia y responsables de formular politicas. Los beneficiarios seran aquellas

personas que deseen evitar la dependencia en sus habitos diarios, es decir, ancianos que prefieren seguir



viviendo independientemente en sus propios hogares. En estos casos, la asistencia puede ser necesaria en
cualquier aspecto de la vida cotidiana, desde la seguridad y la salud hasta la integracién social, el apoyo, ocio y
la movilidad. El consejo directivo de la Asociacion Europea de Innovacion para el Envejecimiento Activo y
Saludable (EIP-AHA) afirma®; "Las soluciones TIC pueden prolongar la vida independiente de las personas
mayores y extender el tiempo que permanezcan activas y seguras en su entorno preferido. También tienen un
enorme potencial para mejorar la inclusion social y la participacion de las personas mayores, reducir las tasas
de depresion, mejorar la calidad del trabajo para los cuidadores y hacer econdmicamente sostenible la

provision de atencién (por ejemplo, evitando y reduciendo las estancias hospitalarias)”.

1.2 Contexto de trabajo del doctorando

Es de extremada importancia precisar que el trabajo de la presente tesis se ha desarrollo en el contexto de una
una empresa dedicada a la investigacion aplicada. Por tanto no puede desligarse de los trabajos realizados en
proyectos financiados en los que el doctorando ha participado y cuyos resultados son convergentes con los

resultados de la tesis. A continuacion resefiamos los proyectos mas relevantes:

e Chiron (Cyclic and person-centric Health management Integrated appRoach for hOme, mobile and
clinical eNvironments)7 es un proyecto de la convocatoria ARTEMIS liderado por Barco, que esta
orientado a la creacién de un sistema holistico basado en el conocimiento para pacientes con
cardiopatias severas. |bermatica colaboré en la creacion del sistema experto para la toma de
decisiones, y el doctorando participd en el mismo como investigador principal. La monitorizacion y
prediccién de anomalias en episodios sobre alteraciones cardiovasculares y posibilidad de infartos de
miocardio en teleasistencia fue el trabajo principal de este proyecto, y el “germen” de esta tesis.

e HOF esun proyecto de la convocatoria Etorgai de 2011 liderado por Onkologikoa en el que Ibermatica
estd creando productos para el acceso a fuentes de informacion muy diversas, con el objetivo de
perfilar al paciente de la manera lo mas precisa posible. El doctorando participd en la generacién y
arquitectura del sistema de estructuracién de los Historiales Clinicos y su transformacion en
Resumenes Médicos.

e OSIH’ es un proyecto de la convocatoria Etorgai de 2009 liderado por Ibermatica, en el que se
desarrollaron productos relacionados con la provision de servicios de salud para ambitos distribuidos,
obteniendo soluciones usables que proporcionan acceso remoto a la informacién, y cuentan con
novedosas tecnologias de interaccion hombre-maquina. En este proyecto se desarrollaron y los
sistemas expertos de control de eventos en sistemas de teleasistencia. El doctorando construyé el

sistema experto de modelado de reglas heuristicas para dicho control de eventos.

6https://ec.europa.eu/research/innovation-union/pdf/active-healthy-ageing/steering-
group/implementation_plan.pdf

! https://artemis-ia.eu/project/17-chiron.html

8 http://www.onkologikoa.org/content/participaci%C3%B3n-de-onkologikoa-en-proyectos-de-idi
° http://ibermatica.com/nueva-solucion-informatica-pionera-la-gestion-centros-asistenciales/



e HousGai" es un proyecto de la convocatoria Etorgai de 2010 liderado por Matia,'" en el que se ha
colaborado en la creacién de un sistema experto que modela el comportamiento de un usuario mayor
en el hogar. En este proyecto se comenzaron a incorporar los primeros modelos analiticos de
modelado automatico de comportamiento de los ancianos en casa, en un entorno de laboratorio.

e Ebizi" es un proyecto de la convocatoria Etorgai de 2013 liderado por Ibermatica en el que se ha
desarrollado una plataforma de coordinacién de servicios socio-sanitarios enfocados a las personas
mayores que viven solas de forma independiente en el hogar. En este proyecto, ademas de la
continuacion sobre los analisis de modelos, se trabajé en los sistemas de recomendacion de pautas en
la busqueda de mejoras en la calidad de vida de cada usuario.

e Guarantee™ es un proyecto de la convocatoria ITEA 2009 liderado por Philips en que se ha
colaborando con otros socios para la creacion de sistemas TIC para la monitorizacion de hogares con
ninos y personas mayores. Este proyecto fue la base de la primera recogida de datos masiva en
domicilios reales, los cuales se analizan en esta tesis

e REAAL™ esun proyecto europeo del FP7 cuyo objetivo es investigar aplicaciones y servicios Ambient
Assisted Living (AAL) para permitir que personas en riesgo de perder su independencia puedan
mantenerla por mas tiempo. Este proyecto es la segunda fuente de datos masiva en domicilios reales.
Especificamente, estos datos constituyen la base de datos sobre la que se demuestran las técnicas de
prediccion y deteccion de anomalias que analiza este trabajo.

Por tanto, este trabajo de tesis se ha desarrollado dentro de un marco de colaboracion entre la Universidad y la
Empresa, en donde tecnologia estudiada en entornos académicos, se ha implantado en un entorno real, no
controlado, a través de un centro tecnolégico empresarial, y en déonde se ha podido validar su correcto
funcionamiento en un condiciones operativas reales, con diversos perfiles de domicilios, personas, e

infraestructuras.

1.3 Guias filosoficas de diseno

La demanda de sistemas para la prediccién de accidentes y comportamientos anémalos de personas ancianas
que viven solas en el hogar esta creciendo. Sin embargo, el problema hoy en dia es abordado por sistemas de
monitoreo manual de eficacia limitada, que no detectan adecuadamente accidentes domésticos muy
frecuentes, como las caidas de personas mayores mientras estdn solas en su domicilio, accidentes u otros
sintomas de alerta.[Ogr10] El sistema automatico descrito en este trabajo evita tales riesgos mediante un

método analitico avanzado apoyado por un sistema de conocimiento experto. La filosofia de disefio es la

10http://ceit.es/en/industrial-sectors/heaIth-a-food/am bient-assisted-living-and-e-health-solutions/31-electronics-
a-communications/digital-signal-processing-and-digital-implementation/1055-housgai-project

1 http://www.matiafundazioa.net/

12 http://www.euskaditecnologia.com/atencion-a-personas-mayores-gracias-a-e-bizi-de-ibermatica/
Bnttp://ibermatica.com/ibermatica-lidera-consorcio-espanol-del-proyecto-europeo-guardian-casa-aumentar-la-
sequridad-hogar/

14 http://www.cip-reaal.eu/home/




siguiente: implantar un sistema minimamente intrusivo, utilizando sensores de instalacion inmediata y
algoritmos de aprendizaje automaticos que permitan modelar la actividad diaria del anciano teniendo en cuenta
también la informacion extraida de sus registros de salud. Si el sistema detecta que sucede algo inusual (en un
sentido amplio), o si algo estd mal en relacion con los habitos de salud del usuario o respecto a sus
recomendaciones médicas, el sistema es capaz de enviar alarmas en tiempo real a la familia, centro de
atencion o agentes médicos y de intervencién. El sistema se alimenta de la informacion de los sensores
desplegados en el hogar, del conocimiento del estado actividades fisicas del sujeto, recolectado por
aplicaciones mdviles ubicadas en sus terminales moéviles, ademas de informacién personalizada acerca de la
salud del usuario obtenida a partir de los informes clinicos codificados en el sistema.
El desafio abordado en este trabajo es la aplicaciéon en un entorno real de algoritmos matematicos probados
previamente en “tests” de laboratorio, y aplicado posteriormente a decenas de hogares. Esta implementacion
requiere resolver problemas como el analisis de la calidad de los datos, el ruido, los prevencion y correccion de
los efectos de fallos en los sensores, la resolucion de la ambigledad en la informacion, y, principalmente, el
aprendizaje y la prevision de acciones ante situaciones inesperadas, como la llegada de visitantes, reuniones
familiares en la casa o temporadas vacacionales, situaciones no consideradas en entornos de prueba o de
ensayos en laboratorio.
En este caso, hay dos condicionantes de procedimiento sobre los que se ha construido el sistema:
e la primera, solo hay informacién acerca de personas que se mueven en sus hogares, sin identificacion
personalizada de las identidades de las personas en cada domicilio, y
e la segunda, el sistema automatico no tiene un histérico al principio de la instalacion: este histérico se

va recopilando segun transcurren los meses gracias al registro y grabacién de la informacion recogida

diariamente sobre las costumbres de cada usuario.
Estas restricciones son inevitables, ya que es requerimiento necesario construir un entorno automatico de
ayuda al soporte de los operadores que monitorizan los domicilios, medir su validez y estudiar la profundidad
histérica minima para determinar con una buena precisiéon en los modelos predictivos en un entorno real. El
objetivo de este trabajo de tesis ha sido desarrollar un sistema que sirva para detectar situaciones anormales
en el hogar, superando la necesidad de tener anotadas las actividades usuales de los usuarios (seria imposible
anotarlas a mano en un producto comercial), como se plantea en otros trabajos [Men17], que codifican de
forma manual los eventos en base a una medida combinada obtenida de los valores de los sensores en el
tiempo en forma de clases semanticas “desayuno, dormido, etc...”.
El modelado de la informacion de base abarca el proceso de extraccion, conceptualizacién, y validacion de la
informaciéon que servira de soporte al sistema en el que se ha desarrollado en este trabajo. Las fuentes de
informacién se convierten en datos esenciales para un apropiado razonamiento del servicio de telecuidado
siendo fundamental el procedimiento a seguir en el modelado de dicha informacién. La decisién sobre qué
metodologia usar para adquirir el conocimiento relativo al telecuidado no es obvia, debido al reducido numero
de métodos que existen en teleasistencia. El conocimiento del estado de salud del usuario es el punto de
partida para poder comenzar a identificar los patrones de comportamiento y poder evaluar su estado, puesto
que este indicador puede indicar qué, cdmo y cuando debe tomar ciertos medicamentos, cuales son las
recomendaciones de actividades saludables y nutricionales, que restricciones, si las hay, pueden afectar a las

interacciones sociales, si existe posibilidad de pérdida de memoria temprana, desorientacion, caidas en el



hogar, sintomas de debilidad, cansancio o fatiga. Se puede afirmar que estamos disefiando un sistema de
deteccion de intenciones. Diversos experimentos sobre ambientes AAL han demostrado el potencial y las
complejidades de la deteccidn de intenciones [Gir08]. La medicién de los indicadores (KPIs) sobre las acciones
que realizan los usuarios y la supervision en tiempo real de la experiencia del usuario permiten una nueva

gama de sistemas innovadores y mejoras clave para los productos existentes [Med09].

En base a estos requerimientos de conocimiento, los principales objetivos de este trabajo son:
» Desarrollar un sistema de gestion del conocimiento capaz de almacenar y comprender el estado clinico del
usuario, la actividad, el contexto y la situacién consciente, permitiendo integrar esta informaciéon semantica en
el sistema inteligente, para detectar eventos anormales de salud.
« Crear servicios de monitorizacion inteligente de un usuario y sus problemas médicos, para que el sistema se
adapte a él, creando automaticamente reglas que determinen los valores habituales de cada individuo y
evolucionen con el sujeto bajo vigilancia, para que estén siempre actualizados. Estas reglas permiten lanzar
alertas completamente personalizadas sin intervencion humana.
» Crear un sistema de teleasistencia de terceros basado en un sistema experto y un motor de inferencia que
puede detectar automaticamente situaciones peligrosas disminuyendo falsos positivos, disparando alarmas
s6lo en circunstancias anormales.

Las acciones humanas estan fuertemente influenciadas por el contexto, el conocimiento o la experiencia de las
dependencias entre las acciones ejecutadas y las expectativas de cémo va a desarrollarse la situacién en
funcién del estado actual. EI comportamiento y los habitos humanos se caracterizan por tres atributos de las
actividades diarias: el tiempo, la duracion y la frecuencia. Las desviaciones en el comportamiento se pueden
identificar analizando los cambios en cualquiera de estos tres atributos. Por ejemplo, si analizamos las
conductas de suefio y de siesta de las personas durante un periodo determinado, comparandolo con periodos
anteriores significativos, cualquier cambio sutil en la duracion del suefio o de la siesta puede ser un signo de
una enfermedad grave, especialmente para los ancianos, o un indicador en el progreso de una enfermedad
mental, como la enfermedad de Alzheimer, a largo plazo [Sur14], mientras que en ancianos con otro tipo de
patologias este patrén no es necesario tenerlo en cuenta. Mientras que la mayoria de los trabajos revisados en
el Estado del Arte se han enfocado en mejorar las precisiones en la calidad en el reconocimiento de actividad
fisica con aplicaciones de interior o al aire libre utilizando diferentes conjuntos de sensores, las tendencias de
investigacién se estan moviendo hacia la comprension del comportamiento humano, de tal manera que los
habitos y rutinas diarias de las personas puedan ser descubiertas por sistemas automaticos y permitan analizar

las causas de dichos patrones [Sal10].

1.4 Contribuciones

En el desarrollo de esta tesis Doctoral hemos implementado soluciones tecnolégicas basadas en técnicas de
Inteligencia Atrtificial orientadas a satisfacer las necesidades de atencidén en personas dependientes de edad

avanzada, buscando ofrecer servicios con rapidez, eficacia y economia de recursos. El desarrollo de este



trabajo contribuye a mejorar la calidad de vida de las personas mayores, favoreciendo su permanencia en el
entorno domiciliario. Las contribuciones concretas que aporta este trabajo son las siguientes:

e Mejoras en la conectividad:
Mejoramos las capacidades de conectividad que se ofrecen los sistemas de teleasistencia, con sistemas
locales y remotos sincronizados y controlados de forma automatica. Estas mejoras no sélo afectan de cara a
los sistemas instalados en el interior del hogar, donde se tiene que facilitar la conectividad entre los distintos
dispositivos (sensores, mobiliario, electrodomésticos) que se vayan a desplegar para dar cobertura a las
aplicaciones de teleasistencia, sino también de cara a la conectividad externa. Se busca la universalidad del
servicio, de forma que se pueda llegar a los hogares remotos o rurales que no disponen de un acceso de
banda ancha (cable/fibra) hasta el hogar.

e Integracion de tecnologias:
El middleware utilizado esta basado en OSGi, que se ha convertido en estandar de facto y muestra de ello es
el acuerdo de colaboracién firmado a finales de 2009 por HGI y 0SGi"™. OSGi es la plataforma idénea que
permite el despliegue remoto de nuevas aplicaciones, dinamicamente y sin requerir de reinicios ni
configuraciones manuales. Ademas, se integran otros middlewares y tecnologias con OSGi, para facilitar el
desarrollo de nuevas aplicaciones que se van a desplegar el futuro. Dichas tecnologias pueden ser UPnP',
que facilita la conectividad “Plug&Play” de dispositivos ya existentes en el mercado, o la tecnologia MHP, que
facilitara la interactividad con el usuario mediante la TV.

e Mejoras en la interfaz de gestion del sistema:
Los usuarios finales son diferentes, con distintas necesidades, y con aplicaciones que deben contemplar la
personalizacion de cada uno de ellos. Todas las pasarelas (de distintos hogares con distintas necesidades) se
gestionan desde el mismo servidor de gestion, por lo que se proveen facilidades de gestién de grupos de
pasarelas, y se facilitan soluciones para los proveedores de servicio para que la gestion de dispositivos y
aplicaciones heterogéneas se pueda realizar de forma sencilla, intuitiva y amigable, en una mejora importante
en cuanto a la usabilidad y experiencia del usuario.

e Sistemas extraccion de conocimiento y soporte a la decision
Se utilizan técnicas de Inteligencia Artificial (aprendizaje automatico) para identificar, a partir de la informacion
y sefales recogidas (de dispositivos ambientales como de la actividad del propio usuario), los patrones de
riesgo de los usuarios y gestionar las correspondientes alertas (a los propios usuarios, servicios emergencias,
cuidadores, etc.) segun reglas establecidas “a priori” por expertos, pero con adaptaciones automaticas a las
pautas de comportamiento personales de cada usuario. Esto permite al sistema ir infiriendo y personalizando
sus decisiones y sugerencias de accion en base a la personalizacién, contexto y situacion de cada usuario en
un entorno dinamico de aprendizaje automatico, desasistido, transparente y continuo, asi como, a su vez,
permitira inducir reglas de comportamiento generales y particulares a aplicar sobre nuevos usuarios futuros. En
definitiva, permite mejorar la confiabilidad y precisién adaptandose a lo que su entorno de trabajo, un entorno
real, variante y dinamico.

e Legaly Etico

'® 0SGI Alliance Web Page: https://www.osgi.org/

® UPnP open development tools, Reference: Available from: http://pupnp.sourceforge.net/




En todas las transmisiones y comunicaciones se han establecido todos los controles, encriptados y
consentimientos informados que regula la normativa actual, con lo que la plataforma es completamente segura
en estos aspectos. Adicionalmente, se ha impartido formacion a los residentes y a todos los actores alrededor

de la plataforma propuesta.

Se puede afirmar que este trabajo es altamente innovador y tiene una clara ventaja competitiva sobre la actual
estrategia de provisién de este tipo de servicios ya que:
e Puede dar cobertura a todo el colectivo de personas mayores.
e Ofrece un servicio integral ante las situaciones de riesgo actuando tanto en la prevencién, como en la
deteccion y asistencia de las mismas.
e Ofrece un servicio personalizado y personalizable, que cuenta con la actuacion de diversos
profesionales y que se apoya en la integracion de distintas soluciones tecnolégicas.
e Las soluciones tecnolégicas proporcionan seguridad pasiva sin que las personas mayores tengan que
intervenir en la activacion de la alarma, ni portar las 24 horas ningun dispositivo.
e Esta siendo probado en entornos reales, no de laboratorio, obteniéndose datos reales y actualmente
sigue en proceso de expansion, incrementandose los domicilios de accion y recogida de informacion.
e No existe actualmente en el mercado, ningun producto ni servicio global de prevencién automatica de

riesgos para personas mayores similar funcionando en entornos reales.

1.4.1 Diferencias computacionales con otros sistemas

La mayoria de sistemas propuestos en la literatura y en la industria se basan en el modelado del contexto mas
que en el modelado del usuario. En este trabajo hemos desarrollado técnicas para poder inferir
comportamientos particulares en cada domicilio para cada usuario, analizando los movimientos a lo largo del
espacio y del tiempo, utilizando sensores no invasivos y muy baratos. La principal hipétesis que este trabajo ha
demostrado, es que, con el anadlisis de la secuencia de las posiciones de los habitantes en su deambular
cotidiano por la casa, es posible entrenar a un sistema automatico de los patrones particulares de esos
usuarios y, por tanto, determinar si hay algo extrafio en sus propios comportamientos. Hemos sido capaces de
extraer esta secuencia de posiciones a partir de informacion “bruta” recogida con sensores baratos y faciles de
instalar, y que, ademas, son no invasivos. Adicionalmente, somos capaces de agregar a la informacioén de los
sensores una interpretacion semantica de los eventos, usando Reglas de Proceso predefinidas, (simplemente
con la informacién de posicion y tiempo, podemos generar inferencias sobre en qué estados esta el usuario) y
podemos complementarlos con otros datos externos al domicilio (meteorolégicos, demograficos, etc.). Con
estos dos conjuntos de datos (basicos y codificados semanticamente), hemos realizado una comparativa
estadistica para determinar cual de los dos sistemas se ajusta mejor a los patrones de los usuarios, y por lo
tanto, cual detecta de manera mas efectiva situaciones comprometidas. Con estas alertas, finalmente,
generamos una serie de notificaciones que enviamos a un operador especializado para que las valide
manualmente, y decida si activa los protocolos de accion asistencial. La diferencia en nuestro trabajo se basa
en dos aspectos: por un lado, la profundidad y variabilidad de la informacion, y por otro, el entorno de captacion

de la misma. Usualmente, los trabajos anteriores estan analizando conjuntos de datos bien conocidos, con



bases de datos de muestra, por ejemplo, los obtenidos del proyecto CASAS de WSU (Aruba CASAS dataset),
con solo un usuario anotado. Nosotros estamos trabajando sobre datos reales obtenidos en casas reales con
usuarios reales, viviendo de forma totalmente desatendida y obteniendo datos de sensores de forma constante
y diaria. En este trabajo, en un primer estadio, se intenta determinar los patrones o eventos de los usuarios en
funcién en una aproximacion alineada con el Estado del Arte, en la codificacion de los eventos recogidos por
los sensores en “n” actividades generales, sin perder el objetivo final de predecir dichas actividades, y en un
segundo estadio, se intenta determinar los patrones o eventos de los usuarios en funcién del analisis de la
ubicacion de los mismos en base a un analisis de las frecuencias de los usuarios por estancia mas habitual en
distintas secuencias temporales, en un enfoque mas innovador.

Como se vera mas adelante, se demuestra que el horizonte minimo requerido para que los modelos que se
han desarrollado en este trabajo sean minimamente efectivos en un entorno real, es de un mes de profundidad
minimo, ante otros trabajos que estiman 8-9 semanas [Sur13]. Asi, en un entorno productivo, un mes es el
tiempo minimo que necesitaria un producto en el mercado para poder funcionar de forma fiable, con modelos
aprendidos. Para paliar este “desfase” entre la instalacién y la produccion de alertas automaticas
personalizadas, el sistema se complementa con un conjunto de Reglas Heuristicas predefinidas por expertos
en Teleasistencia, introducidas a mano en el sistema, que permite suplir este intervalo de aprendizaje con un

sistema de control heuristico previo.

1.4.2 Publicaciones conseguidas en el desarrollo de la tesis

e Titulo: Lynx: Automatic Elderly Behavior Prediction in Home Telecare
Jose Manuel Lopez-Guede, Aitor Moreno-Fernandez-de-Leceta, Alexeiw Martinez-Garcia, and Manuel
Grana, “Lynx: Automatic Elderly Behavior Prediction in Home Telecare,” BioMed Research
International, vol. 2015, Article ID 201939, 18 pages, 2015. doi:10.1155/2015/201939

e Titulo: An Automatic Telemonitoring System for Elderly People at Home
Autores: Aitor Moreno-Fernandez- de-Leceta, Pedro de la Pefia, David M. Barrios,
Benat G. Granciaenteparaluceta, Jose M. Lopez-Guede and Manuel Grafia
Revista: International Journal of Sensors Wireless Communications and Control
(SWCC) ISSN: 2210-3279 (Print) / 2210-3287 (Online) Volumen: 4 Numero: 2 Paginas: 57-66

e Titulo: Behavior prediction in home telecare systems.
Tipo participacion: Ponencia invitada
Autores: Jose Manuel Lopez-Guede, Aitor Moreno-Fernandez- de-Leceta, Manuel Grafia. Congreso:
6th International Conference on Applied Informatics and Computing Theory (AICT 2015)

Lugar celebracién: Salerno, Italy

e Titulo: Real implantation of an expert system for elderly home care
Tipo participacion: Ponencia
Autores: Aitor Moreno-Fernandez- de-Leceta, Unai Arenal Gomez, Jose Manuel



Lopez-Guede, Manuel Grana

Lugar celebracion: Bilbao (Spain)

Congreso: 10th International Conference on Hybrid Artificial Intelligence Systems (HAIS 2015)
Fecha: 22th-24th June, 2015

Titulo: Real prediction of elder people abnormal situations at home

Tipo participaciéon: Ponencia

Autores:Aitor Moreno-Fernandez-de-Leceta , Jose Manuel Lopez-Guede , Manuel Grafia , Juan Carlos
Cantera

Lugar celebracion: San Sebastian (Spain)

Congreso: 11th International Conference on Soft Computing Models in Industrial and Environmental
Applications (SOCO 2016)

Fecha: 19th — 21st October, 2016

1.5 Estructura de la tesis

La estructura de la tesis doctoral es la siguiente:

En el capitulo 2 se presenta el estado del arte, incluyendo una revision bibliografica al respecto de los
sistemas de teleasistencia y gestion automatica de alertas en domicilio.

En el capitulo 3 se detallan los fundamentos de los algoritmos utilizados en la caracterizacion de las
actividades y patrones de comportamiento modelados a lo largo del desarrollo del trabajo, presentando
especial énfasis en aquellos conceptos estadisticos que engloban la validacién de los resultados
presentados.

En el capitulo 4 se describe la arquitectura del sistema, explicando en detalle cémo se integran los
distintos médulos que la componen y el software utilizado.

En el capitulo 5 se detallan los componentes mas relacionados con el “hardware” y la sensdrica
empleada.

En el capitulo 6 explica mas en detalle el “Mddulo de Detecciéon Automatica de Patrones”, que
compone el sistema auténomo de modelado y prediccién de patrones.

En el capitulo 7 se explica el proceso implementacion del Sistema Experto, a nivel de procedimiento,
consideraciones éticas y resolucion de problemas.

En el capitulo 8 de desgranan los resultados obtenidos en los disefios experimentales, el proceso de
tratamiento de los datos, la metodologia de validacion y los resultados finales de los modelos.
Finalmente, en el capitulo 9 se exponen las conclusiones del estudio realizado y se discuten las

posibles lineas futuras de trabajo.



1.6 Esquema Funcional del Sistema Presentado

En la figura 1.1. se detalla el esquema funcional del Sistema desarrollado en este trabajo. El sistema se
constituye en tres funcionalidades:
1. Sistema de Agregacion de Datos
Esta funcionalidad auna datos de tres contextos:

e Datos provenientes de los sensores referentes a los cambios de estado de los usuarios en un
domicilio.

e Datos obtenidos a partir de los datos clinicos de los usuarios.

e Datos meteoroldgicos externos al domicilio.

En todos los casos, existe una transformacién de los datos bruto, en datos codificados y normalizados,
de la siguiente forma:

e Los datos referentes a los sensores se codifican en funcién del contexto, por ejemplo, estar en
el dormitorio a la noche se codifica como un estado de “durmiendo”.

e Los datos referentes a los historiales clinicos, originariamente en lenguaje natural, pasan por
un proceso de transformacion, codificacion y filtrado, obteniéndose al final de este proceso un
resumen clinico que ayuda a los expertos clinicos a poder marcar pautas de alertas o de
seguimiento a los usuarios.

e Los datos referentes a datos meteorolégicos, se codifican en base a una nomenclatura interna
definida en este trabajo.

Para dichas codificaciones y filtrados, se utilizan una serie de reglas incorporadas al sistema que

denominamos “Reglas de Proceso”.

2. Sistema Experto: Generacion de Reglas.
Esta funcionalidad es la que construye los sistemas de control y deteccion de alertas ante situaciones
de riesgo en el domicilio. En este trabajo se han implantado dos aproximaciones de abordar este
problema:

1. Una aproximacion determinista, que denominamos “Mddulo de Reglas Heuristicas”, que esta
compuesto por aquellas reglas introducidas manualmente por dos grupos de expertos
diferentes:

a. Los Expertos en Teleasistencia: Personas cuyo trabajo habitual es el de monitorizar a
personas mayores que viven solas, y conocen bien los patrones generales en los que
hay que alertar a los familiares o los agentes asistenciales.

b. Los Expertos Clinicos: que, en base a los datos clinicos resumidos que suministra el
sistema, también son capaces, de forma manual, de crear reglas de propdsito general
sobre posibles alertas relacionadas con ciertas patologias concretas, sobre la toma de
ciertos farmacos especificos, o sobre la detecciéon del no seguimiento de

recomendaciones clinicas o terapéuticas.



2. Una aproximacion algoritmica, en base al estudio de los histéricos de los datos que se van
almacenando con la evolucion de lo que ocurre en cada domicilio. Esta aproximacién también
se basa en dos aproximaciones diferentes a la hora de detectar alertas o situaciones de riesgo:

a. La primera se basa en automatizar el descubrimiento de patrones por medio de
técnicas aprendizaje automatico, para después, poder cotejar lo que realmente esta
ocurriendo con lo que el modelo predice que debiera estar sucediendo. Si el estado
real y tedrico no cuadran con un determinado umbral de confianza y con una cierta
frecuencia, se puede pensar que existe una posible alerta. En este trabajo se ha
trabajado con diversas aproximaciones en la extracciéon de dichos modelos, tanto
algoritmicas como en la estrategia de la normalizacién previa de los datos de entrada.
En el mismo proceso de generacion de los modelos, también se ha realizado el
analisis de la validez de los mismos, extrayendo informes sobre la confianza de la
exactitud de los modelos.

b. La segunda aproximacion se basa en la deteccion automética de situaciones
anormales, en base a analisis matematicos que comparan la similitud o diferencia de

los distintos eventos con los de sus grupos cercanos.

3. Sistema Experto: Aplicacion y sistema de Notificaciones.
Esta tercera funcionalidad es la responsable de aplicar los dos tipos de modelos del punto anterior
(heuristicos y automaticos), obtenidos a partir de reglas manuales o del analisis de histéricos, en
funcion de cada caso, a los eventos en tiempo real que estan ocurriendo en cada uno de los domicilios.
De esta forma, esta funcionalidad aplica la légica que determina si existe una probabilidad de que el
usuario entre en un estado de riesgo o no. En caso de que esta posibilidad existiera, se notifica de
forma automatica a un operador, que, a su vez, manualmente, revisa los datos de origen que han
generado la posible alerta, los verifica y comprueba, registra las notificaciones como correctas o
incorrectas segun el caso, y si es pertinente, activa los servicios asistenciales que corresponda. Este
control manual, permite ir ajustando el sistema automéatico de forma mas precisa, dado que la fase de
generacion de modelos automaticos se procesa diariamente, incluyendo los nuevos eventos que se
van generando junto con el “veredicto” dado por el operador, en caso de que haya existido una
probabilidad de alerta, (marcando los falsos positivos y los verdaderos positivos como tales).
Finalmente, este control permite medir la validez global del sistema. Toda esta gestion de notificacion

se realiza a través de un sistema de notificacion digital.



7. Sistema de Agregacitn de Datos
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3. Sistema Experto: Aplicacion y Sistema de Notificaciones.
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Figura 1.1 Esquema Funcional del Sistema

En cuanto a las tecnologias utilizadas, (se explican en mas detalle en el Capitulo 4), en la figura 1.2 se detallan

sobre el esquema funcional anteriormente detallado..
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Capitulo 2

2.Antecedentes y Estado del Arte

En este capitulo recogemos el estado del arte relativos a los trabajos de esta tesis doctoral y sus
contribuciones. Primeramente, relatamos el paisaje de proyectos de investigacion financiados por instituciones
publicas que son mas relevantes para describir los esfuerzos de desarrollo e innovacion realizados en los
ultimos afios. A continuacion, desgranamos los servicios, tanto publicos como privados que se dan alrededor
del contexto de esta tesis, principalmente en el marco del Pais Vasco, que es en donde se ha realizado. A
continuacion se muestra un resumen de los proyectos empresariales que estan “naciendo” con iniciativas
similares, para finalmente, realizar un repaso el estado del arte actual en cuanto a plataformas tecnolégicas

actuales relacionadas.

2.1 Proyectos de investigacion relevantes

A nivel Internacional [Ras13] la tabla 2.1 resume varios proyectos de viviendas inteligentes:

e El proyecto CASAS [Ras09]: en este proyecto, realizado por la Universidad Estatal de Washington, se
detalla un sistema que proporciona una ayuda no invasiva en un entorno para pacientes con demencia
en el hogar.

e El "Aging in Place " de la Universidad de Missouri tiene como objetivo un modelo de atencion a largo
plazo para personas de la tercera edad en términos de salud de apoyo [Ran11]. “Elite Care” es un
proyecto en un centro de vida asistida con sensores que permiten monitorear indicadores tales como
tiempo en la cama, peso corporal, y la inquietud del suefio utilizando sensores heterogéneos [Ada10].

e El “Aware Home project” de Georgia Tech [Che11] emplea una variedad de sensores, tales como
sensores de suelo inteligentes, asi como robots de apoyo para monitorear y ayudar a los ancianos.

e Otro notable proyecto de casa inteligente es el proyectos DOMUS [BouO7] de la Universidad de

Sherbrooke, y el proyecto “House_n” del MIT. [Tap04].



Project Institution

Aging In Place U. Of Missouri
Aware Home Georgia Tech
CareLab Germany
CareNetiMIDAS) U. of Wales, UK
CASAS Washington State U.
DOMUS U. de Sherbrooke
Elite Care OHSU

ENABLE Netherlands

Gator Tech UF

HIS Grenoble U., France
MavHome U. of Texas at Arlington
Millennium Home Brunel U.

ProSAFE LAAS, France
SELF ETL. Japan

Smart Medical Home Rochester U.
Ubiquitous Home UCG., Japan

WTH JMITI, Japan

= UNSW, Australia

Tabla 2.1 Relacién de proyectos recientes relacionados con la tesis.

En el estado espafiol, existe mucha actividad en la investigacion de la mejora en las plataformas de
Teleasistencia. En primer lugar, avanzando en la investigaciéon de plataformas tecnoldgicas, como es el caso
de eMobility, Networked and Electronic Media, Artemis y ENIAC. También es de interés mencionar las
plataformas tecnoldgicas nacionales como eMOV, INES, Prometeo y la Plataforma Tecnolégica del Hogar
Digital. A nivel Europeo, el desarrollo de proyectos de Teleasistencia en el FP7 ha sido claro durante los
ultimos afos, muy relacionado con los planes de trabajo de ICT (Sociedad de la Informacién y las
Comunicaciones) y Health (Salud). Mas en concreto hay que resaltar los Challenges 5 y 7 que también estan
estrechamente relacionadas con este proyecto:
e Challenge 5: Towards sustainable and personalized healthcare
e Challenge 7: ICT for Independent Living, Inclusion and Governance. Es de resaltar en concreto el
punto 7.1, donde se hace mencién a:
e Incremento en la eficiencia del cuidado y prolongacién de la independencia y calidad de vida
de las personas mayores y sus cuidadores
e Uso de plataformas y herramientas abiertas para la creacién y gestidon de productos y servicios
ICT integrados para el envejecer mejor, cuidado personalizado y gestion de la energia en el
hogar.
Dentro de estos proyectos europeos, se pueden mencionar los siguientes proyectos relacionados con la
tematica de Teleasistencia:
e CONFIDENCE (FP7 ICT 7.1): (http://www.confidence-eu.org/: este proyecto tiene por objetivo el

desarrollo de un sistema de cuidados y atenciéon para las personas mayores capaz de detectar
situaciones anormales.

e PERFORM (FP7 ICT 5.1): http://www.perform-project.com/ este proyecto aspira a la investigaciéon de

un sistema novedoso e inteligente de monitorizacion de la evolucion de enfermedades



neurodegenerativas mediante el empleo de una redes de sensores en una red de comunicacion
personal (Body Area Network) y la utilizacion de algoritmos avanzados de fusion y procesamiento de
informacion.

OASIS: Open architecture for accessible services integration and standardisation (http://www.oasis-
project.eu) plataforma abierta que garantice la interoperabilidad y la integracién de los servicios y la
informacién enfocada a mejorar las actividades de la vida diaria de las personas mayores.

HERMES: Cognitive care and guidance for active aging (http://www.fp7-hermes.eu) se orienta hacia la

llamada Asistencia Cognitiva (Cognitive Care). Esta asistencia cognitiva se materializa mediante el uso
de tecnologia que combina las habilidades funcionales de la persona mayor para reducir el impacto de
su declive y asistirle cuando sea necesario. Para ello, el proyecto emplea procesamiento y
razonamiento inteligente de sefiales de audio y video para contribuir a la mejora de las capacidades
cognitivas del usuario, y en ultima instancia, para mejorar su calidad de vida.

AALIANCE: European ambient assisted living innovation alliance (http://www.aaliance.eu) Entre otros

objetivos este proyecto pretende establecer una red formada por todos agentes implicados (empresas,
agentes tecnoldgicos, centros de investigacion, proveedores de servicios, etc.) y ademas coordinar las
actividades europeas industriales y de investigacion en el area de Ambient Assisted Living

MonAMI. Mainstreaming on Ambient Intelligence: El objetivo general del proyecto MonAMI es la
universalizacion de la accesibilidad a los servicios y bienes de consumo, incluyendo servicios publicos,
a través de desarrollos e investigaciones aplicadas y usando tecnologias avanzadas que ayudan a
asegurar una igualdad en el acceso, una vida independiente y la participacion de todos en la Sociedad
de la Informacion. Servicios y aplicaciones seran seleccionados a través de estandares tales como
aplicaciones de confort (control del hogar, interfaz de comunicaciones personalizado, planeamiento de
actividades), salud (monitorizaciéon, medicacion), seguridad (seguridad en el hogar, validacién de
visitas, deteccion de actividades). La plataforma tecnoldgica sera derivada de tecnologia estandar.
Integraran elementos emergentes tales como redes fiables auto-organizadas, dispositivos portatiles,
tecnologia “e-inclusion” de interaccion con el usuario, capacidad de monitorizacién, infraestructura de
servicios que aseguran la calidad de los propios servicios, confianza y privacidad.

SOPRANO. Desarrollo de entornos inteligentes dirigidos a las personas mayores: El proyecto
SOPRANO propone desarrollar servicios de asistencia basados en Tecnologia de la Informacién. El
proyecto persigue dos objetivos: (1) desarrollar nuevos procedimientos que permitan integrar en los
hogares de los usuarios sistemas basados en la Tecnologia de la Informacién (tecnologia de
asistencia, tele-atencion y tele-salud) que proporcionen asistencia, y poder investigar las dificultades
motrices, sensoriales y cognitivas que padecen las personas mayores; (2) mejorar los canales de
comunicacion con los usuarios basados en la visidn, la voz o los demas sentidos. El objetivo es
desarrollar un entorno doméstico completamente comunicado. Los dispositivos e instrumentos
integrados para ayudar a los usuarios a realizar sus actividades diarias y los sistemas avanzados de
tele-asistencia y tele- salud realizaran el seguimiento de la salud y el bienestar, de forma que haran
posible el envio de ayuda cuando sea necesaria.

PERSONA. Espacios perceptivos que promuevan el envejecimiento independiente. El objetivo es

desarrollar una plataforma para el acceso instantaneo y transparente, desde cualquier lugar, para dar



soporte a servicios dirigidos a personas mayores, con el fin de que pudieran estar el mayor tiempo
posible en su entorno habitual. El objetivo del proyecto Persona es avanzar en el paradigma de
Inteligencia Ambiental, a través de la armonizacién de tecnologias y conceptos AAL. El sistema puede
detectar situaciones concretas de emergencia, avisar a los médicos, bomberos y personal de
seguridad, asi como encender o apagar de manera automatica los electrodomésticos, las luces, la
cocina o el televisor. En el ambito del proyecto se desarrolla una plataforma tecnoldgica abierta y
escalable, para construir y analizar un amplio catalogo de Servicios AAL.

e NETCARITY. Sistema multi-sensor en red para personas mayores: atencion sanitaria y seguridad en el
domicilio (INT): NETCARITY propone un nuevo paradigma para apoyar la independencia de las
personas mayores que viven solas en su domicilio. El proyecto promueve el desarrollo de una
infraestructura tecnolégica “light” que se instalard en los domicilios de las personas mayores a un bajo
coste, de manera que permita asegurar tanto el apoyo en las actividades basicas de la vida diaria y la
deteccion de situaciones criticas de salud, como el apoyo social y psicolégico necesario para que las
personas mayores mantengan el bienestar emocional, su dignidad y calidad de vida. En NETCARITY,
se abordan los factores sociales y psicoldgicos que explican los problemas que supone “envejecer en
casa”. Se reforzara la comunicacién de las personas mayores con sus amigos y cuidadores,
reduciendo el aislamiento y la sensacion de soledad. Se estimulara la realizacion de las actividades
diarias para mantener niveles altos de motivacion y una correcta percepcion de sus propias
habilidades.

e CONFIDENCE. Sistema ubicuo de atencion para apoyar la vida independiente: El objetivo que
persigue el proyecto CONFIDENCE es crear un sistema que facilite a la persona mayor un control de
sus conductas cotidianas asi como de su estado de salud, de manera que se prolonguen los afios de
autonomia en el hogar. El proyecto propone nuevas soluciones para facilitar la vida independiente de
las personas mayores, permitiendo monitorizar su situacién y estado actual de salud. Los datos se
obtendrian tanto en interiores como en el exterior con un solo sistema, de manera permanente,
permitiendo a las personas realizar una vida normal sin miedo a los sobresaltos, permitiendo una

atencion rapida y bien informada.

2.2 Servicios Publicos y Privados de Teleasistencia

2.2.1 El Servicio Publico de Teleasistencia de Euskadi

Actualmente, en la CAPV, a fin de prevenir caidas en las personas mayores, éstas y/o sus familiares pueden
beneficiarse de este servicio. Se trata de un servicio publico, en formato de copago, que da respuesta a
situaciones de emergencia, servicios de urgencias, atencién psicosocial, compania, seguimiento e informacion
y orientacién sobre recursos de atencion social. Pretende fomentar la autonomia personal de las personas
mayores, ya que les permite permanecer en el entorno habitual con una mayor sensacion de seguridad,

sustentada en una respuesta rapida y profesional ante cualquier incidencia. Requiere que la persona lleve las



24 horas consigo un pulsador, a modo de medallén, para alertar de forma inmediata de una posible
indisposicion, mediante su pulsado, y acceder a un contacto especializado con el que poder hablar en modo
‘manos libres” para explicar la situacién, dando a su vez conocimiento de la misma a los servicios de
emergencia. Sefialar que este tipo de Servicio se ofrece también de forma privada (véase como ejemplo
http://www.tunstall.es/es/pdfs/detector de caidas.pdf.) El hecho de que la persona sea la que tenga que

activar el pulsador, hace que quedan excluidas de este servicio aquellas personas mayores con deterioro
cognitivo que no son capaces de activar el pulsador. Ademas, se sabe que muchas personas mayores,
usuarias del Servicio de Teleasistencia, mantienen el pulsador guardado en todo momento y/o se lo quitan por

la noche, aun cuando suelen levantarse varias veces a lo largo de la misma para ir al bafio.

2.2.2 Otros Servicios Privados de Teleasistencia y alarmas

personales de deteccién de caidas

Existen también en el mercado, por parte de ciertos distribuidores como Attendo Systems S.L.U. Neat Group,
Tunstall Televida, servicios de Teleasistencia, Asispa, Asist, servicios de teleasistencia, como el descrito
anteriormente, pero también otros basados en alarmas personales de deteccion de caidas.

Estos ultimos, son dispositivos que detectan si una persona se ha caido y puede necesitar ayuda. El detector
puede implementarse de diversas formas:

e Algunos dispositivos detectan la pérdida de verticalidad de la persona, es decir, cuando la persona
sufre una inclinacién superior a 60° en cualquier direccién (por ejemplo, el detector de caidas de PC
Compatible).

e En cambio, otros detectores miden si ha habido un cambio de posiciéon brusco (oscilacién) con
impacto, tanto si la posicion inicial es vertical (de pie) u horizontal (tumbado) (por ejemplo, el detector
de caidas de Attendo).

En estos casos, los dispositivos debe portarlos la persona en la cintura, a modo de cinturén. En caso de
detectar una caida, generan una senal de aviso (una sefal acustica o una vibracidén) que la persona puede
anular en un tiempo determinado (en general inferior al minuto). Si no se anula, se dispara una alarma
alertando de que la persona se ha caido.

2.4 Plataformas tecnoldgicas

Existen una serie de plataformas y redes tanto a nivel internacional como estatal especialmente dedicadas, o
que tienen grupos de trabajo especificos, relacionados con la mejora de la calidad de vida y el fomento de la
vida independiente e incluyen algunas de las lineas de investigacion relacionadas con este trabajo.

A nivel internacional cabe destacar, ademas de ARTEMIS o ITEA anteriormente mencionadas, a NESSI, que
es la Plataforma Europea de Software y Servicios. Dentro de la plataforma existe un grupo de trabajo vertical
relacionado con la eSalud (eHealth WG). Dicho grupo de trabajo ha identificado una serie de areas
estratégicas de trabajo que se incluyen en el “Nessi eHealth Group Manifesto” y el correspondiente “Position

Paper”. De las areas identificadas en el “Manifesto”, las directamente relacionadas con esta tesis son:



1. Proporcionar informacién mas efectiva y personalizada relacionada con el paciente.

2. Proporcional a los médicos sistemas de soporte a las decisiones clinicas basados en la fusion de

diferentes fuentes de datos heterogéneas.

3. Integracién de informacion y extraccion de conocimiento.
A nivel estatal cabe destacar la plataforma “eVia10 - Plataforma Tecnolégica Espaiola de tecnologias para la
Salud, El Bienestar y la Cohesién Social”. La plataforma cuenta con la participaciéon de un gran nimero de
empresas (43%), centros tecnoldgicos y universidades, entre los miembros de dicha plataforma se encuentra

una importante representacion de empresas, centros tecnoldgicos tecnoldgicos y universidades de la CAPV.

2.5 Estado del Arte

La Inteligencia Computacional (I.C.) supone una herramienta de gran valor para mejorar la eficiencia de los
servicios asistenciales que se prestan a las personas mayores, ademas de ser un apoyo para las y los
profesionales, posibilitar una mayor cobertura de los servicios, y ahorrar costes en la prestacion de los mismos.
Ademas, también suponen un apoyo en el cuidado para las familias. La tarea critica del sistema I.C., es el
perfilado automatico de los comportamientos de los usuarios.

En los ultimos afos se han introducido distintas tecnologias para abordar soluciones referentes a las
cuestiones de cuidado de personas de la tercera edad, principalmente basadas en sistemas de deteccion de
caidas [Hua14, Igu13, Pan14]. Sin embargo, la mayoria de estas plataformas son demasiado caras para el uso
en masa o son de baja calidad: la mayoria de las soluciones comerciales se basan solamente en la deteccién
de caidas, y en el soporte “a posteriori” [Kal10]. Otras soluciones estan enfocadas a botones de panico, pero
siempre desde un punto de vista “reactivo”, no “predictivo”. El hecho de que la persona sea la que tenga que
activar el pulsador, hace que quedan excluidas de este servicio aquellas personas mayores con deterioro
cognitivo que no son capaces de activar el pulsador. Ademas, se sabe que muchas personas mayores,
usuarias del Servicio de Teleasistencia, mantienen el pulsador guardado en todo momento y/o se lo quitan por
la noche, aun cuando suelen levantarse varias veces a lo largo de la misma para ir al bafio, lo cual, resta
efectividad a este tipo de soluciones. Los componentes mas estudiados en los sistemas AAL en el actual

estado del arte son los siguientes:

e Reconocimiento de Actividades Humanas basadas en sensores de bajo nivel.

Uno de los componentes mas importantes de los sistemas AAL es el componente de "reconocimiento de
actividad humana" o HAR en sus siglas en inglés (Human Activity Recognition). “HAR” es el responsable de
reconocer los patrones de actividad humana con informacién obtenida de diferentes sensores de bajo nivel. En
la literatura se pueden encontrar diferentes enfoques referentes en cuanto a la deteccion de actividades: la
deteccion de actividades como objetivo principal, como complemento a la modelizaciéon de patrones o como
base en la deteccion de anomalias en las rutinas de comportamiento y signos de indicios de posibles
enfermedades. Algunos ejemplos de cada uno de estos enfoques son los siguientes: [Han12] propuso un
marco de salud de cuatro capas para predecir el riesgo de depresion y mediante la vigilancia de la actividad

relacionada con la enfermedad a largo plazo y la generacién de patrones de actividad a largo plazo. Cuando



los sintomas de estas enfermedades aparecen en personas con patrones de actividad irregulares, la
informacion se envia a los médicos y cuidadores para la deteccion temprana y la prevencion de la depresion y
la diabetes. Segun [Ras13] las herramientas AAL deben estar soportadas por varios algoritmos y técnicas, en
concreto, las siguientes: el reconocimiento de la actividad, el modelado del contexto, la identificacion de

ubicacion, y la planificacion y deteccién de anomalias.

e Reconocimiento de Actividad basados en dispositivos moviles.

Estas técnicas estan basadas en los sensores que contienen los smartphone actuales, como el acelerémetro y
el giroscopio, y en su transformacion en series temporales. Las acciones mas simples tales como caminar,
trotar y correr pueden ser representados en forma de patrones de series de tiempo periddicos y tratadas de
diferentes maneras para su modelado, como por ejemplo, la extraccion de Fourier y FFT [Keo04]. Este tipo de
modelado requiere modelos supervisados de aprendizaje para descubrir patrones de actividad [Tan05]. Lara et
al. [Lar12] propuso Centinela, un sistema que monitorea continuamente cinco actividades (caminar, correr,
sentarse, ascender y descender) utilizando un Unico dispositivo de deteccion y un teléfono movil.
Chernbumroong et al. [Che14a] propuso un practico sistema de reconocimiento de actividad multi-sensor para
analizar las actividades diarias de los residentes, incluyendo ejercicio, alimentacién, planchado, lectura,

fregado, paseos, lavar, ver y limpiar usando siete tipos de sensores conectados a el cuerpo.

e Reconocimiento de la Actividad analizando la interaccion con el entorno.

Las técnicas englobadas en este grupo sirven para reconocer actividades mas complejas, y estd basada en
una red de sensores interconectados que se usan para modelar las actividades del residente, en concreto con
su interaccion con el medio (por dénde se mueve, cuando, etc...). En [Sur13] desarrollaron un sistema
inteligente de monitoreo domiciliario para detectar cambios de comportamiento y pronosticar el comportamiento
de las personas mayores, con sensores inalambricos ubicados en aparatos (tostadoras, cama, television,
radiadores), y con una aproximacion estadistica al etiquetado de actividad. Sin embargo, la mayoria de los
algoritmos de reconocimiento de actividad ambiental son supervisados, y se basan en datos etiquetados
previamente para su entrenamiento [Wad08]. Estos métodos incluyen arboles de decision [Mau06], redes
neuronales [Moz68], razonamientos basados en casos [Mat05] y métodos de modelado de Marcov [Lia06]. A
pesar de su prevalencia, los métodos supervisados no escalan bien en el mundo real. En primer lugar, la
suposicion de actividades predefinidas no se cumple en la realidad. Debido a factores fisicos, mentales,
culturales y de estilo de vida, no todas las personas realizan el mismo conjunto de tareas. Por otro lado,
recoger los datos y transformarlos en diversas actividades etiquetadas es una tarea muy lenta y laboriosa. Para
abordar estos problemas, se utilizan métodos de mineria de datos, como “activity streaming mining” [Ras10] o
“‘mineria de actividad secuencial”’ [Ras11], o técnicas como el aprendizaje semi-supervisado [Tom18], y otras
como ‘“transfer learning” [Zhe10]. Una de las propuestas mas interesantes es el analisis basado en el
paradigma del “Context Aware” o de la “Situacion Contextual” . Los sistemas AAL deben representar muchos
tipos diferentes de informacién que varia segun el contexto temporal y espacial, asi, la misma informacién del
mismo sensor interior (ubicacidn en la cocina), puede no indicar la misma actividad en funcién de la hora del
dia (desayuno, comida o cena), la época (Navidad = Reunion Familiar), o en funcion de los perfiles de usuario

y preferencias (distintas informaciones temporales, clinicas o espaciales, por ejemplo, la disposicion de la



residencia y sus alrededores). Algunas aproximaciones, como [Cic16] se basan en diagramas UML sobre un
sistema de agentes para modelar la actividad en funcion del contexto entre varios sensores. Otros trabajos se
basan en el razonamiento basado en el contexto, por ejemplo en [Kwo12]. El objetivo de este trabajo es
mejorar la precision del diagnéstico del estado de salud de una persona con un Unico sensor de actividad. La
deficiencia de esta técnica es que cuando los datos de la muestra son incompletos y algo inconsistentes
(principalmente debido a las condiciones del sensor), el razonamiento del proceso no es muy exacto, es decir,
el sistema es muy sensible a la calidad de los datos. Segun los estudios, los modelos basados en ontologias
son interesantes en el modelado del conocimiento [Qin15], ya que proporcionan un acuerdo explicito comun en
la representaciéon de los conceptos de forma jerarquica, utilizando propiedades, subclases y superclases, y
permiten etiquetar de una forma rapida y efectiva los datos en bruto de los sensores, en base a su “situacion
contextual’. Este tipo de modelado es particularmente interesante a la hora de representar la informacién
contextual de la actividad, ya que es capaz de esquematizar los conceptos de una manera jerarquica que ha
sido explicitamente acordada. Ademas, las ontologias y sus estandares permiten compartir el conocimiento y
mejoran la interoperabilidad semantica, asi como, adicionalmente, proporcionan mecanismos de razonamiento
sobre los hechos de la propia ontologia. Un ejemplo del dinamismo de estas tecnologias es, como muestra, un
ontologia estandar para la programacion de aplicaciones basadas en la informacion de contexto (SOUPA)
[Che04]. Como ejemplos de investigaciones previas, [Yej15a] propone un modelo de ontologia formal
reutilizable para describir el contexto del entorno inteligente. El modelo consta de cuatro componentes: objeto,
ubicacion, sensor y actividad. Ademas, enfoca dos tipos de variables cuantitativas respecto a las
actividades:tiempo y duracion. Por ejemplo, la actividad “Desayuno” debe ocurrir en la mafiana (6 am a 12 am)
y la actividad "tomar la ducha" no debe durar mas de 5 min. Chen et al. [Che12] propuso un modelo formal de
ontologia ADL para establecer vinculos entre las actividades e informacion contextual a través de las
propiedades basadas en la actividad. Utilizaron el estandar OWL (Ontologia Web Lenguaje) para el modelado
ontoldgico y su representaciéon y manipulacién. La caracteristica principal de su modelo de ontologia es que
puede modelar el conocimiento del dominio en dos niveles de abstraccion: el nivel conceptual, en el cual una
clase de actividad es descrita por una serie de propiedades segun el conocimiento de la actividad genérica; y el
nivel especifico, en el cual la manera especial que un usuario realiza una actividad puede ser modelada como
una instancia. Un trabajo similar se puede encontrar en [Oke14]. La representaciones del conocimiento
basadas en ontologias muestran claras ventajas para el conocimiento del contexto compartido entre diferentes
entidades mediante el uso de formalismos OWL. También funcionan bien como una solucién para capturar las
informaciones de los sensores en términos de heterogeneidad, interoperabilidad, y usabilidad gracias a las
herramientas de gestién de grafos semantico, (por ejemplo, Protegé), aunque requieren un conocimiento fuerte
del dominio, y por si solas, no tienen capacidad de razonamiento sobre contextos con incertidumbre. Con
respecto al reconocimiento de actividad, en la literatura se han descrito enfoques de segmentacion de actividad
(de datos concurrentes), basados en mediciones de similitud entre los eventos que devuelven los sensores.
Por ejemplo, [Yej15a] desarrollé un enfoque basado en un método de segmentacion de datos brutos basado en
la seméantica temporal, espacial y de objeto del sensor y de sus eventos. Esta medida semantica se utilizan
para evaluar la similitud semantica entre dos eventos de sensor adyacentes y por consiguiente, se traduce en
un método para dividir, de manera dinamica, una secuencia de eventos en segmentos, y a cada segmento, se

le asigna una actividad. [Yej15b] propuso un mecanismo multiusuario en tiempo real basado en la semantica



de la actividad para dividir lo valores continuos de un sensor en una secuencia de fragmentos . En este caso, la
segmentacion se realiza utilizando patrones de eventos obtenidos analizando la disimilitud semantica entre
eventos sensoriales. En comparacién con otros enfoques, la segmentacion semantica puede detectar el limite
de las actividades concurrentes con mayor precision, asi como producir un numero de particiones mejor
ajustadas a las actividades reales. Otros enfoques hibridan razonamiento semantico, con razonamiento

probabilistico, como en [Rib16] para refinar las hipotesis de actividad inicial semanticas.

e Reconocimiento de la actividad basada en Ila vision y otros métodos

Otras técnicas se basan en el reconocimiento de la actividad basada en técnicas de visién artificial, que
proporcionan informacién contextual muy detallada. Sin embargo, también se enfrentan a dificultades
importantes respecto a variaciones en los entornos naturales, complejidad algoritmica y, principalmente,
reticencias de los residentes y preocupacion sobre sobre la privacidad. Gjoreski et al. [Gjo14] propuso
monitorear la actividad diaria de los usuarios gracias a la combinacién de dos acelerometros y un sensor de
electrocardiograma (ECG). Zhuang et al. [Zhu09] describié un sistema de deteccién de caidas para distinguir el
ruido proveniente de las caidas de otros ruidos en el entorno doméstico inteligente. En su sistema ellos sdlo
utilizan un micréfono de campo lejano para identificar varios sonidos. Usan un sistema de vectores GMM
(Gaussian Mixture Models) para modelar cada segmento de caida o ruido y una maquina de soporte vectorial

construida sobre un supervisor de GMM.

e Prediccion del comportamiento y detecciéon de anomalias

La deteccidon de anomalias se refiere al problema de encontrar patrones en los datos que no se ajustan a la
conducta prevista. Asi, las técnicas de Inteligencia Ambiental Predictiva (PAI) utilizadas en el entorno de un
hogar “inteligente” se disefian con el fin de analizar el comportamiento del habitante bajo un entorno de
monitorizacion. El sistema recopila la informacion de las redes de los sensores. Los datos recopilados se usan
para modelar el comportamiento del habitante en diferentes momentos utilizando métodos de prediccién. La
prediccién implica la extraccion de patrones relacionados con las activaciones del sensor, es decir, el
reconocimiento de actividades visto previamente. Finalmente, estos modelos predictivos se utilizan para
clasificar la secuencia de actividades y predecir la actividad siguiente, y chequear con la realidad inmediata. En
algunos estudios se ha utilizado un banco de pruebas usando el “Sistema de Inferencia Fuzzy Online
Adaptativo” (AOFIS), consistente en un mecanismo de prediccion en varias fases para el aprendizaje, control y
adaptacion, en basado en reglas difusas [Doc04]. Otros métodos incluyen redes neuronales y utilizan técnicas
de aprendizaje automatico para extraer los patrones ADL (“Activities of Daily Living”) de las actividades diarias
observadas. Estos patrones se utilizan posteriormente como modelos predictivos [Brd09]. Sin embargo, estas
técnicas, en general, necesitan de una solucidn alternativa (necesitan actualizaciones periddicas) si se cambia
el entorno de ejecucion, con lo que pueden existir problemas de inadecuacion de datos para adaptarse a un
nuevo entorno. Existen otros métodos para derivar modelos de actividad anormal, desde un modelo normal
general a través de un kernel Regresién no lineal (KNLR) y Maquinas de Vector de Soporte (SVM) y Modelos
Ocultos de Marcov, incluyendo modelos para reducir la tasa de falsos positivos en un sistema no supervisado

[Cha12]. En [Bed12], los autores propusieron una metodologia de clasificaciéon para reconocer el movimiento



humano usando datos de aceleraciéon para diferentes clases de movimientos, como conducir un coche, estar
en un tren, y caminar, y lo modelaron comparando diferentes técnicas de aprendizaje (Random Forests, SVM y
Naive Bayes). Los autores mostraron que el “Random Forest” proporcionan una mayor precision promedio
superando a los SVMs y Naive Bayes. Existen otros enfoques para detectar y estudiar automaticamente
patrones de comportamiento en el hogar. Uno de ellos [Bam10] utiliza, como nuestro trabajo, una red de
sensores domésticos para rastrear el movimiento del usuario y diferentes etapas en su hogar. Usando la zona
de inicio y el tiempo de ocupacion, crean un conjunto de codigos que definen la zona, hora del dia, duracién de
la presencia, con el fin de descubrir frecuentes secuencias de cédigos en un conjunto de datos de 30 dias.
Diane Cook ha estado estudiando la mineria de datos y el enfoque de aprendizaje de maquina para reconocer
las actividades de la vida cotidiana, con el fin de encontrar el patrén mas comudn en los datos de sensores de
movimiento [Spa14]. Otros trabajos recientes, como Jakkula [Jak11] [Got15] se centraron en el uso de
maquinas vectoriales de apoyo (SVM) para clasificar el comportamiento andémalo utilizando un conjunto de
datos basado en sensores de puerta en casa, pero anotados manualmente. En [Vuo11] se modelan
automaticamente los patrones de los pacientes para detectar patrones anormales en pacientes con demencia.
[Kim0Q9] tratan de distinguir patrones erroneos de patrones normales en un domicilio utilizando la informacion
de tiempo y ubicacion. En [Cam10] han desarrollado también métodos para detectar clases de secuencias
normales, y generar alertas cuando dichas secuencias son inusuales utilizando una red neuronal. Respecto a
la prediccién enfocada a la deteccién de anomalias, se han propuesto algunos métodos basados en la
agrupacion, métodos estadisticos, y métodos de informacion tedrica, entre otros [Cha09]. En [Phu09], Phua et
al. propuso un sistema de reconocimiento de “planes erréneos- para detectar anomalias en las actividades
diarias de personas ancianas con demencia, mediante el uso de sensores desplegados en el domicilio para
monitorear diariamente las ocupaciones de sus residentes. Cuando se detecta un error, se envian
oportunamente avisos de audio o visuales a los pacientes con demencia para reemplazar parte de su memoria
disminuida y mejorar sus habilidades de resolucion de problemas. Trabajos similares sobre demencia se
pueden encontrar en [Rib15]. Ordoéfiez et al. [Ord15] desarrollaron un sistema automatizado de analisis del
comportamiento para las personas mayores que viven solos en casa gracias a la captura de las mediciones de
varios sensores, que detectan las actividades de cada usuario y son capaces de detectar comportamientos
anomalos que reflejen cambios en el estado de salud, mediante el aprendizaje estandar de patrones de
comportamiento. [Das05] utilizaron técnicas de prediccién basada en Markov, con una confianza de hasta un
un 86% de precision para los datos que contienen variaciones. En 1998, Michael C. Mozer De la Universidad
de Colorado, implementé un sistema llamado ACHE “Adaptive Control of Home Environments” [Moz95] que
utilizé redes neuronales para modelar patrones del usuario y realizar acciones sin la ayuda del usuario. El
sistema monitoriza el medio ambiente, observaba las acciones tomadas por el usuario y trataba de aprender
los patrones. ACHE esta equipado con sensores para Informar sobre el estado del medio ambiente. Otros
modelos, se han basado en técnicas de extracciéon de reglas temporales [Ras10]. [Nou12] han "demostrado la
viabilidad para producir datos simulados que imitan los datos recogidos por presencia de sensores en
condiciones de campo "; y que puedan generar una alarma siempre que los datos recogidos reales sean

significativamente diferentes de los datos simulados ". Otros estudios han enfocado los analisis con otras
técnicas, como en [Sur13], que analizan series temporales sobre entornos de laboratorio, en concreto, con la

base de datos CASAS [Ras09]. Por lo general, el analisis orientado por los intereses tiende a pasar por alto los



patrones inesperados en los datos. Para evitar esta inconveniencia, algunos autores proponen la utilizacién de
algoritmos no supervisados (modelos de agrupacién y asociacion), pero enfocados al analisis de anomalias
[Niu07]. La herramienta conocida como “Anomaly Detection (AD)”, es una herramienta extremadamente (util,
que funciona junto con las técnicas de clustering, y que permite el reconocimiento de conjuntos de datos cuyo
comportamiento es muy diferente del resto de los datos, o con un patron desconocido o que no puede etiquetar
los datos de forma fiable. A menudo, estos elementos se conocen como “Outliers” o atipicos [Mil89]. La DA
también se conoce como deteccion de desviaciones, porque los objetos andmalos tienen valores de atributos
con una desviacion significativa de los valores esperados tipicos. Aunque estas anormalidades a menudo se
tratan como ruido o error en muchas operaciones, son una valiosa herramienta en la busqueda de
comportamientos atipicos [Liu14]. Otro autores utilizan para el mismo objetivo el algoritmo denominado LOF
(Factor Local Outlier)[Bre00]. Este algoritmo compara la densidad de instancias de datos alrededor de una
instancia dada, y en base a dichos valores, se determina qué instancias son andémalas. Las distancias en la
busqueda de estos atipicos se pueden medir mediante técnicas basadas en modelos estadisticos o distancias
basadas en la “densidad de cada regién” [Sin95], en dénde los objetos situados en regiones de baja densidad y
relativamente distantes de sus vecinos se consideran anémalos. La caracteristica principal de este algoritmo es
que se considera un aprendizaje no supervisado y es capaz de asignar una puntuacion a cada instancia que

refleja el grado en que la instancia es anémala.

e Verificacion de Identidad

La verificacion de la identidad es otro componente recurrente en aplicaciones AAL. Se trata de identificar quién
estd realizando alguna actividad en el hogar (pasando por el pasillo o tomando el medicamento). Para
distinguir a los residentes se han adoptado enfoques generales, un enfoque de identificacion activa, que utiliza
herramientas tales como tarjetas RFID para identificar a los residentes [Wan09], mientras que otro métodos,
como el denominado “enfoque anénimo”, utiliza métodos de aprendizaje automatico para construir modelos
unicos de movimiento de cada residente [Chi10]. Los métodos de identificacion activa son mas precisos, pero
por otro lado, los métodos anénimos proporcionan una solucidn menos invasiva y mas viable cara a su

comercializacion, dado que el usuario no esta obligado a llevar un sensor encima.

e Arquitectura Orientada a Servicios

La arquitectura necesaria dentro del trabajo realizado para la coordinacion de los distintos elementos esta
orientada a dar soporte a esta granularidad es una Arquitectura Orientada a Servicios (Service Oriented
Architecture) mediante el uso de servicios web. Se basa en la utilizacion de servicios para dar soporte a una o
varias aplicaciones. Esto significa que a la hora de implementar aplicaciones, en lugar de desarrollar una gran
aplicacion que haga cientos de cosas, se desarrollan pequefios servicios independientes. Estos servicios son
utilizados por la aplicaciéon, que es mucho mas compacta y flexible. En nuestro caso, esta informacién es
capturada desde los dispositivos ubicados en las casas de los distintos clientes, para una vez almacenada y
procesada, ser expuesta como servicios para su consumo desde los dispositivos méviles o desde el sistema
central. Las ventajas principales de la utilizacién de servicios es la facilidad de mantenimiento, ya que cada

servicio es independiente del resto, la escalabilidad del sistema, y es que para anadir nuevas funcionalidades



basta con afadir nuevos servicios y la poca acoplacién de las aplicaciones, ya que cada una de los servicios
se comporta de manera independiente al resto. Los Servicios Web definidos por el W3C como sistemas
software disefiados para soportar una interaccién interoperable maquina a maquina sobre una red. Los
Servicios Web suelen ser APIs Web que pueden ser accedidas dentro de una red (principalmente Internet) y
son ejecutados en el sistema que los aloja.

Los dos tipos de arquitecturas de servicios mas extendidas en la actualidad son:

e Servicios web basados en el protocolo (SOAP). Los Servicios Web pueden ser implementados
siguiendo los conceptos de la arquitectura SOA, donde la unidad basica de comunicacion es el
mensaje, mas que la operacion. Esto es tipicamente referenciado como servicios orientados a
mensajes. Los Servicios Web basados en SOA son soportados por la mayor parte de desarrolladores
de software y analistas. Al contrario que los Servicios Web basados en RPC, este estilo es débilmente
acoplado, lo cual es preferible ya que se centra en el “contrato” proporcionado por el documento
WSDL, mas que en los detalles de implementacién subyacentes.

e REST (REpresentation State Transfer). Los Servicios Web basados en REST intentan emular al
protocolo HTTP o protocolos similares mediante la restriccion de establecer la interfaz a un conjunto

conocido de operaciones.

e UniversAAL: la plataforma europea de referencia en sistemas de teleasistencia

Es importante resaltar que el sistema realizado en este trabajo ha sido admitido en el estandar universAAL
[Kor18], que es la plataforma europea de referencia en sistemas de teleasistencia. Para formar parte de la
arquitectura de referencia UniversAAL, el sistema debe cumplir una serie de requisitos para hacerlo. Una
particularidad del software es que se debe ejecutar sobre una plataforma OSGi [Sta18]. UniversAAL utiliza
OSGi y RDF como su pilar de conocimiento. Conjuntamente con una API llena de funciones utiles para usar en
el dominio AAL, UniversAAL es una base poderosa para desarrollar aplicaciones de Teleasistencia. La
tecnologia OSGi facilita la integridad de los distintos modulos y aplicaciones de software y asegura la gestion
remota y la interoperabilidad de aplicaciones y servicios a través de una amplia variedad de dispositivos.
Construir sistemas desde modulos OSGi aumenta la productividad del desarrollo y los hace mucho mas faciles
de modificar y evolucionar. La anotacion semantica de la informacion en formatos RDF (Resource Description
Framework) es la otra base de la potencia de la plataforma desarrollada, y que encaja con la tecnologia de
universAAL. El modelo de datos RDF es similar a los enfoques clasicos de modelado conceptual, tales como
los diagramas entidad-relacién o clase, ya que se basa en la idea de hacer declaraciones sobre recursos (en
particular recursos web) en forma de expresiones sujeto-predicado-objeto, es decir, en relaciones basados en
la l6gica formal de primer orden. Estas expresiones se conocen como triplas o tripletas en la terminologia RDF.
El sujeto denota el recurso, y el predicado denota rasgos o aspectos del recurso y expresa una relacién entre

el sujeto y el objeto.



2.6 Sensorica y Redes Inalambricas

Las redes inalambricas de sensores, conocidas en inglés como Wireless Sensor (WSN), ofrecen la posibilidad

de realizar las instalaciones en los hogares sin necesidad de realizar instalaciones profesionales. Estas redes

inalambricas de sensores, estan constituidas por un conjunto de dispositivos auténomos llamados nodos,

distribuidos por la zona a monitorizar, que son capaces de obtener informacién del entorno y enviarla de forma

inalambrica a un punto central o coordinador, como los expuestos en el punto anterior. Todas las redes WSN

presentan unas caracteristicas comunes, asociadas a la utilizacién de un entorno inaldmbrico, entre ellas, se

encuentran:

Generalmente son redes Ad-hoc, sin infraestructura especifica y sin necesidad de realizar un
despliegue detallado de sensores, ya que no hara falta una previsiéon de cableado de la zona.

Escasa capacidad de recursos, condicionado por el consumo energético, por lo que apenas podran
tener software de gestion.

Fallos en la transmisién mayores que en las soluciones cableadas, lo que obliga a un tratamiento de la
informacion recogida

Las tecnologias mas habituales para la implementacién de redes inaldambricas de sensores son:

Wifi: El estandar de comunicaciones IEEE 802.11, muy utilizado en redes de sensores con
comunicacion con PC

Bluetooth: muy orientado a la transmision de pequeios volimenes de datos, en entornos

Zigbee estandar 802.15.4: que ofrece una comunicacion entre sensores a un bajo costo, asi como un
reducido consumo de energia

Redes de hardware abierto, muy relacionado con proyectos de investigacién y startups relacionadas
con IOT (Internet Of the Things) En este aspecto destacan los proyectos que utilizan hardware como
Arduino o similar y sensores que inaldmbricos que operan en los 433Mhz que son tecnologias
especificamente disefiadas para las redes de sensores/actuadores, con un muy bajo consumo

energético, y menos saturada que aquellas situadas en los 2.4 Ghz, como las anteriores.

En la tabla 2.2 se ha realizado una comparativa preliminar sobre las principales caracteristicas de las 4

tecnologias.



<250 kpbs <64 kpbs

32 8 255/65535 255/65535
Horas Dias Anos Afos

400 ma 40 ma 30ma 6ma

20 ma 0.2 ma 3ua 0.2 ua
Caro Medio Medio barato
Compleja Compleja Simple Muy simple

Tabla 2.2 Comparativa en Tecnologias Inalambricas

o Redes de sensores 802.15.4 ZigBee

El término ZigBee es el nombre de la especificacion de un conjunto de protocolos de alto nivel de
comunicacién inalambrica para su utilizaciéon con radios digitales de bajo consumo, basada en el estandar
IEEE 802.15.4 de redes inalambricas de area personal (wireless personal area network, WPAN). Su objetivo
son las aplicaciones para redes Wireless que requieren comunicaciones seguras y fiables con baja tasa de
envio de datos , coste contenido y maximizacién de la vida util de sus baterias. El protocolo es el trabajo de
mas de 70 companias., entre las que se encuentran Motorola, Mitshubishi, HoneyWeb, que desde la primera
version del consorcio en 1998, se han asociado formando formado la Alianza ZigBee. El estandar ZigBee
enfoca a un segmento del mercado no atendido por los estandares anteriores, que se caracteriza por tener una
baja necesidad en cuanto a la transmision de datos, bajo ciclo de servicio de conectividad, que cubre nichos de
mercado como la monitorizacién de instalaciones, lo que le hace un firme candidato a su utilizaciéon en
soluciones de monitorizacion de hogares como en el sistema. ZigBee es un estandar de hardware y software
basado en el estandar IEEE 802.15.4. que permite la interoperabilidad entre dispositivos fabricados por
compafiias diferentes El estandar IEEE 802.15.4. define el hardware y el software, en los términos de conexion
de redes, como la capa fisicas (PHY), y la capa de control de acceso al medio (MAC). Mientras que la alianza
ZigBee ha afiadido las especificaciones de las capas red (NWK), y aplicacién (APL) para completar lo que se
llama la pila o stack ZigBee. En las instalaciones con el hardware ZigBee existen tres tipos distintos de

dispositivo segun su papel en la red:



Coordinador ZigBee (ZigBee Coordinator, ZC). El tipo de dispositivo mas completo. Debe existir al
menos uno por red. Sus funciones son las de encargarse de controlar la red y los caminos que deben
seguir los dispositivos para conectarse entre ellos.

Router ZigBee (ZigBee Router, ZR). Interconecta dispositivos separados en la topologia de la red,
ademas de ofrecer un nivel de aplicacion para la ejecuciéon de cédigo de usuario.

Dispositivo final (ZigBee End Device, ZED). Posee la funcionalidad necesaria para comunicarse con su
nodo padre (el coordinador o un router), pero no puede transmitir informacién destinada a otros
dispositivos. De esta forma, este tipo de nodo puede estar dormido la mayor parte del tiempo,
aumentando la vida media de sus baterias. Un ZED tiene requerimientos minimos de memoria y es por

tanto significativamente mas barato.

También se pueden clasificar los elementos hardware de la instalacion basandose en su funcionalidad,

planteandose una segunda clasificacion:

Dispositivo de funcionalidad completa (FFD): También conocidos como nodo activo. Es capaz de
recibir mensajes en formato 802.15.4. Gracias a la memoria adicional y a la capacidad de computar,
puede funcionar como Coordinador o Router ZigBee, o puede ser usado en dispositivos de red que
actuen de interfaz con los usuarios.

Dispositivo de funcionalidad reducida (RFD): También conocido como nodo pasivo. Tiene capacidad y
funcionalidad limitadas (especificada en el estandar) con el objetivo de conseguir un bajo coste y una

gran simplicidad. Basicamente, son los sensores/actuadores de la red.

Entre las principales ventajas que aporta para soluciones en el hogar como en el sistema esta que permite

facilmente crear conexiones punto a punto y punto a multipunto, asi como multiples topologias de red: estatica,

dinamica, estrella y malla, lo que permitiria una mayor flexibilidad a la hora de crear redes de sensores en el

hogar. Ademas cuenta con tecnologias como la detecciéon de energia (ED) y un bajo ciclo de trabajo , lo que

proporciona una mayor duracién de la bateria . Ademas cuenta con un cifrado 128-bit AES de cifrado y

mecanismos de identificaciéon, autenticacion y autorizacion., lo que permitiria despliegues en los hogares

cifrados de manera segura. Entre sus desventajas se encuentra esta que proporcionalmente mas cara que

otras alternativas open Source, y al estar implementa toda la pila OSI, implica mayor complejidad en los

desarrollos acometidos.



Capitulo 3

3.Razonamiento y Aprendizaje Automatico

En este capitulo revisamos los conceptos de razonamiento y aprendizaje automatico utilizados en nuestros
trabajos de tesis. Puesto que son técnicas bien conocidas en la comunidad cientifica/tecnolégica, con una
amplia literatura que los ha popularizado, no nos extendemos en los detalles. También proporcionamos una
revision de los aspectos metodoldgicos, especificamente la validacion cruzada. La seccién 3.1 introduce los
sistemas basados en reglas. La seccién 3.2 discute los conceptos de aprendizaje automatico y extraccion de
conocimiento a partir de los datos. La seccion 3.3 discute el concepto de Deteccion de Anomalias, y la seccion

3.4 presenta los algoritmos que se han usado con respecto al analisis de series temporales.

3.1 Sistemas Expertos basados en reglas

Los sistemas expertos representan el conocimiento formal para resolver problemas humanos. Este tipo de
sistemas son aplicables a cualquier dominio y estan presentes hoy en casi cualquier aplicacién que requiera un
alto costo computacional para automatizar procesos con algun razonamiento. En general, son adecuados para
tareas especificas que requieren mucho conocimiento, derivado de una experiencia de dominio particular como
diagndsticos, instrucciones, predicciones o consejos a situaciones reales que surgen y también pueden servir
como herramientas de entrenamiento, imitando el comportamiento humano. La representacion explicita y
formal del conocimiento sobre un problema requiere el uso de técnicas particulares. En el campo de la
representacion simbdlica del conocimiento, dentro de la inteligencia artificial, se han propuesto diversas formas
de representacion. En general, una forma de representacion del conocimiento debe satisfacer los siguientes
requisitos:

e Formal. La representacion no debe presentar ambigliedades. Por ejemplo, el lenguaje natural no se
considera representacion del conocimiento debido a las ambigledades que presenta.

e Expresiva. La representacion debe ser suficientemente rica como para capturar los diferentes aspectos
que sea necesario distinguir. Por ejemplo, las féormulas l6gicas de calculo de predicados constituyen
una representacion mas expresiva que la que se maneja célculo proposicional.

e Natural. La representacion debe ser suficientemente analoga a formas naturales de expresar
conocimiento. En este sentido, las representaciones matematicas tradicionales y cuantitativas (por
ejemplo, las matrices) pueden resultar muy artificiales para emular procesos de razonamiento.

e Tratable. La representacion se debe poder tratar computacionalmente, es decir, deben existir
procedimientos suficientemente eficientes para generar respuestas a través de la manipulacion de los
elementos de las bases de conocimiento.

Algunas de las mas conocidas técnicas que satisfacen los anteriores requisitos son técnicas basicas como las
reglas, los marcos, las restricciones, las clausulas légicas, y otras mas especificas como los arboles de

decisidon, usados en este trabajo. Estas formas de representacion han sido ampliamente utilizadas en la



construccion de sistemas inteligentes con las que, progresivamente, se ha abordado la construccion de
sistemas mas complejos”. Para considerar de una forma mas estructurada el desarrollo de sistemas en
problemas con mayor volumen o complejidad de conocimiento se han propuesto técnicas adicionales que
complementan las técnicas basicas. Por ejemplo, los contextos son una forma de modularizacién que se basa
en realizar una particién en bases separadas de forma que cada contexto puede corresponder, por ejemplo, a
un area de conocimiento relativamente independiente o a una fase del razonamiento. Los contextos mejoran la
eficiencia dado que las busquedas se hacen de forma local y mejoran el mantenimiento de la base pero son
limitados en problemas complejos dado que aportan una estructura plana con un Unico motor de inferencia.
Otra solucién es reunir varias formas de representacion en una representacion multiple con un unico
motor de inferencia. Aunque esta ultima solucidon potencia la representacion mediante la suma de varias
técnicas, es una opcion que puede dar lugar a bases de conocimiento heterogéneas de dificil mantenimiento.
Este tipo de soluciones parciales pueden considerarse utiles en la construccion particular de ciertos sistemas
cuyas caracteristicas hagan adecuadas el empleo de alguna de dichas soluciones. Sin embargo, en problemas
complejos, es necesario ir a enfoques mas avanzados, que permitan una adecuada modularizacion y
estructuraciéon. En la descripcidn de sistemas inteligentes es util plantear un nivel superior, al que se puede
denominar nivel de representacion simbdlica, en donde el sistema se contempla formado por bases de
conocimiento con representaciones como reglas, marcos, etc. ademas de procedimientos de inferencia. Este
es el nivel en el que se realiza el disefo del sistema inteligente haciendo uso de las técnicas tradicionales de
representacion del conocimiento del campo de inteligencia artificial
Principalmente existen tres tipos de sistemas expertos [Fde00]:

e Basados en reglas previamente establecidas.

e Basados en casos 0 CBR (Case Based Reasoning).
Los componentes de un sistema experto, basicamente son los siguientes:

e Base de conocimiento. Es la parte del sistema experto que contiene el conocimiento sobre el dominio.
hay que obtener el conocimiento del experto y codificarlo en la base de conocimientos. Una forma
cladsica de representar el conocimiento en un sistema experto son lar reglas. Una regla es una
estructura condicional que relaciona légicamente la informacién contenida en la parte del antecedente
con otra informacién contenida en la parte del consecuente.

e Base de hechos (Memoria de trabajo). Contiene los hechos sobre un problema que se han descubierto
durante una consulta. Durante una consulta con el sistema experto, el usuario introduce la informacion
del problema actual en la base de hechos. El sistema empareja esta informacion con el conocimiento
disponible en la base de conocimientos para deducir nuevos hechos.

e Motor de inferencia. El sistema experto modela el proceso de razonamiento humano con un médulo
conocido como el motor de inferencia. Dicho motor de inferencia trabaja con la informacion contenida
en la base de conocimientos y la base de hechos para deducir nuevos hechos. Contrasta los hechos
particulares de la base de hechos con el conocimiento contenido en la base de conocimientos para

obtener conclusiones acerca del problema.

' Molina, Martin. Métodos de resolucién de problemas: Aplicacion al disefio de sistemas inteligentes. Martin
Molina, 2006.http://oa.upm.es/14207/




e Subsistema de explicacion. Una caracteristica de los sistemas expertos es su habilidad para explicar
su razonamiento. Usando el mddulo del subsistema de explicacion, un sistema experto puede
proporcionar una explicacion al usuario de por qué esta haciendo una pregunta y cémo ha llegado a
una conclusiéon. Este médulo proporciona beneficios tanto al disenador del sistema como al usuario. El
disefador puede usarlo para detectar errores y el usuario se beneficia de la transparencia del sistema.

e Interfaz de usuario. La interaccion entre un sistema experto y un usuario se realiza en lenguaje natural.
También es altamente interactiva y sigue el patron de la conversacion entre seres humanos. Para
conducir este proceso de manera aceptable para el usuario es especialmente importante el disefio del
interfaz de usuario. Un requerimiento basico del interfaz es la habilidad de hacer preguntas. Para
obtener informacion fiable del usuario hay que poner especial cuidado en el disefio de las cuestiones.
Esto puede requerir disefar el interfaz usando menus o graficos.

Las formas de razonamiento diagndstico tienen similitud con los razonamientos de los sistemas expertos:

e Probabilisticas. Se basan en la frecuencia de ocurrencia de los patrones de comportamientos y
consideran variables como sexo, edad, peso, frecuencia y la probabilidad asociada entre indicadores-
accion.

e Causales. Encuentran relaciones entre los eventos y las relacionan con los efectos que causan, que
pueden ser datos antecedentes, como por ejemplo, el tiempo atmosférico y la tendencia a salir de
casa.

e Deterministas. Son mucho mas directos, ya que identificando cada estado, se asocia con una regla
que lleva directamente hacia la conclusion

En las ciencias de la computacion, hay dos métodos basicos para buscar una solucién de un problema de
razonamiento, ambos basados en la regla de inferencia Modus Ponens. El primer método es el impulsado por
datos y es conocido como encadenamiento hacia delante o “forward chaining”, y el segundo es dirigido por las
consultas, y se llama encadenamiento hacia atras o “backward chaining”. El hecho V (el lado izquierdo de la
regla) suele ser un conjunto de datos o informacién v1, v2,..., vn. La conclusién o inferencia obtenida, W, La
derivacion de encadenamiento hacia delante de W (la derecha de la regla), necesita verificar si el conjunto de
informaciones que componen V, (v1, v2,..., vn), pertenecen al conjunto de hechos aceptados en el contexto del
problema. El reto es de estos algoritmos es chequear si para todas las reglas

vl en — W

donde

ol 2, ooen} © Deduced or not

es decir, si todas las informaciones necesarias para inducir el hecho W, pueden ser generadas en base a otras
reglas previas. Un algoritmo sencillo para esta comprobacién consiste en enumerar todas las posibles reglas e
ir generando el conjunto de deducciones de forma recurrente, y desarrollar un patréon secuencial de
coincidencia entre ellos. En el marco de los sistemas Expertos Charles L. Forgy en su Ph.D. Disertacion en la
Universidad Carnegie-Mellon en 1979 propuso una solucién que llamo algoritmo Rete [For79] [For88]. Rete es
hoy en dia la base de muchos sistemas expertos muy famosos, incluyendo CLIPS, Jess, y Drools [Thi07]. Un
sistema experto basado en Rete construye una red de nodos, donde cada uno de ellos (excepto el nodo raiz)
representa un patrén que aparece en la parte izquierda (el condicional) de una regla. Por lo tanto, el camino

desde el nodo raiz a una hoja define la parte condicional entera de una regla. Cada nodo tiene una memoria de



hechos que satisfacen su patrén. A medida que se afiaden o modifican hechos, se propagan los cambios por la
red, haciendo que los nodos que se activan con el patrén se activen. Cuando un hecho o un conjunto de ellos
hacen que todos los patrones de una regla se satisfagan, se llega a un nodo hoja y la regla es activada.
Basicamente, el algoritmo Rete sacrifica memoria para incrementar velocidad de procesamiento. En la mayoria
de los casos el incremento de velocidad comparado con la implementacion simple es de varios érdenes de
magnitud (porque tedricamente el rendimiento de Rete es independiente del nimero de reglas del sistema). En
sistemas expertos muy grandes, sin embargo, Rete suele presentar problemas por su gran cantidad de
consumo memoria.

Otra vertiente de la aplicacion de los sistemas expertos es su aplicacion sobre ontologias. Las ontologias son
representaciones del conocimiento humano sobre un dominio (area de interés) determinado. Se trata de
describir los conceptos y relaciones existentes entre los componentes de ese dominio de tal manera que
puedan ser interpretados y manipulados por software. En el dominio de tecnologias de la informacion, una
ontologia es un listado de términos, propiedades, relaciones, etc. que pretenden definir de una forma genérica
un area de conocimiento, de tal forma que pueda ser reutilizado por diferentes grupos y aplicaciones. Una de
las razones fundamentales de que las ontologias sean tan utilizadas es que permiten un entendimiento comun
y compartido de algun dominio y que puede ser comunicado a través de las personas y sistemas, es decir, se
crea un “idioma” especifico para un area concreta. Las funcionalidades principales que tiene una ontologia son
las siguientes:

e C(Clarificacion de la estructura de conocimiento: creando conceptualizaciones que subyacen al
conocimiento lograremos un vocabulario valido para representar el conocimiento.

e  Comparticion del conocimiento: las ontologias facilitan este proceso.

El Razonamiento automatizado se puede aplicar sobre un conjunto de datos que se materializa en estructuras
semanticas (tripletas) inferidas que explotan los axiomas de ontologia [Jup11]. Las ontologias aportan la
tecnologia base para hacer posible el acceso eficiente a los datos, la creaciéon de nuevo conocimiento, asi
como la reutilizacion de la informacién. Estas tecnologias son: RDF, ontologias OWL y Notation 3, que de
modo muy breve se explican a continuacion.

e RDF (Resource Description Framework) proporciona el estandar de representacion de conocimiento y
modelado de la informacién dentro de la Web Semantica, siendo la base sobre la que se apoyan el
resto de especificaciones.

e OWL (Ontology Web Language) proporciona una familia de estandares para la serializacion de
ontologias, que gozan de una gran aceptacion dentro de la comunidad médica ya que la gran mayoria
de las Ontologias OBO (Open Biomedical Ontologies) estan siendo portadas a OWL debido a las
grandes ventajas que ofrece.

e Notation 3 es una forma abreviada de serializacion no-XML de modelos en RDF, disefiado pensando
en la legibilidad por parte de humanos: N3 es mucho mas compacto y facil de leer que la notacion
RDF/XML. [Ber08]

El razonamiento también se puede utilizar para comprobar la conformidad de los datos dentro de la ontologia,

especialmente con herramientas como Pellet'®. Por ultimo, algunas propuestas ofrecen la posibilidad de

18 Clark, Kendall, et al. Pellet: Owl 2 reasoner for java.https:/www.w3.0rq/2001/sw/wiki/Pellet




explotar la semantica de OWL (“web ontology language”), por ejemplo, en Virtuoso, utilizando la propiedad
transitiva entre conceptos, se puede utilizar su extension en las consultas SPARQL utilizando la palabra clave
“transitivo”. Por otra parte, OWLIm'® ofrece la posibilidad de explotar los fragmentos de la semantica de OWL
mediante la aproximacion de las semanticas con conjuntos de reglas. Por su naturaleza, los sistemas
semanticos trabajan sobre la representacion de datos estructurados (esquemas), basados en el conocimiento
ya almacenado “a priori” en la propia estructura semantica, y completado por el conocimiento de expertos en
forma de reglas heuristicas manuales, basadas en la evidencia, con capacidad de razonamiento utilizando un
motor de inferencia. Esto significa que las reglas son bien conocidas, y siempre son verdaderas (no es posible
modelar la incertidumbre). El uso de RDF (“Resource Description Framework”), y por lo tanto, representaciones
asociadas, tales como RDF Schema y OWL, ofrece la posibilidad de inferencia al recuperar y consulta de
informacion, de una manera muy similar al lenguaje natural humano, y esta es la ventaja en los sistemas de
consulta de respuesta. Aunque este razonamiento automatizado no es fiable con grandes volumenes de datos,
los investigadores han comenzado recientemente a estudiar los problemas y las soluciones técnicas que se
deben abordar con el fin de construir un sistema distribuido [Liu12]. EI modelo apropiado debe abordar desde
la definicién de los conocimientos a adquirir, hasta la conceptualizaciéon y formalizacion de la informacion
recopilada, tanto de las fuentes humanas y del conocimiento del usuario, como de los entradas “automaticas”
de los sensores, para modelar el funcionamiento del sistema inteligente. Existen estudios de las metodologias
principales existentes para extraer conocimiento, como GROVER, CommonKADS y Brulé [Ama17], y en varios
trabajos se indica que las mas adecuadas puedan ser las caracteristicas de GROVER y CommonKADS para
modelar el sistema del servicio de teleasistencia®’. Estas metodologias indican que, una vez especificadas las
fases de recogida de conocimiento, basadas en 6 etapas (Técnica para la adquisicion de conocimiento,
Dominio del problema, Identificacién de los problemas, Conceptualizacion y Formalizacién, Implementacion y
Validacion), todas ellas tareas claves, en la parte tecnoldgica, hay que plasmar de una manera formal la
implementacién del modelo del conocimiento. A nivel formal, la descripcidon de todas estas relaciones tiene su
representacion en las ontologias. Por su naturaleza, los sistemas semanticos (basados en el conocimiento) de
apoyo a la toma de decisiones de gestion (MDSS) trabajan sobre la representacion de datos estructurados o
“schema”. El conocimiento es persistente en las bases de datos, y el conocimiento experto (reglas del sistema)
son instrucciones basadas en la evidencia heuristica, con capacidad de razonamiento inferencial usando un
motor de inferencia. A estas reglas semanticas se les denomina SWRL (Semantic Web Rule Language)21. En
este trabajo se han implementado una ontologia, la denominada “Ontologia Clinica”, con la herramienta
Protegé, desarrollada por la Universidad de Stanford [Wan18]. Protegé es un programa informatico “open

source”. Su funcidon consiste en la creacién, edicion y mantenimiento de ontologias. Ademas de ser un

'9 Stoilov, D., and Bishop B. (2012), OWLIM-SE Reasoner [online]. Available at:
http://bulgariana.eu/display/OWLIMv54/OWLIM-SE+Reasoner

20 Metodologia de adquisicién de conocimiento para telecuidado inteligente en el hogar digital Ana Penalver
Blanco, Miguel Angel Valero Duboy e Ivan Pau Departamento de Ingenieria y Arquitecturas Telematicas,
Universidad Politécnica de Madrid, Madrid, Espafia
http://www.imaginar.org/taller/ecollecter/fullpapers/p62-artMetodologiaDeAdquisicionDeConocimiento.pdf

2! hitps://www.w3.org/Submission/SWRL/




programa exquisitamente disefiado en cuanto a interfaz y facilidad de funcionamiento, posee la capacidad de
generar de manera automatica el codigo fuente de cualquier ontologia creada con Protégé en formato
RDF/OWL. Por otro lado, la gestion de los datos que integran las dos ontologias del sistema (la Ontologia de
Resumenes Clinicos, y la Ontologia de la plataforma de Teleasistencia UniversAAL), se gestionan mediante el
sistema de almacenamiento no-sql comercial (Virtuoso) [Sak18]. Finalmente, el motor que gestiona las reglas

semanticas (SWRL) es el razonador Pellet®?.

3.2 Aprendizaje Automatico.

Como complemento al punto anterior, existen MDSS no basados en el conocimiento, que aprenden de los
datos brutos (semi / no estructurados), y se basan en técnicas probabilisticas: los patrones se toman como
ejemplos o casos en el pasado y el sistema tiene capacidad de aprendizaje probabilistico. Historicamente, la
identificacion de patrones utiles en grandes conjuntos de datos se ha denominado mineria de datos, donde el
analisis estadistico ha sido predominante. El descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowledge
Discovery and Data Mining, KDD) se refiere a la utilizacién de técnicas de inteligencia artificial para extraer
conocimiento util a partir de datos. Algunos de los estandares como el CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) es utilizado en el ambito industrial por mas de 160 empresas e instituciones de todo el
mundo y su génesis se debe a la necesidad de concretar una estandarizacion. CRISP-DM propone un modelo
neutral para la industria y herramientas, como también un modelo general de procesos para proyectos de
mineria de datos. KKD consta de una secuencia de cinco fases [Her04], sin embargo, existe una fase previa a
la que [Kur06] hace referencia y que incluye el modelo presentado por Two Crows Corporation, también
llamado por ellos “Mineria de Datos para el Descubrimiento de Conocimiento”. El desarrollo de descubrimiento
del conocimiento es iterativo e interactivo, por lo que las fases del proceso pueden ser en cualquier momento
interrumpidas para volver a comenzar en alguno de los pasos anteriores. Para que estas tecnologias sean
capaces de extraer conocimiento a partir de grandes volumenes de informacién, especialmente en areas
médicas y asistenciales, y sean herramientas utiles, se deben realizar de forma automatica las siguientes
acciones:

e Seleccion automatica de casos de éxito similares en el pasado.

e Unificacién de pautas de actuacion.

e Estudio de correlacion entre indicadores y resultados.

e Control de anomalias (alertas).
Para ello se usan diferentes técnicas de Inteligencia Artificial, entre las que destacan los Sistemas
automaticos de extraccion de reglas, o arboles de decision. Los sistemas de soporte a la decision o DSS
son sistemas informaticos interactivos que tienen como objetivo el ayudar a los decisores en la utilizacién de
datos y modelos para resolver problemas no estructurados. La extraccion de conocimiento en bases de datos

se basa en técnicas inductivas y de aprendizaje automatico. Mediante los modelos extraidos se aborda la

2 https://github.com/stardog-union/pellet




solucién a problemas de prediccion, clasificacion y segmentacion. Dependiendo del objetivo, se diferencian dos
grandes grupos de problemas:

* Predictivos: Predicen un dato (o un conjunto de ellos) desconocido a priori, a partir de otros conocidos. En
los problemas de prediccion se intenta obtener un modelo que sea capaz de pronosticar la soluciéon en casos
futuros.

» Descubrimiento del conocimiento: En el caso de descubrimiento de conocimiento, por el contrario, se trata
de obtener informacién nueva a partir de los datos ya existentes. Se descubren patrones y tendencias en los
datos.

Cabe hacer una distincion entre los siguientes aspectos:

1. Técnicas de verificacidn, en las que el sistema se limita a comprobar las hipoétesis suministradas por el
usuario.

2. Métodos de descubrimiento, en los que se han de encontrar patrones potencialmente interesantes de forma
automatica.

El Aprendizaje Automatico es una rama de la Inteligencia Artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas que
permitan a las computadoras aprender. Una situacién en la que se requiere aprender es cuando no existe
experiencia humana o cuando no es facilmente explicable. Otra es cuando el problema a resolver cambia en el
tiempo o depende del entorno particular. ElI Aprendizaje Automatico transforma los datos en conocimiento y
proporciona sistemas de propésito general que se adaptan a las circunstancias. De forma mas concreta, se
trata de crear programas capaces de generalizar comportamientos a partir de una informacién no estructurada
suministrada en forma de ejemplos. Es, por lo tanto, un proceso de induccién del conocimiento. En muchas
ocasiones el campo de actuacion del Aprendizaje Automatico se solapa con el de la Estadistica, ya que las dos
disciplinas se basan en el andlisis de datos. Sin embargo, el Aprendizaje Automatico se centra mas en el
estudio de la Complejidad Computacional de los problemas. Muchos problemas son de clase NP-complejo, por
lo que gran parte de la investigacion realizada en Aprendizaje Automatico esta enfocada al disefio de
soluciones factibles a esos problemas. Entre las técnicas usadas en la Mineria de Datos y el Aprendizaje
Automatico se encuentran, entre otras:

» Andlisis multivariante: E| andlisis multivariante se dedica al estudio de varias variables de modo simultaneo
y a determinar relaciones simultaneas entre ellas.

« Arboles de decisién: Un arbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en el ambito de la
inteligencia artificial. Sirven para representar y categorizar una serie de condiciones que suceden de forma
sucesiva para la resoluciéon de un problema.

» Agrupamiento o Clustering: Es un procedimiento de agrupacion de una serie de vectores segun criterios
habitualmente de distancia; se trata de disponer los vectores de entrada de forma que estén mas cercanos
aquellos que tengan caracteristicas comunes, y permiten detectar aquellas situaciones anémalas en funcién de
si distancia al centro del segmento. Aplicaciones tales como deteccién de anomalias para la prevencion de
patrones anormales sobre lo que es el perfil “normal” de cada segmento extraido por el sistema son de gran
ayuda a la hora de detectar patrones inusuales de una forma preventiva, con lo que los costes de correctivos
posteriores se reducen.

En este trabajo, el objetivo principal es encontrar soluciones que nos ayuden a extraer conocimiento a partir de

los datos, de manera que podamos, de una manera descriptiva, modelar los comportamientos o patrones de



vida en cada domicilio en particular, y de un modo predictivo, poder antecederse a situaciones anémalas o de
alerta, de esta forma, de un modo prescriptivo, podremos generar acciones preventivas. Este conocimiento
puede obtenerse a partir de la busqueda de conceptos, ideas o patrones estadisticamente confiables, que no
son evidentes a primera vista, desconocidos anteriormente y que pueden derivarse de los datos originales.

Hay dos tipos de modelos de generador de datos, generalmente llamados "algoritmos de aprendizaje
automatico™:

e El aprendizaje supervisado: se basa en una tarea de aprendizaje previa en funcioén de los datos de
entrenamiento etiquetados con el fin de predecir el valor de una entrada valida. Ejemplos comunes de
aprendizaje supervisado incluyen la clasificacion de mensajes de correo electréonico como correo no
deseado, etiquetado paginas Web de acuerdo con su género, y el reconocimiento de escritura a mano.
Muchos algoritmos se utilizan para crear estudiantes supervisados, las redes neuronales son mas
comunes, Maquinas de Vectores Soporte (SVM), Arboles de Decisién y los clasificadores de Bayes.

e El aprendizaje no supervisado, se encarga de dar sentido a los datos sin ningun tipo de ejemplos de
lo que es correcto o incorrecto. Se utiliza mas comunmente para agrupar entrada similar en grupos
I6gicos. También se puede utilizar para reducir el numero de dimensiones en un conjunto de datos con
el fin de centrarse en sélo los atributos mas utiles, o para detectar tendencias. Enfoques comunes para
el aprendizaje sin supervision incluyen K-means clustering jerarquico, y los mapas auto-organizados.

En este trabajo se han utilizado distintos métodos analiticos para el analisis de los datos brutos obtenidos,
tanto de los sensores como de los patrones clinicos de los pacientes, en concreto, se han implementado
clasificadores supervisados basados en Redes Neuronales, SVM, Bayes, y Arboles de Decisién, en dos
plataformas diferentes, una comercial (SPSS Modeler, perteneciente a IBM), y en RapidMiner (una plataforma
de Analitica Avanzada “OpenSource”). La direccion de las ultimas investigaciones es la adiciéon de ambas
capacidades (Sistemas Expertos basados en reglas + Sistema Automatico de extraccion de Reglas) en una
plataforma de motor hibrido [Zho07]. Este enfoque hibrido es el que se utiliza en este trabajo, como se detalla
en el Capitulo 4 de Arquitectura y en el Capitulo 6 en la Aplicacién de Reglas para la Deteccion de Automatica

de Patrones.

3.2.1 Métodos de discretizacion de variables continuas.

Habitualmente, en las técnicas de aprendizaje automatico de sistemas expertos basados en reglas, es
necesario transformar valores de sefiales continuas (datos de sensores numéricos enviados a través de una
sefal variable), en datos discretos, que permitan un proceso de generalizaciéon o induccién mas amplio,
evitando posibles situaciones de sobreajuste o sobre aprendizaje en los sistemas de extracciéon de patrones y
comportamientos. Esta discretizacion no es necesaria en otros métodos de aprendizaje, como redes
neuronales o SVM, pero si en aquellas cuya base se encuentra en la extraccidon de reglas mas comprensibles
para los técnicos humanos. Existen métodos estadisticos que permiten esta manipulacién de los datos
continuos de una forma matematica, creando automaticamente nuevos campos nominales en funciéon de los
valores de uno o varios campos continuos (rango numeérico) existentes. Por ejemplo, puede transformar un

campo de medidas en cierto sensor continuo en un campo categérico nuevo que contenga grupos de valores



con el mismo tamafno muestral, 0 como desviaciones desde la media. Los intervalos pueden resultar utiles por
varias razones, entre ellas:

e Requisitos de algoritmos. Algunos algoritmos como las Redes Bayesianas o las Regresién logistica
requieren entradas categoricas.

e Rendimiento. El rendimiento de algoritmos como los de regresion logistica multivariables es mayor si
se reduce el numero de valores distintos de los campos de entrada. Por ejemplo, utilice el valor de la
media o la mediana para cada intervalo en lugar de los valores originales.

e Privacidad de los datos. La informacion personal confidencial, como los salarios, se puede registrar
en rangos en lugar de cifras salariales reales para proteger la privacidad.

Existen hay varias opciones de discretizacion: intervalos de igual amplitud, basadas en el calculo de cuantiles,
por minimizacién de la entropia, o por métodos de discretizacidon proporcional y de frecuencia fija [Yan09]. En
este trabajo, ha resultado de vital importancia discretizar la cantidad de tiempo que una persona permanece en
una determinada ubicacion en el domicilio, a una hora y dia determinados, puesto que si modelamos con los
valores de frecuencia “brutos”, puede que sobreentrenemos el sistema (un residente ha pasado exactamente
43,5 minutos en una habitacién a las 15:00 horas), o puede que los modelos no convergen hacia ninguna
conclusiéon general. Asi, el método utilizado en este trabajo es el denominado “método de intervalos de
cuantil’, en el que se crean campos nominales basados en la divisién del indicador continuo en grupos de
percentiles, o cuartiles, deciles, etc. para que, de este modo, cada grupo contenga el mismo numero de
registros, o bien, la suma de los valores de cada uno de ellos sea la misma. Los distintos intervalos se
recodifican segun un orden, asi, los registros se clasifican en orden ascendente en funcién del valor del campo
de intervalo especificado: los registros con los valores mas bajos de la variable de intervalo seleccionada se les
asigna un rango de 1, al siguiente conjunto de registros un rango de 2, y asi sucesivamente. Los valores de
umbral de cada intervalo se generan automaticamente segun los datos y el método de generacion empleado.
Los p-tiles disponibles son:

e Cuartil. Genera cuatro intervalos, cada uno con el 25% de los casos.

e Quintil. Genera cinco intervalos, cada uno con el 20% de los casos.

e Decil. Genera 10 intervalos, cada uno con el 10% de los casos.

e Veintil. Genera 20 intervalos, cada uno con el 5% de los casos.

e Percentil. Genera 100 intervalos, cada uno con el 1% de los casos.

e N personalizado. Seleccione esta opcion para especificar el nUmero de intervalos. Por ejemplo, un
valor de 3 produciria 3 categorias agrupadas (2 puntos de corte), cada una de las cuales contendria el

33,3% los casos.

Debido a que los cuantiles son parametros del tipo de la mediana, su calculo se realiza de forma analoga:

EX_

L
PL=1;+2 a; k=12.90

.

-

donde:

e L,es el limite inferior de la casa donde se encuentra el percentil.



e N es la suma de las frecuencias absolutas.
e F;, es lafeecuencia acumulada anterior a laclase del percentil.

e A esla amplitud de la clase.

Existen dos métodos diferentes utilizados para asignar registros a los intervalos.
e Recuento de registros. Trata de asignar el mismo numero de registros a cada intervalo.
e Suma de los valores. Trata de asignar registros a intervalos de forma que la suma de los valores de

cada intervalo sea la misma.



3.2.2 Arboles de Decision

Dentro de la disciplina del aprendizaje automatico, los arboles de decision son unos de los métodos de
aprendizaje inductivo mas populares. Quinlan en [Qui90] desarrolla ID3 con la heuristica de ganancia de
informacion para desarrollar sistemas expertos desde ejemplos almacenados en bases de datos en 1970. En
un arbol de decision, cada nodo del arbol es un atributo y de él parten o nacen tantas ramas como valores
puede tener ese atributo. Las hojas o nodos terminales de estos arboles representan conjuntos ya clasificados
y ‘etiquetados’ con el nombre de una clase. Los arboles de decision se utilizan para modelar funciones
discretas con el objetivo de identificar el valor combinado de una serie de variables y a partir de esa
combinacion de valores, determinar la accion que ha de ser tomada. Por tanto, el punto de partida de un arbol
de decision es un problema descrito mediante un conjunto de atributos a partir del cual se pretende encontrar
una decision en base al valor combinado de dichos atributos. Para clasificar una instancia del juego de datos,
el arbol es recorrido de arriba abajo, hasta llegar a un nodo terminal. En un arbol de decision podemos
encontrar los siguientes tipos de elementos:

e Nodo interno, representa la evaluacion del valor de alguno de los atributos.

o Nodo de probabilidad, representa un evento aleatorio en relacion con la naturaleza del problema.

Normalmente se representa como un nodo circular.
¢ Nodo hoja, representa el valor que el arbol de decisidon determina como resultado de la evaluacion.
e Rama, representa un posible camino en el arbol que se pueden tomar en base a la decision (valor del
atributo) tomada.

La utilidad de los arboles de decisién se adapta especialmente bien a determinados tipos de problemas, en
concreto los problemas para los que son mas apropiados son aquellos en los que:

o Los ejemplos del juego de datos pueden ser representados como pares de ‘valor-atributo’.

e La funcién objetivo toma valores discretos.

e Las hipétesis pueden ser expresadas mediante disyunciones.

o Existen atributos para los que sus valores son desconocidos.
Debido a la estructura de los arboles de datos y la capacidad de generar facilmente reglas, los arboles de
decision son seguramente la técnica mas utilizada para representar modelos. Estos arboles pueden ser
usados tanto en tareas de exploracién como de prediccion. Un arbol de clasificacion es la representacion
grafica de una serie de reglas de decisién. A partir de un nodo raiz, que incluye todos los casos, el arbol se va
ramificando en diferentes nodos “hijo” que contienen un subgrupo de casos. El criterio de ramificacion (o
particion) es seleccionado de manera 6ptima después de examinar todos los posibles valores de todas las
variables predictivas disponibles. En los nodos terminales (“hojas” del arbol) se obtiene una agrupacion de los
casos de la manera mas homogénea posible en cuanto al valor de la variable dependiente. Dependiendo de
cémo se lleve a cabo la particion de los nodos, se distinguen diferentes tipos de arbol de clasificacion: CART,
C5.1, CHAID, etc. En este trabajo, las conclusiones finales vienen dadas por la aplicacion de varios algoritmos
de arbol de decision, en concreto el algoritmo C5.1 y el algoritmo CHAID. El algoritmo C5.1 ha sido
desarrollado por IBM en su plataforma SPSS Modeler. Los modelos C5.1 dividen la muestra en funcion del
campo que ofrece la maxima ganancia de informacién (al contrario que el algoritmo CHAID, que se basa en

deteccion automatica de interacciones mediante la metodologia Chi-cuadrado, en la que se comprueba que las



frecuencias (numero de valores) en cada categoria o grupo generados son estadisticamente diferentes entre
si®,
Un aspecto esencial de los algoritmos basado en arboles de decisién es la eleccién del mejor criterio para la
division de los datos. Una de las mejores opciones es realizar esta seleccién basandose en el concepto de
entropia:
1
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donde p; es la probabilidad de la clase i. Valores mas bajos de la entropia hacen mas predecible el caso. Dicho
de otra forma: un valor mas alto de la entropia produce mas impredecibilidad, mientras que un valor mas bajo
de la entropia se interpreta como una menor impredecibilidad. La entropia caracteriza la impureza de una
coleccién de datos, que se define como la entropia de Shannon [Bul18]. La ganancia de informacién es la
reduccion de la entropia causada por el particionado de los datos por un determinado atributo, y se define de la
siguiente manera:
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Doénde:

e S es una coleccion de objetos

e A son los atributos de los objetos

e V(A) es el conjunto de valores que A puede tomar

e Sv es el subconjunto de S formado por aquellas instancias que en el atributo A toman el valor v.
Aunque la ganancia de informaciéon es una buena medida para la eleccion de atributos relevantes para el
sistema, no es perfecta, ya que en algunos casos puede que atributos con gran ganancia de informacion, que
identifiquen univocamente la solucion, pueden tomar infinidad de distintos valores y generan arboles de
decisién muy exactos (y extensos) pero ineficaces en la generalizacidon de la solucién. Por tanto, la propuesta
que se hace para sobrellevar esta debilidad de la ganancia de informacion es la utilizacion de la medida de la
proporcién o ratio de ganancia de informacién. La proporciéon de ganancia de informacién influye en la
creacién del arbol de decision de manera que evita utilizar atributos que pueden tomar un gran nimero de
valores distintos. El ratio o proporcién de ganancia de informacién se representa mediante la siguiente férmula
matematica:
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Una vez seleccionado el atributo que mayor proporcién de ganancia de informacién suministra, las distintas
submuestras definidas por la primera division se vuelven a dividir, por lo general basandose en otro campo, y
el proceso se repite hasta que resulta imposible dividir las submuestras de nuevo, siempre bajo el mismo
criterio. Por Ultimo se vuelven a examinar las divisiones del nivel inferior, y se eliminan o podan las que no
contribuyen significativamente con el valor del modelo. De esta forma, a partir de un conjunto de datos
historicos, esta algoritmia es capaz de generar reglas sobre dichos datos, en funciéon de un objetivo
determinado, de forma automatica.
Ambos algoritmos, (C5.1, CHAID), pueden generar dos tipos de modelos: arboles de decisién y conjuntos de
reglas. Un arbol de decision es una descripcion sencilla de las divisiones que se han encontrado en el
algoritmo. Los distintos nodos terminales (o "de hoja") describen un subconjunto de datos de entrenamiento, y
cada uno de los casos incluidos en los datos de entrenamiento pertenece exactamente a un nodo terminal del
arbol. En otras palabras, es posible realizar exactamente una predicciéon para cada registro de datos
especifico presente en un arbol de decisiéon. En cambio, un conjunto de reglas es, como su propio nombre
indica, un grupo de reglas que intenta realizar predicciones de registros individuales. Los conjuntos de reglas
derivan de los arboles de decisidon y, en cierto modo, representan una versién simplificada de la informacion
que se incluye en estos arboles. Por lo general, los conjuntos de reglas pueden retener la mayor parte de la
informacion significativa de un arbol de decisién completo, aunque utilizan un modelo menos complejo. Debido
a las diferencias de funcionamiento de los conjuntos de reglas, sus propiedades son distintas de las de los
arboles de decision. La diferencia mas importante consiste en que con un conjunto de reglas, puede aplicarse
mas de una regla a cualquier registro especifico o no aplicar ninguna regla. Al aplicar varias reglas, cada una
de ellas obtiene un "voto" ponderado basado en la confianza que se asocia a dicha regla. La prediccion final se
alcanza mediante la combinacién de los votos ponderados de todas las reglas que se aplican al registro en
cuestion. Si no se aplica ninguna regla, se asignara al registro una prediccion predeterminada. Los arboles de
decisién C5.1 son bastante mas robustos cuando aparecen problemas como datos perdidos y un numero
elevado de campos de entrada. Por lo general no precisan de largos tiempos de entrenamiento para calcular
las estimaciones. Ademas, los modelos C5.1 suelen ser mas faciles de comprender que algunos tipos de
modelos, ya que la interpretacion de las reglas derivadas del modelo es muy directa. C5.1 también ofrece el
eficaz método del aumento para obtener una mayor precision en tareas de clasificacién. Las ventajas e
inconvenientes de utilizar arboles de decision son las siguientes:
Ventajas:

e Los arboles de decision son faciles de utilizar y eficientes.

e Las reglas que generan son faciles de interpretar.

e Escalan mejor que otros tipos de técnicas.

e Tratan bien los datos con ruido.
Inconvenientes:

e No manejan de forma sencilla los atributos continuos.



Tratan de dividir el dominio de los atributos en regiones rectangulares y no todos los problemas son de
ese tipo.

Tienen dificultad para trabajar con valores perdidos.

Pueden tener problemas de sobreaprendizaje.

No detectan correlaciones entre atributos.



3.2.3 Redes Neuronales

Considerando un escenario de aprendizaje supervisado, se dispone de un conjunto de datos etiquetados {(
J it

L0 )} donde Tt representa las caracteristicas e W las etiquetas del ejemplo de entrenamiento i-

ésimo. Las redes neuronales proporcionan una forma de representar una funcién compleja no lineal hy li"r]'de

la variable de entrada x. La funcién h“.[.’::) esta parametrizada por una matriz de pesos W, la cual podemos
amoldar a los datos. La figura 3.1 muestra una red neuronal simple que consiste en tres unidades o neuronas

de entrada, *11,T12: 713 y una neurona de salida tal que y = SICRAREAPRESEY

Capa de
entrada Capa
¥ i 8 oculta Capa de
salida
.f/.ﬁ“\
Ya1 }
s

Figura 3.1 Estructura del Perceptron multicapa

Una red neuronal se organiza en varias capas. Por ejemplo, la red de la figura 2 se compone de tres capas: la
capa de entrada, la capa oculta, y la capa de salida. Como se observa en el diagrama, las neuronas se enlazan
entre capas adyacentes mediante un conjunto de conexiones. Aunque en la figura 2 se muestra una red
completamente conectada, donde cada neurona esta conectada a todas las neuronas de la capa anterior, esta
no es una condicion necesaria en la estructura de una red neuronal. El patron de conectividad de una red se

denomina arquitectura de la red. Sin contar con las neuronas de la capa de entrada, cada neurona '/ de la red

T,

toma como entrada los valores de las neuronas de la capa precedente que alimentan a . Una neurona

tE
aj = DL wyrilbj
calcula primero una combinacion lineal ponderada de sus entradas, tal que: 1 —1

Ut . . : . by e e -
Donde ' es un parametro que describe la interaccién entre ™ y la neurona de entrada, T4 El término ‘[’J

. 2 ) i . ., L .
es un sesgo asociado a la neurona ™ /. Después a .f se le aplica una funcién de activacion no lineal. Algunas
funciones de activacién comunes son la sigmoidea y las funciones de tangente hiperbdlicas. En particular, la

activacion o el valor de la neurona ~ se define como:



"
Sio h{aj-] = h;( E w T, + h_,.‘)

=1

Donde h en este caso es la funcién de activacion sigmoidea o lineal. Como la activacion de cada neurona sélo
depende de los valores de las neuronas de las capas anteriores, se calculan las activaciones a partir de la
primera capa oculta (que sélo depende de los valores de entrada) y aprendiendo asi a través de la red. Este
proceso en el que la informacién se propaga a través de la red se denomina etapa forward-propagation. Al final

=T (x]

de la etapa de forward-propagation, se obtiene un conjunto de salidas 4 . Cuando se esta

realizando una clasificacion binaria, la salida y puede verse como resultado de la clasificaciéon de la entrada x.

"
II

Dado el conjunto de entrenamiento etiquetado {( £ m1 yl'j )}, el objetivo es aprender los parametros W a fin de
minimizar una funcién objetivo o pérdida. Esta minimizaciéon se puede emplear Stochastic Gradient Descent
(SGD), back-propagation u otros métodos. Para generalizar los resultados, las redes neuronales deben realizar
un proceso de aprendizaje. En este trabajo se ha realizado un aprendizaje denominado “Backpropagation”,
consistente en minimizar una funcién del error entre la salida proporcionada por la red y el valor deseado de la

variable objetivo, por regla general, proporcional al error cuadratico medio.

! 3
ept=1/2 % (31)

gy
e UI'*: Error cuadratico medio para cada patrén de entrada p.

° ‘55#: Error en la neurona k de la capa de salida con | neuronas.

Para ello, se busca un extremo relativo de la funcién de los pesos, esto es, un punto donde todas las derivadas
parciales de la funcion del error respecto a los pesos se anulan:
K
=k

gl o
Durs i con
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Las redes neuronales artificiales (RNA) tienen muchas ventajas dado estan basadas en la estructura del

sistema nervioso, principalmente el cerebro. Las ventajas son las siguientes:

e Aprendizaje: Las RNA tienen la habilidad de aprender mediante una etapa que se llama etapa de
aprendizaje. Esta consiste en proporcionar a la RNA datos como entrada a su vez que se le indica cual
es la salida (respuesta) esperada.

e Auto organizacién: Una RNA crea su propia representacién de la informacion en su interior,
descargando al usuario de esto.

e Tolerancia a fallos: Debido a que una RNA almacena la informacién de forma redundante, ésta puede
seguir respondiendo de manera aceptable aun si se dafa parcialmente.

e Flexibilidad: Una RNA puede manejar cambios no importantes en la informacion de entrada, como

sefales con ruido u otros cambios en la entrada (ej. si la informacion de entrada es la imagen de un



objeto, la respuesta correspondiente no sufre cambios si la imagen cambia un poco su brillo o el objeto
cambia ligeramente)

e Tiempo real: La estructura de una RNA es paralela, por lo cual si esto es implementado con
computadoras o en dispositivos electronicos especiales, se pueden obtener respuestas en tiempo real.

Y las desventajas son las siguientes:

e Complejidad de aprendizaje para grandes tareas, cuanto mas cosas se necesita que aprenda la red,
mas complicado sera ensefiarle

e No permite interpretar lo que se ha aprendido, la red por si sola proporciona una salida, un numero,
que no puede ser interpretado por ella misma sino que se requiere de la intervencion del programador
y de la aplicacion en si para encontrarle un significado la salida proporcionada.

e Elevada cantidad de datos para el entrenamiento, cuanto mas flexible se requiere que sea la red
neuronal, mas informacion tendra que ensefarle para que realice de forma adecuada la identificacion

e Los sobreentrenamientos deben ser controlados en la fase de aprendizaje.

3.2.4 Maquinas de Vectores de soporte (SVM)

La méaquina de vectores soporte es un método de aprendizaje basado en muestras para la realizacion de
clasificadores y regresores. Este algoritmo generaliza el método “generalized portrait”, propuesto por Vapnik y
Lerner (Vapnik y Lerner, 1963) para la resolucion de problemas de clasificacion linealmente separables
mediante lo que se denomina hiperplano 6ptimo de separacion (optimal hyperplane decision rule, OHDR). La
formulacion de la SVM parte del concepto clasico de hiperplano 6ptimo de separacion, cuyo vector director
queda expresado en funcion de las muestras de entrenamiento. Asi mismo, incorpora una serie de aspectos
derivados de la teoria del aprendizaje estadistico que confieren a la maquina de vectores soporte una

capacidad de generalizacion superior a la de otros métodos de aprendizaje.

Consideremos el problema de clasificacion de un punto cuyas caracteristicas estan dadas por el vector x tal

que x = (Il, II‘)T y este pertenece a una de dos clases posibles. Supongamos que tenemos las funciones

fl(.'r.‘]l y Jr-g('ﬂ que definen las clases 1y

2 y nosotros clasificamos al punto x dentro de la clase 1 si

S L) =0, f e <0
o clasificamos al punto x dentro de la clase 2 si

) <0, L2 =0



A estas funciones las llamamos funciones de decision. Al proceso de encontrar las funciones de decision a
partir de pares de entrada-salida es llamado entrenamiento. Los métodos convencionales de entrenamiento
determinan las funciones de decision de tal forma que cada par entrada-salida sea correctamente clasificado
dentro de la clase a la que pertenece. La Figura 2.1 muestra un ejemplo. Asumiendo que los cuadros
pertenecen a la clase 1 y los circulos pertenecen a la clase 2, resulta claro que los datos de entrenamiento no

se intersectan en ninglin momento y es posible trazar una linea separando los datos.

xip f0=0  f0)=0

O

O
Clase 1
[m]

Figura 3.2 Estructura del SVM

[
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hacia la linea punteada de su propio lado, el conjunto de datos de entrenamiento aun sigue siendo

de manera perfecta. Sin embargo, ya sea que la funcion de decisién JIrl“" o la funcion f'z se muevan
correctamente clasificado, dandonos la certeza de que es posible encontrar un conjunto infinito de hiperplanos
que correctamente clasifiquen los datos de entrenamiento. Sin embargo, es claro que la precisiéon de
clasificacién al generalizar sera directamente afectada por la posiciéon de las funciones de decision. Las SVM a
diferencia de otros métodos de clasificacion consideran esta desventaja y encuentra la funcion de decision de
tal forma que la distancia entre los datos de entrenamiento es maximizada. Esta funcion de decision es llamada

funcién de decision éptima o hiperplano de decisién éptima [Cri00]. El objetivo de SVM es encontrar un funcién

lineal Jf{” = iur+ b , entre todos los hiperplanos candénicos que clasifican correctamente los datos,
g

aquel con menor norma, o, equivalentemente, con minimo | | | |7 Es interesante notar que la minimizacién

3
LTEI . . . :
de | 17| | "es equivalente a encontrar el hiperplano separador para el cual la distancia entre dos envolturas
convexas (las dos clases del conjunto de datos de entrenamiento, asumiendo que son linealmente separables),
medida a lo largo de una linea perpendicular al hiperplano, es maximizada. Esta distancia se conoce como

margen. El problema de maximizacion del margen se formula de la siguiente manera:

; | :
ﬂ'_{?-n H',F.E || t " 2
sujeto a
y{.[-mr 1 b) =1 i=1,..,m,



A partir de esta formulaciéon se construye el dual mediante la técnica de los multiplicadores de Lagrange. La

formulacion dual se corresponde con la siguiente féormula:

1 Il

|
Mar,, Z T 3 oy Y T L
i—1 “ra—1
sujeto a
[
gy, =10
=1

a; = li=l.m

- | .
- o . o Minwiz|w| 2
donde i representan los multiplicadores de Lagrange asociados a las restricciones de 2 .

Los multiplicadores que cumplen con o2 Dson llamados “Support Vectors”, ya que son los Unicos que

participan en la construccion del hiperplano de clasificacion.

Las grandes ventajas que tiene SVM son:
e Una excelente capacidad de generalizacion, debido a la minimizacién del riesgo estructurado.
e Existen pocos parametros a ajustar; el modelo solo depende de los datos con mayor informacion.
e La estimacion de los parametros se realiza a través de la optimizacién de una funcién de costo
convexa, lo cual evita la existencia de un minimo local.
e El modelo final puede ser escrito como una combinaciéon de un niumero muy pequeno de vectores de

entrada, llamados vectores de soporte.

Si bien las SVM han demostrado un gran potencial en tareas de clasificacion principalmente por su buena
capacidad de generalizacioén, debido a que estan fundamentadas en la teoria de aprendizaje estadistico, posee
varias desventajas desde el punto de vista practico
En particular, las desventajas de las SVM son las siguientes:

e La prediccién del clasificador no tiene significado probabilistico.

e SVM sufre de otros problemas como la seleccién de la mejor funcién kernel y SVM presenta problemas

computacionales al aplicarse sobre conjuntos grandes de datos de entrenamientos.

3.2.5 Redes Bayesianas

El teorema de Bayes fue enunciado por Thomas Bayes en 1763. Este teorema expresa la probabilidad

condicional de un evento aleatorio. Se define como probabilidad condicional, la probabilidad de que ocurra un



suceso A sabiendo que también sucede otro evento B. La manera formal de escribirlo es P':"” B] y la

definicion es:

PlA N

i
Por el teorema de la multiplicacion sabemos que si los sucesos A y B son independientes,
entonces £ (4] B) = P{‘IUF':B}, por tanto FPAIB) = P(A) 4 igualmente ocurre con
P(B|A) = P(B) Un error muy comun es asumir que P(A| D) y P(B|A]
verdadera relacion entre estos dos términos se expresa en el teorema de Bayes con la siguiente ecuacion:
A}
TNy

P{A|RB) =

son casi iguales pero la

P{A|B}= P(B|4)-

Este enunciado del teorema de Bayes es muy sencillo y sélo para dos sucesos, el teorema
tal y como lo enuncié Thomas Bayes es:

Sea {"1 LAz A, }un conjunto de sucesos mutuamente excluyentes y exhaustivos,

y tales que la probabilidad de cada uno de ellos es distinta de cero. Sea B un suceso cualquiera del que se

conocen las probabilidades condicionadasP["{!l | Bi}. Entonces, la probabilidad PL’AF |BJ' viene dada por la

expresion:
. P Ay LA,
P(A|B) = [ |_. (A}
' D)
donde:

P[:AIJ son las probabilidades a priori.
P(D
P{A;

Af'} es la probabilidad de B en la hipotesis Ali.

Ji[?'r]'son las probabilidades a posteriori.

Segun el teorema de las probabilidades totales, la probabilidad de B se puede expresar como:
i
P(B)— > P(B[AP(A;)
i—1
y por tanto otra forma de enunciar el teorema de Bayes es:
P(B| -’"'le‘ P‘-“L:I

S PiBlAdPIA

i=1

PlA;|B) =

Las redes bayesianas son una alternativa a la hora de implementar un sistema experto probabilistico ya que
poseen ciertas cualidades que otras técnicas no permiten, como por ejemplo, admiten el aprendizaje sobre

relaciones de dependencia y causalidad, permiten la combinacion de conocimiento con datos, evitan el sobre-



ajuste continuo de los datos y pueden manejar bases de datos incompletas. Formalmente, una red bayesiana
es un grafo aciclico dirigido (DAG) en el cual cada nodo representa una variable y cada arco una dependencia
probabilistica que especifica la probabilidad condicional de cada variable dados sus padres. La red bayesiana
se puede ver como un conjunto formado por tres partes:

e un conjunto de variables del dominio que se quiere representar.

e un grafo aciclico dirigido (DAG) cuyos nodos estan etiquetados con los elementos del anterior

conjunto.

e una distribucion conjunto sobre las variables.
Las ventajas e inconvenientes de utilizar Redes Bayesianas son las siguientes:
Ventajas:
* Es facil de implementar
» Obtiene buenos resultados en gran parte de los casos
Desventajas:

» Asumir que las variables tienen independencia condicional respecto a la clase lleva a una falta de precision.

3.2.6 El problema de la validacion: La Validacién Cruzada

Existen diversas técnicas para validar los métodos de clasificacién, como son:
e La comparacién de los resultados obtenidos en un modelado con los obtenidos a su vez mediante
modelos fisicos tedricos o con simulaciones,
e La utilizaciéon de nuevos conjuntos de datos conocidos para comparar con los obtenidos

e El uso de técnicas de validacién cruzada.

Las técnicas que hemos utilizado en este trabajo pertenecen a este ultimo grupo. Basicamente, existen dos
métodos de validacion cruzada, hold-out y k-fold. El método hold-out es el mas sencillo de los distintos
métodos de validacidn cruzada. Este separa el conjunto de datos disponibles en dos subconjuntos, uno
utilizado para entrenar el modelo y otro para realizar el test de validacién [Arl10]. De esta manera, se crea un
modelo unicamente con los datos de entrenamiento. Con el modelo creado se generan datos de salida que se
comparan con el conjunto de datos reservados para realizar la validacion (que no han sido utilizados en el
entrenamiento, por lo que no han sido utilizados para generar el modelo [Haw03]. Los estadisticos obtenidos
con los datos del subconjunto de validacién son los que nos dan la validez del método empleado en términos
de error. Una aplicacion alternativa de este método consiste en repetir el proceso hold-out, tomando distintos
conjuntos de datos de entrenamiento (aleatorios) un determinado nimero de veces, de manera que se
calculan los estadisticos de la regresion a partir de la media de los valores en cada una de las repeticiones. El
otro método utilizado, k-fold, esta basado en el método anterior, pero con mayor utilidad cuando el conjunto de
datos es pequeno [Yan14]. En este caso, el total de los datos se dividen en k subconjuntos, de manera que
aplicamos el método hold-out k veces, utilizando cada vez un subconjunto distinto para validar el modelo
entrenado con los otros k-1 subconjuntos [Jun15]. El error medio obtenido de los k analisis realizados nos

proporciona una estimacion del error de generalizacion cometido por el método.



Si comparamos los dos métodos, el método k-fold tiene la ventaja de que todos los datos son utilizados para
entrenar y validar, por lo que se obtienen resultados mas representativos a priori. Mientras que, para el método
hold-out, se realiza el proceso n veces de manera aleatoria, lo que no garantiza que los casos de
entrenamiento y validacién no se repitan. Concretamente, en los trabajos de esta Tesis hemos utilizado el
método k-fold de validacion cruzada, coincidiendo con las recomendaciones en la literatura [Per15]. El
resultado de los métodos de validacidn cruzada usualmente se muestra en las llamadas “matrices de
confusion”. Una matriz de confusion nos permite visualizar mediante una tabla de contingencia la distribucion
de errores cometidos por un clasificador, que representa el resultado de la prueba de un modelo de prediccion.
Cada columna de la matriz representa las instancias de una clase predicha, mientras que cada fila representa
las instancias de una clase real. Para evaluar correctamente los resultados y los distintos métodos usaremos
los conceptos de exactitud, sensibilidad (“recall”) y precision. La precisién es una medida de la exactitud de
los elementos que se sugieren como entidades o relaciones, y se mide tipicamente como la proporciéon de
verdaderos positivos (elementos sugeridos correctamente) sobre todos los elementos sugeridos. “Recall’ o
sensibilidad designa la proporcion a la que se reconocen las entidades o relaciones y se mide generalmente
como la relacion de verdaderos positivos sobre todos los elementos que deben ser reconocidos. La exactitud
mide la proporcion de aquellos elementos bien clasificados (verdaderos positivos y verdaderos negativos), con

respecto a todos los elementos seleccionados para la validacion.

| P: Verdadero Positivo (éxito).
t11: Verdadero Negativo (rechazos correctos).

e 1" Falso Positivo (Falsa alarma, error tipo I).

J'r”-: Falso Negativo (Ausencia de alarma, error tipo Il).
t

® Precision= 7+

frr

® Recall (Sensibilidad) = 7 + {1
e tn

® Exactitud (Accuracy) = 11 + et [+ [

3.3 Deteccion de Anomalias

3.3.1 Local Outlier Factor

El algoritmo LOF (Local Outlier Factor) es un algoritmo no supervisado que trata de buscar datos atipicos de
forma local y que proporciona un valor de cuanto de atipico es un punto basado en la diferencia de densidad
que tiene con respecto a sus vecinos mas cercanos. Debemos entender que intuitivamente un punto presenta

una densidad alta si sus vecinos se encuentran muy proximos a él, mientras que diremos que tiene una



densidad baja cuando sus vecinos estén muy préximos entre si, pero no se encuentren cerca de él. En la figura
3.3 podemos observar como el punto A tiene una densidad mucho menor que los demas puntos, por lo que el

algoritmo deberia devolver un valor elevado de anomalia.

Figura 3.3 Estructura LOF

Para ejecutar dicho algoritmo, debemos definir antes algunos términos que se emplearan. Primeramente,
definiremos la distancia k de un punto pe D, denotada por k-distancia(p). Para cualquier entero positivo k, la
k-distancia de un punto ¥, se define como la distancia d( , o) entre ¥ y un punto & ¢ ) tal que:

(i) para al menos k puntos o’ e D\ { P} se tiene que d(F, ¢') =d(P, 0),y

(i) para al menos k-1 puntos o” € D\ { ¥} se tiene que d( ¥, &) < d(F, o).

Otro concepto que es necesario definir es el de vecindad de distancia k de un punto ¥'. Dada la k-distancia de

P la vecindad de distancia k de ¥ contiene a todo punto cuya distancia a p sea menor o igual que la k-
distancia, es decir, Ni.gistancia( #) = {% € D \{P}| d(P, @) = k-distancia}.Por simplicidad y cuando no
haya lugar a confusion emplearemos Nk(#) en lugar de N.gistancia( ¥').

Es necesario también definir la “reach-distance” o “distancia de accesibilidad’ de un punto ¥ con respecto a
otro 7, de la siguiente forma:

reach-dist( /', ) = max{k-distancia( ), d( ¥, @)}, siendo k un numero natural.
Ahora tenemos definidos estos conceptos para cualquier k, sin embargo a la hora de ejecutar el algoritmo

debemos fijar este valor, denotado por MinPts (minimo de puntos), para mantener fija la condiciéon de densidad.

Definimos entonces la local reach density de un punto F, denotada por Ird( ¥), como:

(EWN Vet is i prree el —FE."--‘iif'-_'|.l'.-u.l'ar-c“J.f;}) 1

IrdMinPts( P) = | aran s |

Finalmente, definimos el local outlier factor de un punto p como:
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Atendiendo a la expresién de la formula, observamos que los valores altos (los atipicos) se obtendran cuando
la Ird(p) sea pequefia, mientras que las de sus vecinos mas préximos (MinPts-vecinos) sean grandes.

3.3.2. Analisis individual de atipicos

Con el objetivo de reducir los falsos positivos sin que el nimero de anomalias encontradas se vea afectado,
presentaremos en esta seccion una técnica que tratara de analizar cada punto individualmente para determinar
si es un verdadero atipico o un falso positivo. Comenzaremos ejecutando el LOF, para posteriormente realizar
un estudio de cada dato marcado como atipico. Una vez obtenido este conjunto formado por los posibles datos
atipicos utilizaremos la siguiente regla: si un dato se encuentra a una distancia superior a 3 desviaciones
tipicas de la media de los q vecinos mas cercanos etiquetados como datos normales en un porcentaje alto de
dimensiones, comparado con el nimero de dimensiones para las cuales sus valores se encuentran a una
distancia de 2 desviaciones tipicas, entonces esta es una verdadera anomalia (tiene muchas dimensiones con
valores extremos), mientras que en el caso contrario nos encontrariamos con un falso positivo (un valor alejado
de la media, pero no extremo en un elevado numero de dimensiones). El valor critico que tomaremos para
diferenciar los verdaderos atipicos de los falsos positivos sera 4, es decir, si el porcentaje de dimensiones para
las cuales el dato se encuentra a mas de 3 desviaciones tipicas multiplicado por 4 es menor que el porcentaje
de dimensiones que se alejan 2 desviaciones tipicas, es un falso positivo, y en caso contrario es un verdadero
atipico. Es importante destacar que para la aplicacion de esta técnica es necesario contar con un conjunto de
datos etiquetados como no atipicos, ya que éstos formaran la matriz de la cual se extraeran las medias y

desviaciones tipicas por columnas imprescindibles para el calculo del valor critico.

3.4 Series Temporales. Modelo ARIMA.

La deteccion de patrones de repeticion en secuencias temporales diferentes, la deteccion de dichas
secuencias, su ubicacion temporal y la prediccion del objetivo en funcién de los patrones en secuencia
encontrados se denomina analisis de Series Temporales. Una serie temporal se define como una coleccion de
observaciones de una variable recogidas secuencialmente en el tiempo. Estas observaciones se suelen
recoger en instantes de tiempo equi-espaciados. El estudio descriptivo de series temporales se basa en la idea
de descomponer la variacién de una serie en varias componentes basicas. Este enfoque no siempre resulta ser
el mas adecuado, pero es interesante cuando en la serie se observa cierta tendencia o cierta periodicidad. Las
componentes o fuentes de variaciéon que se consideran habitualmente son las siguientes:

1. Tendencia: Se puede definir como un cambio a largo plazo que se produce en relacién al nivel medio, o el
cambio a largo plazo de la media. La tendencia se identifica con un movimiento suave de la serie a largo plazo.
2. Efecto Estacional: Muchas series temporales presentan cierta periodicidad o dicho de otro modo, variacion

de cierto periodo (anual, mensual ...). Por ejemplo, el paro laboral aumenta en general en invierno y disminuye



en verano. Estos tipos de efectos son faciles de entender y se pueden medir explicitamente o incluso se
pueden eliminar del conjunto de los datos (desestacionalizar la serie original).

3. Componente Aleatoria: Una vez identificados los componentes anteriores y después de haberlos
eliminado, persisten unos valores que son aleatorios. Se pretende estudiar qué tipo de comportamiento
aleatorio presentan estos residuos, utilizando algun tipo de modelo probabilistico que los describa.

De las tres componentes resefiadas, las dos primeras son componentes deterministicas, mientras que la ultima
es aleatoria. Asi, se puede denotar que Xt = Tt + Et + It donde Tt es la tendencia, Et es la componente
estacional, que constituyen la sefial o parte deterministica, e It es el ruido o parte aleatoria. En 1970, Box y
Jenkins [Box70] desarrollaron un cuerpo metodoldgico destinado a identificar, estimar y diagnosticar modelos
dinamicos de series temporales en los que la variable tiempo juega un papel fundamental. Una parte
importante de esta metodologia estd pensada para liberar al investigador de la tarea de especificacion de los
modelos dejando que los propios datos temporales de la variable a estudiar nos indiquen las caracteristicas de
la estructura probabilistica subyacente. El método desarrollado se denomina ARIMA (Modelos Autorregresivos

Integrados de Medias Moviles).

e Modelos Autorregresivos
Definimos un modelo como autorregresivo si la variable endégena de un periodo t es explicada por las
observaciones de ella misma correspondientes a periodos anteriores afadiendo, como en los modelos
estructurales, un término de error. En el caso de procesos estacionarios con distribucién normal, la teoria
estadistica de los procesos estocasticos dice que, bajo determinadas condiciones previas, toda Yt puede
expresarse como una combinacion lineal de sus valores pasados (parte sistematica) mas un término de error
(innovacioén). Los modelos autorregresivos se abrevian con la palabra AR tras la que se indica el orden del
modelo: AR(1), AR(2),....etc. El orden del modelo expresa el nimero de observaciones retrasadas de la serie
temporal analizada que intervienen en la ecuacion. Asi, por ejemplo, un modelo AR (1) tendria la siguiente

expresion:
Yi=¢,+ o,V 4oy

El término de error de los modelos de este tipo se denomina generalmente ruido blanco cuando cumple las tres
hipdtesis siguientes: media nula, varianza constante, covarianza nula entre errores correspondientes a
observaciones diferentes. La expresion genérica de un modelo autorregresivo, no ya de un AR (1) sino de un
AR (p) seria la siguiente:
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e Modelo de Medias Méviles
Un modelo de los denominados de medias moviles es aquel que explica el valor de una determinada variable
en un periodo t en funcién de un término independiente y una sucesioén de errores correspondientes a periodos
precedentes, ponderados convenientemente. Estos modelos se denotan normalmente con las siglas MA,
seguidos, como en el caso de los modelos autorregresivos, de orden entre paréntesis. Asi, un modelo con q
términos de error MA(q) responderia a la siguiente expresion:
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e Modelos ARIMA (p,q)
La extensién de los modelos AR(p) y Ma (q) es un tipo de modelos que incluyen tanto términos autorregresivos

como de medias moviles y se definen como ARIMA(p, 0, q). Se representan por la ecuacion:

Y=p+mylr +ter, .+t tag, Y, ta, - Hia, - Ba, - - Bia,

El proceso ARIMA(p, q) es estacionario si lo es su componente autorregresiva, y es invertible si lo es su

componente de medias mdviles.

e Proceso Autoregresivo Integrado y de Media Mévil ARIMA(p, d, q)

Los modelos de series de tiempo anteriores se basan en el supuesto de estacionalidad, esto es, la media y la
varianza para una serie de tiempo son constantes en el tiempo y la covarianza es invariante en el tiempo. Pero
se sabe que muchas series de tiempo no son estacionarias, porque pueden ir cambiando de nivel en el tiempo
o sencillamente la varianza no es constante en el tiempo. A este tipo de proceso se les considera procesos
integrados. Por consiguiente, se debe diferenciar una serie de tiempo “d” veces para hacerla estacionaria y
luego aplicarla a esta serie diferenciada un modelo ARIMA(p,q), se dice que la serie original es ARIMA (p,d,q),
es decir, una serie de tiempo autorregresiva integrada de media movil, donde “p” denota el nimero de términos
autorregresivos, “d” el numero de veces que la serie debe ser diferenciada para hacerla estacionaria y “q” el

nuamero de términos de la media mavil invertible. Si ademas, la serie es estacional de periodo “s”, se deberan
determinar los parametros (p,d,q) para definir la parte no estacional, y (P,D,Q), para la parte estacional, y el
proceso se describe como un ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s.

La construccion de los modelos ARIMA (p,d,q)(P,D,Q) se lleva de manera iterativa mediante un proceso en el
que se puede distinguir cuatro etapas:

e Identificacion. Utilizando los datos ordenados cronolégicamente se intenta sugerir un modelo
ARIMA(p,d,q) eficiente. El objetivo es determinar los valores p, d, q que sean apropiados para
reproducir la serie temporal. En esta etapa es posible identificar mas de un modelo candidato que
pueda describir la serie.

e Estimacién. Considerando el modelo apropiado para la serie de tiempo se realiza inferencia sobre los
parametros.

e Validacion. Se realizan contraste de diagnéstico para validar si el modelo seleccionado se ajusta a los
datos, y si no es asi, escoger el préximo modelo candidato y repetir los pasos anteriores.

e Prediccion. Una vez seleccionado el mejor modelo candidato ARIMA(p, d, q) se pueden hacer

prondsticos en términos probabilisticos de los valores futuros.



Capitulo 4

4.Arquitectura del Software

4.1 Introduccion y motivacion

El sistema propuesto en este trabajo estd disefiado para cumplir con cuatro requisitos principales (ver figura

1.1, en el Capitulo 1):

En primer lugar, la extraccion, transformacion y carga de la informaciéon de los sensores se llevara a
cabo de manera sencilla: el sensor se conecta a la red y sus datos sin procesar se integran
automaticamente en la plataforma, en un formato “bruto”, que posteriormente se agregan, transforman
y cargan en la Ontologia del Sistema de una forma automatica, en base a una serie de Reglas de
Proceso.

En segundo lugar, la plataforma debe poder registrar conocimiento de expertos en el contexto de la
Teleasistencia (técnicos en Asistencia y personal médico), de una forma sencilla y manual (en forma
de Reglas Heuristicas), y poder aplicar dicho conocimiento al conjunto de datos del sistema, en tiempo
real.

En tercer lugar, la plataforma debe ser capaz de modelar de forma automatica los habitos de los
usuarios, y sus variaciones, a partir de los datos brutos, agregados y transformados, con el fin de
monitorizar su comportamiento para encontrar desviaciones de sus tareas diarias (por ejemplo, cuando
se despiertan, habitos de suefio, paseos diarios, etc.).

Finalmente, con toda esta informacién generada en histéricos, y recogida en tiempo real, junto con el
conocimiento extractado (Reglas Heuristicas y Modelos Automaticos), el sistema de poder proveer un
resumen detallado a los agentes sanitarios o a la familia sobre sobre su estado, evolucion y detectar

situaciones de riesgo para los usuarios.

Ademas, el disefio del sistema busca satisfacer los siguientes requisitos:

Interoperabilidad: el sistema debe tener la capacidad de intercambiar procesos y/o datos con el resto
de componentes/entidades del sistema y utilizar la informacién intercambiada.

Escalabilidad: el sistema debe tener la capacidad de reaccionar y adaptarse en todo momento sin
perder calidad, manejar el crecimiento continuo de los datos de manera fluida, por tanto estar
capacitado para hacerse mas grande sin que se degrade la calidad en los servicios ofrecidos.
Tolerancia de Fallos: el sistema debe tener la capacidad de poder acceder a informacién aun en caso
de producirse algun fallo. Como el problema puede ser debido a diversos motivos, (fallo de hardware,
fallo de comunicacion, ...), la tolerancia de fallos requiere que el sistema guarde la informacion de
forma redundante en mas de un componente de hardware.

Seguridad: el sistema trata de ser seguro y confiable en todo momento. Para ello empleamos una serie
de estandares, protocolos, procedimientos, métodos, reglas, y/o herramientas para minimizar posibles

riesgos en la infraestructura y la informacion.



e Privacidad: el sistema debe controlar en todo momento quién tiene acceso a la informacion que posee
cada uno de los usuarios de la plataforma.
e Mantenibilidad, auditabilidad, flexibilidad e interaccion con otros sistemas de informacion.
Para cumplir con estos requisitos, los componentes del sistema se instalan tanto en el hogar de la persona
usuaria, como en un conjunto de servicios alojados en un servidor cloud. La figura 4.1 presenta esta estructura
conceptual.
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Figura 4.1 Estructura de comunicaciones del sistema propuesto e instalado

4.2 Componentes de la arquitectura

La arquitectura del sistema esta configurada por dos grandes bloques de sistemas: un primer sistema, al que
denominamos Sistema Local, que gestiona toda la informacién local recogida en el domicilio, y un segundo
sistema, al que denominamos, Sistema en “Cloud”, que contiene toda la logica “inteligente” a la hora de
analizar las posibles situaciones de riesgo que puedan ocurrir en el domicilio.

1. El Sistema Local, instalado en el domicilio, a su vez, se compone de los siguientes componentes:

e Un Componente de Captacion de Informacion que se conforma como un conjunto de
diversos sensores de bajo coste y poca necesidad de mantenimiento, que seran la base de la
identificacidon de patrones y de situaciones de peligro.

e Un Componente de Gestion Local de informacioén, que, utilizando un micro computador de
bajo coste, Raspberry, con una base de datos local, agil y no relacional, permite que la
informacion se almacene antes de su envio al “cloud”, y se mantenga en un “buffer” l6gico ante
posibles caidas de comunicacion o incidencias del sistema.

2. El Sistema en “Cloud”, a su vez, estd compuesto por los siguientes componentes::



e Sistemas de soporte que permiten ofrecer, dentro del entorno distribuido y basado en
servicios, herramientas de almacenamiento, seguridad, coordinacién y almacenamiento de
informacion, siendo el médulo central del sistema que interconecta los hogares de los usuarios
con el resto de servicios ofrecidos en cloud.

e Sistema de Agregacion de Datos: Este componente permite integrar, transformar vy
almacenar la informacion obtenida, tanto a partir del Componente de Gestion Local, como de
fuentes externas al domicilio, pero relevantes para su perfilado, como lo son la informacion
clinica y la meteoroldgica. La primera se obtiene a partir de historiales clinicos, y permiten
realizar recomendaciones terapéuticas, seguimientos y chequeos de comportamientos
relacionados con ciertas patologias o tratamientos. Ademas, es el sistema que integra también
datos meteoroldgicos a través de servicios web publicos.

o Sistema Experto. Este mddulo es el “cerebro” del sistema. A su vez, se compone de dos
modulos::

- Mébdulo de Reglas Heuristicas: Este modulo permite integrar conocimiento de los
técnicos, tanto de expertos en procedimientos de Teleasistencia (en concreto, personal
de Matia), como de expertos clinicos en forma de reglas introducidas de forma manual.

- Méobdulo de Deteccion Automatica de Patrones: Este modulo permite analizar y
modelizar los patrones de comportamiento personalizados en cada domicilio, y de esta
forma, generar reglas de forma automatica que complementan el conocimiento de los
expertos.

e Sistema de Envio de Notificaciones: Este médulo implementa un workflow de trabajo basado
en el uso de Windows Workflow Foundation que permite asegurar que desde que se lanza una
alerta desde un hogar, ésta es atendida por las personas indicadas y dentro de los parametros
de tiempo prefijados. Este sistema asegurara que la persona objeto del evento es atendida en
el menor tiempo posible. Para ello, se encargara de seguir el flujo de trabajo con los eventos a
generar, asi como las notificaciones y las contestaciones de las personas indicadas, para lo
que utilizara un servidor de notificacién. Para poder interactuar con las personas usuarias se
han creado tanto una APP Android, en las que recibir estas notificaciones, como una aplicacion
web para la persona profesional y/o responsable en el que poder y trabajar con las distintas
notificaciones.

La figura 4.2 muestra codmo los componentes anteriores estan organizados de una manera esquematica.
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Figura 4.2 Componentes de la Arquitectura del sistema

4.3 Sistema Local

4.3.1 Componente de Captacion de Informacién

La versatilidad del sistema es, basicamente, la inclusién del denominado "Universal Sensor Connection", que
recibe automaticamente datos de los sensores, los almacena temporalmente en una base de datos temporal, y
finalmente, los envia a un sistema central externo (Sistema Cloud), independientemente del contenido que
contengan. Posteriormente, el Sistema Cloud infiere como estos valores afectan el comportamiento de gestién
del objeto de analisis. Por lo tanto, el componente de captacion de informacién puede incorporar una multitud
de sensores® para detectar informacion basica sobre el estado de los usuarios y el estado de su hogar, de
forma abierta, plastica, flexible y sin afectar al “kernel” del sistema.

Los sensores en general son los dispositivos responsables de convertir eventos del mundo real en senales
electromagnéticas. Hoy en dia, existe una gran variedad de sensores que pueden clasificarse
aproximadamente en tres grandes categorias, como se describe en [Kon12]. La primera categoria se refiere a
sensores inalambricos que pueden medir y monitorizar métricas ambientales tales como temperatura,

humedad, ubicacion, aceleracion, presion, etc. Esta categoria incluye sensores que se despliegan sobre un

2 https://github.com/universAAL/ontology/wiki/ActivityHub




area para detectar y supervisar sus métricas en el ambito de una aplicacién especifica. La segunda categoria
se refiere a teléfonos inteligentes, PDAs y otros dispositivos manuales o incorporados con interfaces de
comunicacion como Bluetooth, GPS y Wi-Fi. Estos dispositivos pueden ser considerados como sensores, ya
que son capaces de comunicar datos sensibles a la ubicacién a los agregadores de datos. La tercera categoria
se refiere a los sensores audiovisuales. Se pueden colocar camaras y / o micréfonos para monitorear las areas
de interés y enviar los datos recopilados a una capa arquitecténica superior. EIl Componente de Captacion de
Informacién admite actualmente todos ellos. Los sensores envian la informacién del entorno a través de la red
doméstica hacia el Componente de Almacenamiento Local, que ademas, revisa cada cierto tiempo si los
sensores estan activos. Para la comunicacion con el Componente de Almacenamiento Local, utilizamos el
protocolo UPnP, que no sélo cubre protocolos de Internet como TCP / IP, HTTP, SOAP, UDP o XML, sino que
también integra Zigbee, USB, IEEE802.11, BT, BLE Wi -Fi y consideraciones de seguridad utilizando técnicas
de seguridad como certificados X.509. Ademas, este protocolo esta abierto y se puede extender (por ejemplo,

para definir un tipo especifico de mensaje que afiade atributos adicionales).

4.3.2 Componente de Gestion Local

El agregador de datos es la pieza necesaria para realizar las siguientes funciones:

e Recopilar y agregar los datos de todos los sensores en una base de datos local.

e Chequear que los sensores esta activos.

e Intercambiar datos entre el Sistema Local y el Sistema en “Cloud”.
En el presente trabajo se ha elegido un Raspberry Pi como la Unidad Computacional basica para ejecutar
UniversAAL y también para conectarse a los sensores inaldmbricos de la casa. Debido al hecho de que los
sensores estan tipicamente desplegados alrededor de la casa con una simple estructura cableada de dos
pares, o con sensores inalambricos, se necesita un registrador de datos doméstico para proporcionar
conectividad y control con componentes de nivel superior. Este componente puede trabajar con dos tipos de
entradas; por una parte, con sensores binarios que disparan una sefal al sistema cuando detecta un evento,
como alarmas de incendio, detectores de presencia o contactos de las puertas, que recibe a través de una LAN
o una red Wi-Fi. Por otro lado, se pueden conectar sensores de valores continuos al agregador de datos, tales
como sondas de temperatura, que proporcionan informaciéon constante en lugar de disparar un evento al
sistema. Este tipo de sensores se usan tipicamente para monitorizar las condiciones ambientales en una
habitacién. Para la comunicacion con el Sistema en “Cloud”, utiliza una gran varios protocolos de transporte
como HTTP o XML, a través de Servicios Web y la comunicacién es bidireccional, el Componente de Gestion
Locl puede ser gestionado remotamente desde el Sistema “Cloud”. El sistema, que esta desatendido, debe ser
calibrado por un operador, y su mantenimiento y control es totalmente transparente para los residentes en el
domicilio. Para ello, se ha implementado una arquitectura de software basada en una estructura en capas con
un sistema operativo (Linux, Android o Windows), una capa de lenguaje Java, una capa de servicio OSGi y
diferentes "paquetes" de aplicaciones de software. OSGi es un sistema de médulos y una plataforma de
servicio para el lenguaje de programacion Java pueda implementar modelos de componentes completos y
dindmicos. Las aplicaciones o los componentes (que vienen en forma de paquetes para el despliegue) se

pueden instalar, iniciar, detener, actualizar y desinstalar remotamente sin necesidad de reiniciar el sistema. Por



otro lado, el sistema presenta la necesidad de almacenar y tratar los datos obtenidos. Al ser un dispositivo
local, en el domicilio, limitado en su computacion, no se pueden utilizar sistemas de gestion de base de datos
convencionales, por lo que la agregacion de datos de ha realizado sobre una base de datos no-SQL,
denominada Redis. Redis es un motor de base de datos que opera principalmente en memoria RAM, basado
en el almacenamiento en tablas de hashes (clave/valor), con capacidad de ejecutarse en entornos con escasa
capacidad de calculo. Esta liberado bajo licencia BSD por lo que es considerado software de cédigo abierto.
Redis basa la estructura de datos en el uso de un diccionario o tabla de hashes que relaciona una llave a un
contenido almacenado en un indice. La principal diferencia entre Redis y otros sistemas similares es que los
valores no estan limitados a ser de tipo string, ya que da soporte ademas de la habitual estructura clave-valor,

otras estructuras diferentes de datos mas complejas.

4 4. Sistema en “Cloud”.

El médulo Cloud es el servidor central que da soporte y almacena todos los datos recogidos de las diferentes
fuentes de datos mencionadas en el proyecto. Para ello dispone de una base de datos en la que se
almacenaran los diferentes datos recogidos. La forma de recibir dichos datos es mediante llamadas a servicios
web WCF (Windows Communication Foundation), tanto desde el mddulo local como desde Internet. Estos
servicios se despliegan en el Cloud, mas concretamente, en el servidor web de Windows IIS (Internet
Information Services). EI médulo “Cloud” también dispone de las herramientas necesarias para hacer el
analisis de los datos almacenados y determinar los diferentes perfiles, principalmente utilizando técnicas de
Datamining (Mineria de Datos) con las plataformas SPSS Modeler y RapidMiner instaladas en su sistema
central de procesamiento. Otro mdédulo disponible en el servidor es el Workflow encargado de gestionar la
forma de actuar ante una alerta y que se encarga de mandar las notificaciones de las posibles alertas a la
persona indicada en cada momento (cuidadores de la persona asistida). En resumen, se incorporan los
siguientes elementos “cloud” a la plataforma:
e Un Servidor Web: servidor para gestionar las peticiones recibidas por el Servidor Central.
e Un servidor FTP: repositorio que contiene los ficheros de configuracidon necesarios para llevar a cabo
las actualizaciones del Gateway (HSB) del hogar.
e Servidor de aplicaciones web: servicio de aplicaciones web que el usuario utilizara de forma remota.
e Servidor de base de datos: servidor que proporciona la persistencia de la informacion y/o datos de los
servicios de monitorizacién de pardmetros fisioldgicos y dietas saludables.
e Servidor de Interoperabilidad: servidor encargado de integrar los dispositivos méviles del hogar con la
plataforma remota a través de Web Services.
e Servidor de workflow: servidor disponible para gestionar el flujo de las alarmas de seguridad que se
desencadenan.
e Servidor de sistema experto, tratamiento de datos clinicos, y deteccion automatico de patrones:
servidor encargado de extraer, y generar conocimiento de la informacion “base” recogida por los
sensores del hogar, agregada con informacion clinica y externa de otros sistemas, y procesada para la

generacion de alertas y recomendaciones.



e Subsistema de Persistencia: el sistema debe preservar la informacién recibida de forma permanente
permitiendo que sea reutilizable en cualquier momento. Asi, sera posible que el receptor de la
informacioén no tenga que estar operativo al mismo tiempo que se realiza la comunicacion

e Subsistema de Comunicaciones: el sistema debe permitir que existan comunicaciones entre las
distintas entidades que forman el sistema para poder transmitir informacién en todo momento. En este

caso, deberd existir comunicacién entre todos los hogares y el Sistema Central de Servicios.

4.4.1 Sistema de Agregacion de Datos

4.4.1.1 Informacion extraida del Sistema Local.

El Sistema de Agregacion de Datos pide de forma asincrona, via servicio Web, al Componente de Gestion
Local, que le suministre la informacién que tienen en memoria cada cierto tiempo. Una vez recibida esta
informacion, el Sistema de Agregacion de Datos verifica si esta informacioén, en primer lugar, es correcta, y en
segundo lugar, si se ha genera un cambio en sus valores sobre lecturas anteriores o0 no. Si la nueva
informacion que llega es diferente sobre ciertos umbrales limites de variaciéon con la ultima informacion
recibida, el evento se registra en la Ontologia del Sistema. El motor que gestiona la calidad de los datos, y la
l6gica de creacion de eventos son las denomiadas “Reglas de Proceso”, sitas en la Ontologia del Sistema.
Posteriormente, los eventos ya generados se transforman de datos en bruto a datos de contexto, “codificados
semanticamente”, en base otro subconjunto de reglas (SWRL), introducidas manualmente en la Ontologia del
Sistema, dentro del mismo grupo de “Reglas de Proceso”. Por ejemplo, “estar en la cocina por la mafiana
después de una ducha” se traduce en <desayunar>. El procesar las reglas a partir del razonador de la
Ontologia ayuda a generar este tipo de instancias de forma automatica. Pueden verse un ejemplo de este tipo
de reglas en la figura 7.6. A continuacidon se muestran algunos ejemplos de esta funcionalidad:

e El sistema deduce si el anciano “estd comiendo a una hora especifica del dia”: el sistema de
localizacion en interiores es consciente de la hora del dia y la cantidad de tiempo que las personas
mayores permanecen en la cocina. El uso de electrodomésticos también se podria tiene en cuenta
para inferir si el anciano ha estado preparando su comida. Las puertas de contacto en muebles de
cocina también se utilizan para seguir esta situacion.

e Durante el dia, el sistema deduce si los usuarios estan realizando “tareas domésticas”. El sistema de
localizacion en interiores es consciente de la hora del dia y la cantidad de tiempo que el anciano pasa
por las distintas dependencias de su residencia habitual, y puede deducir este escenario en base a un
seguimiento constante (cada ciertos periodos) de su posicion. También se puede detectar ausencia de
movimiento, como factor importante en los modelos predictivos.

e El ejercicio fisico, como caminatas o paseos, se puede detectar a través del teléfono inteligente,
habilitando una aplicacién de seguimiento del sistema GPS, basado en el movimiento exterior de los
ancianos. La posicion, la velocidad y la trayectoria seran analizadas para medir la cantidad de

kildbmetros realizados cada dia.



4.4.1.2 Informacion adicional extraida del registro electronico de

salud.

El cuidado de los adultos mayores requiere un enfoque multidisciplinario y puede incluir desde la
monitorizacion del estado de salud de adultos mayores o personas, pasando por las recomendaciones de
habitos de vida, control de situaciones en condiciones diagndsticas crénicas y la inclusion de la necesidad del
control de la realizacion de elementos terapéuticos o la adherencia a uno o mas medicamentos recetados para
su uso regular. Este contexto complejo debe tenerse en cuenta en un sistema de teleasistencia. [Aca13]. El
conocimiento de la informacién médica personal de las personas mayores en un sistema de teleasistencia
permite mejorar la calidad de sus habitos de vida, previendo situaciones peligrosas derivadas de sus
patologias. En este trabajo, la informacion clinica de los usuarios viene dada en forma de historiales clinicos,
en texto libre. Para facilitar la introduccién de reglas dentro del Médulo de Reglas Heuristicas a los expertos
clinicos y de atencion asistencial, se ha desarrollado, dentro del Sistema de Agregacion de datos externos, un
componente cuyo objetivo es resumir en un diagrama temporal (ver figura 4.4), en forma de resumen, el
historial clinico de los usuarios, resaltando cuales son los diagnésticos y tratamientos (farmacos) principales,
secundarios y activos. Estos resumenes se integran dentro de una ontologia, que denominamos “Ontologia
Clinica’.

4.4.1.3 Creacion Automatica de Resumenes Médicos basados en

Evolutivos escritos en Lenguaje Natural

Hoy en dia, los registros de salud electrénicos (EHR) almacenan la mayor parte de la informacion referente a la
evolucion de los pacientes, en informes almacenados en lenguaje natural (80% de la informacion pertinente)
[Gil16], escrita por el personal médico, de manera que el porcentaje de informacion estructurada que contiene
datos cuantitativos es minimo. La informacidon en texto libre es fundamental para los investigadores
biomédicos, que necesitan informacion detallada sensible los eventos que ocurren a lo largo del tiempo. La
extraccion de la informacion de los EHR no es una tarea féacil y requiere el desarrollo de algoritmos de
correlacion, reduccién de ruido e inferencia. La codificacién de los datos dentro de los registros de salud
electronicos y bases de datos clinicos es esencial para la difusion y el intercambio entre sistemas
heterogéneos. Los desafios actuales para la adopcion de normas de terminologia incluyen el uso de un
vocabulario de codificacion locales y los modismos particulares de un centro, mas el esfuerzo necesarios para
mapear de sistemas dispares a un nivel dado, asi como la identificacion de las normas apropiadas para cada
contexto [Kar11]. En general, este objetivo implica el uso de una combinacion de diferentes enfoques
(automatizados, semiautomaticos y manuales) y la combinacién de distintos sistemas de terminologia (Master
Drug Base de Datos [MDDB], RxNorm, Nomenclatura Sistematica de Medicina-Clinica [SNOMED CT] Medical

Language System [UMLS] Metathesaurus) para identificar conceptos de una forma no ambigua [Mat12].
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Figura 4.3 Anotacion en base al tesauro UMLS.

La meta en este punto del trabajo es extraer un conjunto de los eventos clinicos mas relevantes relacionados
con la evolucién del paciente a partir de sus historiales, con dos objetivos:

1. Alimentar a la plataforma de teleasistencia con los datos clinicos méas relevantes obtenidos de una
manera no asistida de los historiales médicos, a partir de las denominadas “Reglas de Proceso” y
mover los procedimientos terapéuticos, tratamientos o recomendaciones meédicas resumidos a la
Ontologia Central (UniversAAL).

2. Generar unos informes digitales en los que, en formato de secuencia temporal (resumen médico), se
muestren dichos eventos de una forma grafica a los expertos médicos de cara a ayudar la generacién
de recomendaciones de control y seguimiento de los pacientes en sus domicilios (Reglas Heuristicas).

Los EHR normalmente contienen descripciones de diferentes episodios escritos en lenguaje natural por el
personal médico, y a menudo son multilinglies (espafiol, euskera, etc.), con sus impresiones diagnésticas,
tratamientos, procedimientos, etc. [Lin15]. Para conformar dicho resumen, es necesario, en un primer lugar,



extractar e identificar cuales son o han sido los diagndsticos principales, cuales los diagndsticos secundarios, y
cuales son los tratamientos o secuencia de acciones asociadas a los mismos, para después, asignarles una
importancia y un orden. Por ejemplo, en un contexto oncolégico, probablemente, un esguince no sea un
diagnéstico principal, sino secundario. No es sencillo identificar cuales son los diagndsticos principales o
secundarios, y los tratamientos asociados, o cual es la enfermedad actual a partir de la la informacion presente
en los historiales clinicos. Existen descripciones sobre los antecedentes familiares, sobre otros tratamientos
secundarios y una serie de referencias a enfermedades relacionadas en el pasado que quizas no sean
relevantes para el estado actual del usuario, o si, en funcién del paciente. Para solventar este problema, en
este trabajo, se ha desarrollado un sistema que permite, en base a los textos extraidos de los evolutivos e
historiales clinicos de los usuarios, detectar la enfermedad principal y sus diagnésticos (principales y
secundarios), los principales procedimientos médicos asociados, y los tratamientos y medicamentos que
impactan directamente en la vida del usuario, incorporandose a la plataforma de teleasistencia como un nuevo
indicador. Los cambios normales relacionados con la edad pueden ir acompanados de problemas de salud
cronicos como la diabetes o las enfermedades cardiacas. El tratamiento de muchas de estas enfermedades
cronicas puede incluir uno o mas medicamentos recetados diariamente para su uso regular. Combinados,
estos factores aumentan la complejidad del disefio de los sistemas de teleasistencia. El sistema desarrollado
es capaz de traducir textos médicos literales en una estructura semantica (la ontologia central), con el fin de
encontrar las correlaciones entre la situacién clinica del usuario (enfermedades, tratamientos, farmacos), y
relacionarla con los requisitos personales de estilo de vida de cada usuario que tenemos que el domicilio con
asistencia remota. Existen técnicas matematicas que se utilizan para capturar la estructura semantica de
documentos basadas en correlaciones entre elementos textuales dentro de ellos [Kri15], sin embargo, dentro
del trabajo propuesto, se ha desarrollado un nuevo método para crear resumenes meédicos, apoyado por un

sistema hibrido estadistico / semantico (ver ejemplo en la figura 4.4).



P ’ La Informacién “sita” en un base de datos central
- Posibilidad de Importacién / Exportacion
caowane | LoiaiBloMIDEL hamendeanal Glie 130inas o Tansile mere o Srre ot o - Acceso a consultas directas

. EWM: Evolucion Médica
Ori geEnes EVE: Evolucicn Enfermeria

ol B T AWP: fnatornia Patoldgica
e " b "“ A4 Prtecedentes Aergias
\ | AF: Antecedentes Familiares

APO; Antecedentes Personales Oncoldgicos
APB: éntecedentes Personales Basicos

AH: ritecedentes Habitos

Edad 54

Acydi pre b HDA §ok: 2ingeepo

Thuy Bl Aty
A - COIG GHIADAMirgene: ccieunos pere Nbrea iR «
L Paes AT o MT M de C AT « Gine, Pauto TRX ﬂmﬂf:
Fiaferencrado cuvdrastectonia de mama dirscha con sepos (CSE)| 2UOTIZ008
: CARCINOMA DUCTAL W SMU DE GRADO NUCLEAR]
INTERMEDIO-BAJD, S NECROSIS ¥ PATRON SOUIDO ¥
CRIBIFORME MULTFOCAL ENTREMEZCLADO
INTIMAWENTE CON HPERPLASIA DUCTAL ATIFICA El
20NA DE ARFOM T EN SU PERIFERIA CON LN TAMAF
DEL FOCT MAYOR (D cwrcinoma ductal in sivs) DE & ms.
UbA DISTANCIA ENTRE LOS FOCOS MAS ALEJADOS DE Episodio
CARCINOMA DUCTAL IN SITU ¥ DE MIPERPLASLA DUCTAL Fecha
ATIFCA DE 45 on. MARGENES GUIRURGICOS AUNQUE]
UBRES DE AFECTACION CON FOCOS DE CARCINOMA)
DUCTAL IN 3TU A MENOS DE 1 ma. DEL MARGEI
U BT T
Wa cinde WT con THUE 20 mglh horas, Sohets ceogralis] QU0AI2008
Ecografia vaginak Utera normal. LE 10mm ¢ imagen biperecigens) Q6082008
de 1w, Biec: Histeroscopls digabsiics
Majes 50 aho, Rcfiers que <n sbeil-08 ca POPCM o= reshosecs] IZ0BIZ008
quare ob i il i

de tmade wn CCSS de mama doha. EI ZNNOS se resiod
mamotoma con resultado de <o ductal insiky. £1 21106 e realind
isereencion quirergics medisake cundennncetomis . A patelogics,
€3 dectal in zitu Gll de & mm. Margenss cercsnss poro librez, RH] -
positivor. DIAG: Ca. Ductal in it mams dcha. En unidad] Tratamiente: Cuadrantectomia de mama derecha —

ion b tho comph o con T yHT.
Citads pars simebcidn g TAC de centraje el bones 18 agoste
Remitidn pors tho complemeataiio con BT sobre mams dehs. 84

|

Solicitud: Intervencién

Pronostice; Margenes quirirgicos

Anotacioén
Codificacion

Enfermedad: Carcinoma ductal

Enfermedad: \"Carcinoma duectal in situ no infiltrade Bage) feeCtemmfeies

Tratamiento; RT+RH
Ve anplics al Mo y sue pocibles sfactos cocundarioz, 4 praseribe

Entrega fiemads oy sutorizacion ol tte do RT. 5o centrs on] JRIO8I2008
simlador para TAC da cantraje pars phasificacion da tto de AT
sobre mama deha PLAM: RTE Sobre mama doba con fotoms de

R e T T N —

Se simulan compas puy atadncion di mans dehs, regur| ZSL0BIZ008 Sollttud: Ecografia vaginal
Planificacion previa, 54 ¥3quwarcs canpes on acckrsdor. Inicar:

L Tratamiente: Tarapia hormonal

maiia
Dosis tecibida 12 Gy S¢ dhowsntia bich, con pequains noliitin:| DAT0II 2008
ogsles Explatncion: Mo cpinchis Siges o

Exploracidn: Lavcorres muy abwadsste, GE sritemstoses, Phn] Q40312008
Dicido b hacer b histerozcopia por riesgo de infecddn. Cultiv Solicitud: Intervencién
waginal « Luwrimic 600 évalo » crema

Figura 4.4. Ejemplo de Resumenes Médicos para un paciente en base a su Historial
Clinico en Lenguaje Natural

Los algoritmos de anotacion propuestos trabajan sobre diferentes fuentes, lenguajes y tipos de datos, basados
en vastas fuentes de informacion de texto multidisciplinares (historias clinicas e informes médicos que
comprenden un amplio conjunto de disciplinas médicas). Conseguir este objetivo implica las siguientes
acciones:

» Extraer informacion de informes médicos de lenguaje natural en EHR, que comprenden un amplio contexto
médico y una gran variabilidad entre los diferentes campos médicos, paises e incluso hospitales.

 Definir un nuevo modelo capaz de comprender, normalizar y estructurar la informacién contenida en los
diferentes informes clinicos generando un unico descriptor estructurado en un formato estandar.

* Enriquecer la informacién de otras fuentes, tanto externas como internas, de datos heterogéneos.

* Comprimir los modelos generados y los descriptores obtenidos en estructuras sencillas que soporten la
compacidad, la respuesta ante preguntas en tiempo real, y la inferencia en los resimenes semanticos.

* Desarrollar un modelo de ontologia semantica capaz de estructurar, normalizar, enriquecer y compactar las

historias clinicas escritas, informes de ensayos y registros clinicos, independientemente de la disciplina



médica, pais, idioma, hospital y profesional. Esta tarea se centrara en el modelado de informacion relevante
para aplicaciones de practica clinica, por ejemplo, la integracion con otros datos clinicos recopilados y el uso
de esta informacién para la busqueda de nuevas investigaciones médicas.

El sistema tiene en cuenta la correlacién de todos los conceptos en los registros clinicos sobre el diagnéstico
primario del paciente, calculando diferentes vectores de informacion relacionada con dicho diagnéstico en base
al algoritmo de frecuencia "tf/idf", que permite la ponderacion de los términos necesaria para representar un
documento y permitir su posterior recuperacién. Esto implica que se debe determinar el poder de resolucion de
los términos de la coleccién, o lo que es lo mismo, la capacidad de los términos para representar el contenido
de los documentos en la coleccion, que permitan identificar cuales son relevantes o no ante la consulta de un
usuario. Al valor e indice que es capaz de determinar este extremo se le denomina "peso del término" o
"ponderacién del término" y su calculo implica determinar la "Frecuencia de aparicién del término TF" y la
"Frecuencia inversa del documento para un término IDF".

Posteriormente, ejecutamos un proceso de “mapeo” entre conceptos que analiza la correlaciéon directa de
variables secundarias con los diagndsticos principales, extrayendo sus relaciones y recodificados bajo el
tesauro del Sistema de Lenguaje Médico Unificado (UMLS). El tesauro de UMLS es una gran base de datos de
vocabularios médicos, multipropésito y multilinglie organizada por conceptos semanticos. La versién actual
incluye mas de 1,5 millones de términos biomédicos de mas de 100 fuentes diferentes. Los términos sinénimos
se agrupan para formar un concepto o grupo unico. Los conceptos estan vinculados a otros conceptos por
medio de diversos tipos de relaciones, almacenado en un grafo complejo. Ademas, se proporciona una
categorizacién consistente de todos los conceptos representados en el tesauro de UMLS (ver Figura 4.3), asi
como informacioén sobre el conjunto de Tipos Semanticos basicos o categorias que pueden asignarse a esos
conceptos. En este trabajo hemos anotado, en base a los historiales clinicos, 133 tipos semanticos en 54
posibles relaciones entre ellos. Para la consecucién de los objetivos iniciales, en este trabajo se ha construido
una “Ontologia Clinica”, basada en arquetipos OpenEHR, que es utilizada como base principal para construir

las clases semanticas, subclases y propiedades de todo el modelado clinico. (ilustrada en la figura 4.5)
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Figura 4.5. Ontologia Médica General del Trabajo

La ontologia desarrollada sobre tecnologia OWL es capaz de almacenar informacién en un formato semantico,
episodio por episodio, sobre cuales son los conceptos mas importantes extraidos en cada uno de ellos, si se

ha producido un diagndstico secundario, o si el episodio habla de un diagndstico general previo. También



recoge si ha habido algun tipo de tratamiento, procedimiento médico, cirugia, si se ha recomendado al usuario
algun farmaco en particular, si se ha modificado el tratamiento, si se ha detectado alguna patologia especifica,
o simplemente, si el paciente ha sido informado de algo. La ontologia propuesta cumple la norma CEN/ISO
EN13606, que es una norma europea del Comité Europeo de Normalizacion (CEN), disefiada para lograr la
interoperabilidad semantica en la comunicacion electronica de registro sanitario. Esta demostrado que la
tecnologia OWL logra una alta eficiencia, precisién, escalabilidad y efectividad [Che14b]. También es necesario
almacenar la evolucion de los pacientes (actuaciones clinicas) denominada "Observaciones" en OpenEHR.
Para unir estos conceptos a nuestra ontologia, enriquecemos nuestra ontologia base con una ontologia
especifica que define de forma estandar las “Observaciones Clinicas”, incluyendo la identificacion de
elementos del modelo de informacién, conceptos de vocabulario y tipos de datos de estandares clave como
HL7 / RIM, Modelos Clinicos Detallados (DCM), la Arquitectura de Documentos Clinicos (CDA) y el Modelo de
Tabulacion de Datos de Estudio®.
El algoritmo general para extractar la informacion relevante de los EHR, contiene las siguientes fases:
1. Fase1: Extraccién, Anotacién y Codificacion de los Conceptos Médicos.
En esta Fase se extraen los “tokens” o conceptos relevantes de oraciones a lo largo de diferentes
episodios en todo el registro de salud.
o Todo el texto del registro clinico se divide en frases usando el tokenizer, parte de los mddulos
de tagger y splitter de la arquitectura de la Arquitectura General para la Ingenieria de Texto
(GATE) para la ingenieria de texto y transformandose en la codificacion UMLS. (Ver figura 4.6).
o Para ello se utilizan algoritmos de “stopwords”, lematizacién, diccionarios, traducciones,
correccion ortografica, y generacidon de n-gramas.
o Para la anotacién de los conceptos o n-gramas, se utilizan los algoritmos de anotacion de
MetaMap26 (una herramienta que lleva a cabo un analisis de textos biomédicos y que presenta
un elevado grado de configurabilidad, obtenidos tras procesar una seleccion amplia de
documentos médicos extraidos de la base de datos biomédica MedLine2010), con una
configuraciébn muy restrictiva para evitar resultados muy ambiguos al asignar texto a la
ontologia UMLS, resolviendo la expansion de los acrénimos conocidos.
o Se corrigen o eliminan las cadenas de informacién (conceptos 0 n-gramas) que no son

reconocidos por el anotador UMLS.

% Russler, Dan and Moores, Matt and Chen, Helen and Mirhaji, Parsa and Richesson, Rachel and Pathak,
Jyoti and Kashyap, Vipul, "RDF/OWL Representation of HL7/RIM v3.0" (2008).
https://www.w3.org/wiki/HCLS/ClinicalObservationsInteroperability/RIMRDFOWL

% National Library of Medicine. MetaMap. http://mmtx.nlm.nih.gov/.
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Figura 4.6. Extraccién, Anotacion y Codificacion de los Conceptos Médicos.

Fase 2: Jerarquizacién de Conceptos en grupos principales y secundarios:
Cada uno de estos codigos UMLS se asigna a un grupo principal en la ontologia del trabajo, indicando

a qué parte del proceso dentro del episodio pertenece dicho concepto. Un Diagnéstico no tiene el



mismo peso que un Tratamiento o que una ubicacién corporal. Con nuestro algoritmo de ponderacion,
el sistema selecciona todas las entradas, elige los episodios mas relevantes y, dentro de ellos,
selecciona las enfermedades principales y secundarias para cada episodio:

o Esta asignacion requiere un mecanismo adecuado de seleccion, basado en la adicién de
reglas semanticas mediante el lenguaje de reglas de red semantica (SWRL) y en un motor de
inferencia que mantiene un légica de asignacion basado en la cercania de los conceptos a sus
diagnésticos o tratamientos principales o secundarios (Ver Figura 4.8). En realidad, es una
l6gica para determinar los puntos de ruptura en cada episodio con respecto a una enfermedad
principal, a un tratamiento principal, y que permite agrupar las recomendaciones médicas y la
transformacion de los conceptos encontrados en cada grupo.

o Para incorporar la parte semantica en el proceso [Lin15], capaz de desambiguar términos con
varias interpretaciones, se utilizan dos fuentes externas de anotacion: las jerarquias de
cadificacion UMLS y un diccionario médico de sinbnimos y acronimos.

2. Fase 3: Filtrado estadistico de los tipos semanticos.

En este proceso, se seleccionan, por métodos estadisticos (distribucion Zipf [Pia14]) , cuales
son los conceptos o conjuntos de conceptos que mejor representan al conjunto de episodios, y
en base a esta informacién, con un algoritmo de ponderaciéon y asociacion estadistica, se
seleccionan las clases o pares de tipos semanticos o jerarquias relacionadas que mantienen
una ganancia de informacién minima que soporta los resiumenes generales, como se muestra
en la figura 4.7. Estas relaciones, ademas, nos indican qué tipo de propiedades o tripletas
pueden coexistir en el sistema. Para cada clase o par de tipos semanticos Unicos se asignan
manualmente a una regla de anotacién, que se utilizara en la generacién de instancias de la
Fase 6. (Ver Figura 4.9),
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Figura 4.7. Tipos semanticos y su importancia en el Corpus.

3. Fase 4: Ponderacion de la importancia estadistica

Posteriormente, se calcula el peso (la importancia) de cada episodio en el conjunto del Historial y el

peso de cada concepto en el episodio. Con esta informacién simple, somos capaces de ordenar los

conceptos en una lista jerarquica de importancia con el fin de:

@)

©)

Presentar al personal médico unicamente las relaciones pertinentes entre conceptos, medida
estadisticamente. No todos los episodios de un expediente médico tienen el mismo peso en el
historial del paciente, y también dentro de cada episodio, no todas las oraciones son
relevantes: puede haber referencias a antecedentes, observaciones médicamente no
significativas o no suficientemente relevantes para aparecer en un resumen médico ni para un
posterior proceso analitico. Por lo tanto, el sistema registra todos los conceptos de la ontologia,
pero mas adelante, en la presentacion del resumen final, solo se muestra la informacién de
aquellos episodios que se consideran mas relevantes, es decir, aquellos que tienen una
correlacion objetiva mas fuerte con el diagndstico principal de cada paciente.

Analizar las relaciones desconocidas entre las enfermedades, los procedimientos, los
tratamientos y los datos personales del paciente como temas familiares, sexo, edad, situacion

demogréfica o econdémica, contexto personal, farmacos, etc.[Ahl15]
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Figura 4.8. Relacion estadistica entre conceptos y jerarquizacion. .

4. Fase 5: Filtrado semantico de la informacién anotada.
En esta fase, se selecciona sdlo la informacion relevante, medida semanticamente. Para ello, se
utilizan las relaciones jerarquicas generadas en la Fase 3, con el objetivo de crear las tripletas
semanticas en un formato o sintaxis de légica predicativa o logica de primer orden, agregando
solamente aquellos tipos de relaciones que permiten una mejora en la calidad de los resumenes. En
este caso, se realiza un filtrado previo de las clases mas relevantes que se deben anotar (previamente
definidas por expertos médicos, en base a los intereses de cada especialidad o perfil del médico),
gracias a la aplicaciéon de las Reglas de Procesos (SWRL) en un proceso de inferencia sobre la
ontologia, gracias al motor de razonamiento Pellet. De esta forma, so6lo se seleccionan ciertos tipos
semanticos de informacioén (por ejemplo, diagndsticos y tratamientos, pero no “revisiones periodicas”),

o conjuntos de tipos semanticos previamente definidos por los expertos médicos.

5. Fase 6: Generacién de instancias en la ontologia.
Finalmente, se anotan los conceptos en la ontologia de los resumenes con un conjunto de reglas que
permiten realizar y explicitar la equivalencia en los conceptos, o la relacion entre conceptos a partir de
las relaciones o propiedades que los unen. Cada par de conceptos se transforman en una unién de
relacién (un grafo), y cada grafo se corresponde a una categoria diferente de informacion (por ejemplo,
enfermedades, sintomas y signos o medicamentos). Para crear estos grafos, necesitamos anotar esta
informacion bajo los conceptos de la Ontologia Clinica en forma de "tripletas" de acuerdo con un
conjunto de reglas de alto nivel (Reglas de Proceso) definidas en el sistema de inferencia Pellet. De
esta manera, el sistema es capaz de transformar los conceptos del texto en una estructura semantica
jerarquica. Asi mismo, el sistema utiliza el mismo motor de inferencia para asignar las tripletas o grafos

creadas al grupo de diagnostico que le corresponde (principal o secundario).
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Figura 4.9. Reglas de Proceso referentes a la Anotacion Semantica en la Ontologia Clinica.

La ventaja de esta aproximacion es que las Reglas de Proceso (filtrado semantico, creaciéon de grafos y
asignacion a diagnésticos principales o secundarios) son completamente configurables por el personal médico,
sin conocimiento informatico, estadistico o semantico, y por lo tanto, de una manera muy dinamica y elastica,
permitiendo una variacion de diferentes contextos médicos. La figura 4.10 muestra un registro clinico en la

Ontologia Clinica del trabajo.
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Figura 4.10. Ejemplo de Registro Clinico en la Ontologia Médica del Trabajo.

6. Fase 7: Instanciacion de los Datos Clinicos en la Ontologia del Sistema (UniversAAL)



Es en esta Fase en dénde los resuimenes automaticos generados en la Fase 6 alimentan a la Ontologia de

Teleasistencia (UniversAAL) con los datos clinicos mas relevantes obtenidos de una manera no asistida de los

resumenes médicos y en donde los procedimientos terapéuticos, tratamientos o recomendaciones médicas de

los resumenes médicos se complementan con el resto de datos del Sistema (tanto de eventos en el domicilio,

como de datos meteoroldgicos). Para construir esta integracién, gracias al proceso de anotacién semantica,

sblo necesitamos unir los conceptos de los resumenes clinicos en la Ontologia Clinica (ver figura 4.11) con la

conocida propiedad "Same_as" enlazandolos con la Ontologia Central (ver figura 4.12), tal y como

recomiendan las buenas practicas en la gestion en la vinculacién de datos semanticos [Dam12].
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Figura 4.11. Integracién ente la Ontologia Médica y la Ontologia de Teleasistencia.
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Figura 4.12.Fusion, Arquitectura, reglas y consultas en la Ontologia Unificada del Trabajo.

Una vez almacenada toda la informacion en la Ontologia Central, es accesible mediante consultas SPARQL

con acceso por medio de “endpoints” o puntos de consulta semanticos, vinculando esta informacién de forma

directa a otras plataformas clinicas como "LinkedLifeData" [Kam14].



4.4.2 Sistema Experto: Sistema basado en reglas y Deteccion

Automatica de Patrones.

El Sistema Experto asume dos funciones diferenciales:

a) Modulo de Reglas Heuristicas: Este primer modulo permite incorporar el conocimiento de expertos
en materia de Teleasistencia y recomendaciones clinicas en forma de reglas deterministas introducidas
manualmente. Los enfoques basados en reglas son adecuados para los servicios de contexto
altamente dinamicos [Dan07]. EL objetivo es integrar y ejecutar una serie de “Reglas de Expertos” que
gestionen situaciones comprometidas sobre situaciones anémalas, incidencias o alertas preventivas en
el periodo de tiempo en el que no existe un historico previo que permita automatizar este tipo de
modelos. Dado que estas reglas son faciles de adaptar, alterar y mantener, esta caracteristica las
convierte en una solucién atractiva para los expertos. El cuidador es capaz de definir y modificar
directamente sobre la plataforma las reglas que especifican el comportamiento de un sistema en una
situacién dada de una forma adaptable y usable [Ald11].

b) Médulo de Deteccién Automadtica de Patrones: Ademas de integrar las “Reglas Heuristicas”
anteriormente descritas, el Sistema Experto también es el encargado de extractar, analizar y
“interiorizar” patrones sobre lo habitos de vida personales de los usuarios, a partir de un almacén ya
consolidado de eventos. Esta segunda funcionalidad, trata de generar, complementar e incluso sustituir
las reglas heuristicas por reglas autogeneradas a partir de los historicos personalizados de cada
paciente.

La conjuncion de las dos funcionalidades unidas en el mismo sistema soporta el objetivo principal del Sistema
Experto: ejecutar una serie de reglas de negocio con el objetivo de sugerir recomendaciones de salud o enviar
alertas sobre situaciones anormales sobre los comportamientos del anciano, basadas en conjunto de "reglas
heuristicas", complementadas por un conjunto de modelos o reglas generados automaticamente por el sistema
de Deteccién Automatica de Patrones.

4 4.3 Sistema de Envio de Notificaciones

Una notificacion “Push” es un tipo de comunicacién entre un dispositivo cliente y un servidor en el que es este
ultimo es el que inicia la peticién, es decir, el servidor notifica al dispositivo cliente sobre algin evento sin que
el usuario final tenga que realizar accién alguna. En este trabajo el Sistema de Envio de Notificaciones cubre
la necesidad de enviar a los dispositivos moéviles de los familiares la informacién sobre una incidencia ocurrida
en el hogar. Las notificaciones Push tienen como ventaja, frente a la técnica del “polling” (peticiones periddicas
al servidor para averiguar si hay nuevos eventos pendientes de notificar), que consume menos recursos y las
notificaciones llegan al instante y no al cabo de un determinado periodo de tiempo. Para implementar esta
funcionalidad, se ha utilizado el estandar Advanced Message Queuing Protocol (AMQP) sobre la plataforma
RabbitMQ?’. RabbitMQ esta liberado bajo la licencia Mozilla Public License, lo cual permite una mayor

flexibilidad y control sobre el producto. RabbitMQ utiliza dos componentes principales:

2 https://www.rabbitmg.com/




e El servidor RabbitMQ: que se comportara como el broker del servicio de mensajeria creando una cola
de mensajes a la que deberan suscribirse los distintos dispositivos

e Aplicacion Android: que sera la la aplicacion cliente que se conectara con el broker para recibir las
notificaciones, lo hard mediante la implementaciéon de un servicio Android que mantendra activa la

conexion al servicio de notificaciones en segundo plano.




Capitulo 5

5.Sensorizacion, Redes Inalambricas y hardware en el
domicilio

El hardware que desplegado en el sistema, sito en el hogar de los usuarios, debe permitir la captura de los
habitos y actividades con cierta probabilidad de peligrosidad del usuario en el hogar, para lo que se utilizaran
sensores de movimiento (ver ejemplo de instalacién en la Figura 5.1). Dentro de este apartado, y en relacién al
hardware necesario para la captura de la informacion, relacionada con la captura de los habitos de los
residentes que debe instalarse en el hogar del anciano, existen multiples alternativas en el mercado. No
obstante como el objetivo del proyecto en el sistema esta enfocado a la creaciéon de un sistema de bajo coste,
se ha adquirido unicamente aquellas soluciones de bajo coste que cumplen los siguientes requisitos
funcionales:

e Poca necesidad de mantenimiento

e Bajo coste

e Bajo consumo

e En el caso de los sensores, se han seleccionado aquellos que no requieren instalacion compleja,

inalambricos, y que funcionan a pilas y/o baterias.

Figura 5.1 Configuracion de sensores en la entrada de la vivienda

Se hizo un analisis preliminar del estado del arte en Sensorica y Redes Inaldmbricas, detallado en el Capitulo

2, y en base a los requerimientos necesarios, (precio muy ajustado, bajos requisitos en cuanto a las



necesidades de configuracion y de mantenimiento), se descartaron tanto las tecnologias wifi como bluetooth,
ya que, aunque dan unos requerimientos muy buenos en cuanto a la capacidad de transmitir la informacion, su
complejidad en la instalacion y mantenimiento, unido al coste, las hacen inviables para su uso en el contexto
del sistema. Es por ello que se ha decidido implantar sensores con redes inalambricas basadas en soluciones
tanto de ZigBee, como las relacionadas con las soluciones open source de 10T, que son las que mejor se
ajustan a las necesidades de en el sistema (RaspBerry).

5.1 Hardware del Componente de Captacion de
Informacion.

El sistema desarrollado contiene tres tipos de sensores: sensores ambientales, fisioldgicos, integrados y
audiovisuales, conectados a uno o mas hubs de recepcion de datos. El servicio de monitoreo de seguridad
incluye diferentes conjuntos de dispositivos:

e Sensores corporales: el sistema se ha probado con un cinturon que mide una serie de signos vitales
como respiraciones por minuto, conductividad eléctrica de la piel o posicion en los ejes x, aceleracion
relativa, frecuencia cardiaca y temperatura. Para conectar estos dispositivos con el sistema central se
utiliza una conexién directa ECG Bluetooth con la pasarela (FTTH OSGi Gateway). En casos de uso
real, se ha utilizado un sensor “Zephyr Bio Harness” (ver figura 5.2) que permite medir la frecuencia
cardiaca, la frecuencia respiratoria, la temperatura de la piel, la posicién / postura, la actividad medida
en VMU, la aceleracion en los tres ejes a 16G, el nivel de conductividad de la piel. La informacion que
suministra es almacenada por el sensor y transmitida a la puerta de enlace cuando hay una conexion
Bluetooth. Se utilizd en las primeras fases en las pruebas de laboratorio, pero después, en el
despliegue final en domicilios, se desechd por ser incdmodo para los usuarios, y por ser un elemento
que encarece el producto final.

Figura 5.2 Utilizacion del sensor Zephyr Bio Harness

e Sensores ambientales simples: Estos sensores estan conectados a un Hub conectado a la pasarela
via RF433. Son los siguientes:
o Sensores de Presencia PIR: envian una sefial por radiofrecuencia 433 MHz cuando detecta

movimiento o presencia en la casa. Esta sefial es recogida por la RaspBerry.



o Sensores de Puertas: envian una senal por radiofrecuencia 433 MHz cuando la puerta se
abre. Esta sefial es recogida por la RaspBerry.

o Sensores de Humo/Gas: envian una sefal por radiofrecuencia 433 MHz

e Sensores ambientales avanzados:

o Sensor de Video-Andlisis: Adicionalmente, el sistema incluye sensores avanzados de video
para el analisis del reconocimiento facial [Mor09], situaciones de caidas por posicién, analisis
de las expresiones faciales. La camara esta conectada a la RaspBerry por el puerto de la
camara (en nuestro caso un puerto USB) y se utiliza para capturar imagenes y videos del
entorno y analizarlas en local, es decir, sera la propia RaspBerry la que gestione la posibilidad
de lanzar una alerta analizando las imagenes y de mandar sélo la informacion de la incidencia
pero sin llegar a enviar, en ningln caso, imagenes/capturas ni videos al exterior. Por lo tanto,
una vez conectada la camara a la RaspBerry y desplegado el desarrollo realizado mediante
Software Libre OpenCV, tendremos un sistema auténomo de deteccion de situaciones
peligrosas o anémalas en tiempo real. La camara funciona basicamente como un sistema de
deteccion de presencia en zonas, y de tracking de personas. Si la camara detecta presencia
continuada de una persona en ciertas zonas parametrizadas como de alerta, se lanza un aviso
al Sistema Experto, que gestiona dicho evento.

o Micréfono de Deteccion de ruido ambiental. La RaspBerry lleva acoplado un micréfono que
es capaz de analizar el ruido ambiental, y detectar peticiones de auxilio, o gritos, en base a una
caracterizacion del ruido ambiental.

o Sensor de ocupacion de cama. Este sensor se coloca sobre el colchén de la cama, por
debajo de la sabana bajera y es el encargado de enviar una sefal indicando si la persona esta
0 no en la cama. Al igual que en los casos anteriores, esta sefal también es recogida por la
RaspBerry.

Estos sensores avanzados, al igual que en el caso de los sensores corporales, se han utilizado
solamente en las pruebas de laboratorio, pero no se han incorporado en el despliegue en los domicilios
reales, debido principalmente al coste de su implementacion.

Adicionalmente, el sistema incluye efectores de ayuda a los ancianos, que son activados a través del
dispositivo central (Raspberry), bajo comandos enviados por el Sistema Experto. Estos efectores son
los siguientes:

e LucesLED

Estas luces van colocadas en la habitacion, bien a la altura del rodapié o a lo largo de la parte baja de
la propia cama. Se manejan desde la RaspBerry mediante el puerto GPIO.

e Luces X10

Estas luces también se manejan desde la RaspBerry pero esta vez por medio del protocolo X10. Para
ello la RaspBerry cuenta con un emisor de sefales X10 para mandar las 6rdenes requeridas a las
luces.

Este emisor, esta conectado a la RaspBerry mediante un puerto USB al cual se le da las 6rdenes de
encender o apagar las luces y éste enviara dichas 6rdenes a través de la electricidad a los actuadores

X10.Las o6rdenes enviadas por el emisor X10 son recibidas por unos aparatos llamados actuadores



X10, que seran los que ejecuten las instrucciones emitidas. Para instalar los actuadores X10 hay que
hacer una pequefa obra y manipular ligeramente el sistema eléctrico del hogar.

e Botones bluetooth

Los botones estan emparejados a la RaspBerry mediante BlueTooth y se encarga de enviarle ciertas
acciones configuradas (haciendo clic o doble clic).

Estos botones debido a su ligereza y largo alcance (aproximadamente 10 metros), permiten a los
usuarios llevarlos consigo cuando lo requieran, y tenerlos al alcance sin molestar con el resto del
mobiliario. Por ejemplo pueden dejar el que controla las luces en la mesilla, y los de las alertas uno en
cada estancia implicada en el proceso (mesilla del dormitorio, pasillo y bafio).

Dependiendo del botdn que se pulse se llevara a cabo una tarea u otra:

o Botén amarillo: pulsando una vez (1 clic) se envia la orden a la RaspBerry de encender las
luces, tanto LED como de tipo X10, implicadas en el proceso, es decir los LED del dormitorio y
las luces tanto del pasillo como del bafio. Pulsando dos veces seguidas (doble clic) se envia la
orden de apagarlas.

o Resto de botones: pulsando una vez (1 clic) se envia la orden de lanzar una alerta instantanea
para que el sistema avise a los cuidadores correspondientes. Pulsando dos veces seguidas

(doble clic) el usuario puede desactivar las alertas que estén activas en su sistema.

5.2 Hardware del Componente de Gestion Local.

El Componente de Gestion Local (ver Capitulo 4), esta integramente embebido en un Microcontrolador
RaspBerry. Tiene varias funciones, entre las que se encuentra la de ser el encargado de recoger los valores de
los diferentes sensores (movimiento, puerta y ocupacion cama) desplegados por el hogar. Los sensores de
movimiento y puerta se recogen mediante un receptor de radiofrecuencia 433 MHz. Todas las lecturas
recibidas se van guardando en una base de datos NoSQL (Redis), para su posterior envio al Servidor Cloud
mediante una serie de servicios web WCF (Windows Communication Foundation). Otra de sus funciones es la
de manejar ciertas luces de casa (LED y/o x10). El manejo de las luces de tipo LED se realiza mediante una
interfaz especifica, y mediante el protocolo X10 se controlan las luces asociadas a los conectores X10.
También es el encargado de analizar las imagenes obtenidas a través de la camara conectada a la RaspBerry.
La conexion de la camara se realiza a través del puerto USB. En cuanto a las imagenes, se procesan
directamente en local, en la propia RaspBerry, y a partir de ese analisis particular, se decide si existe 0 no una
situacion de alerta. Por ultimo, el microcontrolador es también el encargado de recoger la actividad de una
serie de botones (una pulsacion simple, pulsaciéon doble o mantener el botén pulsado), configurables para
realizar acciones (activar los efectores o realizar una notificacién al sistema Cloud). Las caracteristicas del
Componente de Gestion Local instalado en todos los domicilios son las siguientes:

e SoC Broadcom BCM2835 (CPU + GPU + DSP + SDRAM + puerto USB)

CPU ARM1176JZF-S a 700 MHz (familia ARM11)
e GPU Broadcom VideoCore IV, OpenGL ES 2.0, -2 y VC-1 (con licencia), 1080p30 H.264/MPEG-4 AVC
e Memoria (SDRAM) 512 MB (compartidos con la GPU) Puertos USB 2.0 2 (via hub USB integrado)



Entradas de video Conector [MIPI] CSI que permite instalar un médulo de camara desarrollado por la

RPF

Salidas de video Conector RCA (PAL y NTSC), HDMI (rev1.3 y 1.4), Interfaz DSI para panel LCD

Salidas de audio Conector de 3.5 mm, HDMI
Almacenamiento integrado SD / MMC / ranura para SDI
Conectividad de red 10/100 Ethernet (RJ-45) via hub USB
Periféricos de bajo nivel: 8 X
Consumo energético 700 mA, (3.5 W)

Fuente de alimentacién 5 V via Micro

Dimensiones: 85.60mm x 53.98mm

GPIO,

USB

(o]

SPI,

IC,

GPIO

UART

header



Capitulo 6

6.Modulo de Deteccidon Automatica de Patrones

6.1 Justificacion

Los sistemas de deteccion de alertas en el hogar actuales, tal y como se ha detallado en el Capitulo 1, se
basan, en general, en dispositivos que la persona ha de llevar consigo permanentemente, usualmente
invasivos o incomodos. Ademas, son ineficaces en el sentido de que, o son reactivos (se debe pulsar un boton
cuando algo ocurre), o se debe llevar encima constantemente, lo que hace que en muchas ocasiones sean
rechazados. En este escenario, este trabajo tiene como objetivo resolver los problemas anteriores por medio
del denominado “Médulo de Deteccién Automatica de Patrones”, que permite el seguimiento de la actividad
de los ancianos en el hogar con el unico objetivo de evitar posibles accidentes, incidentes en base,
principalmente, a la deteccion de cambios de conductas en sus patrones de uso habituales. Por ello, la
funcionalidad deseada a resolver mediante algoritmia computacional se resume como la implantacién, en
entornos reales, de un conjunto de servicios que permitan una vigilancia inteligente de los usuarios en sus
domicilios, de forma que el sistema se adapte a cada usuario, creando automaticamente modelos que
determinen su pauta general, evolucionandolos diariamente. La generacion de estos modelos en base a un
aprendizaje automatico, por un lado, y la deteccion de anomalias automaticas por otro, en un sistema de
entrenamiento diario, se aplican sobre los nuevos datos de entrada, con una frecuencia cuartohoraria,
buscando detectar cambios en los patrones que indiquen una disminucioén de atencion, agilidad, rendimiento, o
alguna situacioén de riesgo. A futuro, estos cambios de comportamientos pueden denotar, ademas, un indicio
sobre el incremento de la gravedad en ciertos trastornos, que sin ser evidencias, pueden ser “indicaciones”
para los clinicos de suma importancia. La Deteccidon Automatica de Patrones se configura como un médulo
dentro del Sistema Experto, explicado en el Capitulo 4, y que funciona como complemento al Mdédulo de
Reglas Heuristicas del Sistema. A su vez, el Médulo de Deteccion Automatica de Patrones se compone de los

dos submédulos siguientes:

1. Sistema de Predicciéon de Intencionalidad: Este sistema predice cual es la situacion tedrica del
anciano en funcién de una determinada situacion, de una forma supervisada.
2. Sistema de Deteccion de Anomalias: Este sistema detecta anomalias en los comportamientos del

anciano en casa, de una forma no supervisada.



6.2 Sistema de Prediccion de Intencionalidad

Definir y “comprender” los modelos de comportamiento e interaccion de los usuarios de forma personalizada, y
dinamica, en funcion del contexto externo, es un desafio clave cuando se considera el problema de predecir las
intencionalidad. La capacidad de predecir las actividades del residente basandonos en su actividad histérica
habitual es el objetivo del Sistema de Prediccion de Intencionalidad. El Sistema se modula como un sistema
automatico de clasificacion supervisada, que con la suficiente profundidad de histéricos, ira complementando la
generalidad de las Reglas Heuristicas con predicciones mas personalizadas. Esta arquitectura permite cumplir

las expectativas demandas en los sistemas de teleasistencia domiciliaria en dos puntos:

e Detectar situaciones no previstas (no registradas en la heuristica), en un modelo predictivo.

e Detectar comportamientos similares de usuarios afines por actividad o perfiles, como punto de mejora
futura de cara a los procesos asistenciales, no sélo en la calidad sino también en la optimizacion de de
sus procesos de servicio.

En general, después de la instalacién de la sensérica en cada domicilio, el Sistema Experto ejecuta las
siguientes tareas:

e Paso 1: Anotacioén de los comportamientos observables del usuario.

e Paso 2: Ejecucién las Reglas Heuristicas para detectar riesgos deterministas, y almacenar los
resultados en el histérico de eventos.

e Paso 3: Iniciar el proceso de aprendizaje automatico, diario, en base a los histéricos.

e Paso 4: Aplicar el modelo de comportamiento aprendido en el paso previo, sobre los datos recogidos
en el Paso 1, siempre que las reglas generadas por los modelos supervisados superen una confianza y
un soporte parametrizados previamente por domicilio.

e Paso 5: Comparar las predicciones con el estado real, y determinar si existe una probabilidad de alerta.

e Paso 6: En el caso de probabilidad de alerta, verificarla manualmente, y almacenar los resultados en el
histérico de eventos, tanto si la alerta era positiva como si era negativa.

e Paso 7, se vuelve a comenzar desde el Paso 1.

Una de las maneras mas sencillas de detectar desviaciones en el comportamiento es comparando la el estado
del usuario en un momento determinado contra una prediccidn tedrica de este estado en ese mismo momento.
Pero para hacer predicciones correctamente, no sélo se tiene que considerar los datos propios del usuario y su
interaccién con el ambiente mas cercano (con los sensores ambientales, por ejemplo), sino también es
recomendable, como se demuestra en el capitulo 7 de Implementacion, la necesidad de agregar informacion
externa, como el clima exterior, o el estado meteoroldgico. Parece plausible intuir que, por ejemplo, si esta
lloviendo, aunque sea verano, existe mayor probabilidad de que un anciano no salga al aire libre a menos que
le guste caminar bajo la lluvia, o tenga una necesidad u obligacién ineludible. Por lo tanto, parece importante
que éstas observaciones externas deben ser contempladas como parte de los modelos y que el Sistema de
Prediccion de Intencionalidad sea capaz de incorporar este tipo de entradas. Al ser un sistema de clasificacion
supervisado, los modelos que los componen necesitan un “campo objetivo” a modelizar, y un histérico de
“hechos conocidos” que desembocan en dicho “campo objetivo”. En nuestro caso, el campo objetivo es el

estado personalizado de cada anciano, y los “hechos conocidos” son indicadores tales como el espacio en



dénde se encuentra el anciano, su ubicacion temporal, estado meteorolégico, etc... En este trabajo se han
realizado distintas aproximaciones a este problema, comenzando con unas primeras de laboratorio, con un
s6lo domicilio, y evolucionando las soluciones hasta su despliegue en los domicilios reales. Tal y cémo se
explica en el capitulo 7 de Implementacidn, finalmente se ha optado por el desarrollo de un sistema basado en
una ventana deslizante de eventos segmentados por horas, a los que se aplica un arbol de decision que
predice la proxima accién del usuario en el segmento horario a analizar. Para cada ventana de tiempo, el arbol
de decision toma en cuenta un conjunto multivariado de valores que generan un modelo predictivo y extrae el

siguiente estado del usuario, con ciertos niveles de confianza y probabilidad.
6.3 Sistema de Deteccion de Anomalias

Como se ha descrito en el Estado del Arte, en este trabajo, a la hora de detectar patrones anémalos, y como
complemento al Sistema de Prediccion de Intenciones, se integra también la herramienta “AD” (Anomaly
Detection). Es una técnica no supervisada, que permite descubrir anomalias en un subconjunto de datos
marcando aquellos eventos cuyo comportamiento es muy diferente al resto de datos, o que contienen un
patrén desconocido que no ha sido previamente anotado. De esta forma, ademas de prever comportamientos
formalizados o codificados y analizar la “adherencia” del anciano a dichos comportamientos, también
chequeamos si existen otros patrones desconocidos que no “cuadran” con el conjunto de datos general, como,
por ejemplo, presencia simultanea de varias personas en el domicilio, ausencia de informaciéon o sefales,
tiempos “extrafios” en estancias “a priori” determinadas como correctas por el Sistema de Prediccion de
Intenciones, o cualquier otra circunstancia que se salga de la normalidad, sin necesidad de tener codificada la
razén. Para su implantacion (ver capitulo 7), se ha decidido utilizar, de los distintos tipos de algoritmos
existentes en el estado del arte, el algoritmo LOF. Se aplica el algoritmo a un conjunto de eventos y se
chequea el nivel de anomalia de cada evento con respecto a sus vecinos, de cara a determinar de forma
automatica si realmente dicho evento tiene una cierta probabilidad a ser una anomalia. En el caso de que sea
una verdadera anomalia, esta se comprueba de forma manual, y en caso afirmativo, se lanza un nivel de
advertencia desde el Sistema Experto a los servicios asistenciales a través del Sistema de Notificaciones. Es
importante destacar que el analisis de anomalias se realiza tanto para los datos histéricos como para las
predicciones generadas por el Sistema de Prediccidon de Intencionalidad, sustituyendo los valores tedricos en el
futuro como si fueran los reales. De esta forma, podemos analizar si va a existir anomalias en base a las

predicciones de estados futuros de una forma desasistida.



Capitulo 7

7.Implementacion del Sistema Experto.

En este capitulo tratamos brevemente la implementacion del sistema y las distintas fases por las que ha
evolucionado hasta el despliegue final del mismo. La seccion 7.1 describe una implementacién piloto que sirvio
para configurar el sistema final. La seccion 7.2 describe las pruebas iniciales. La seccién 7.3 describe pruebas
de laboratorio. La seccion 7.4 discute la prueba en ambientes reales. La seccidon 7.5 proporciona
consideraciones éticas sobre el sistema. La seccion 7.6 presenta la gestion de incidencias planificada. La
seccion 7.7 describe las actividades de evaluacion que dieron paso a la recogida sistemética de datos que

sirven de base para los resultados expuestos en el Capitulo 8.

7.1 Implementacion piloto en domicilios controlados.

Al inicio del trabajo, incluso antes de comenzar a realizarse los primeros modelos analiticos, se instalé un
sistema piloto centrado en la sensdrica y en las primeras pruebas respecto a la capacidad del Componente de
Captacion de Informacion, en ciertos domicilios controlados, con el objetivo de conocer las opiniones de los
usuarios al respecto de usabilidad y utilidad de su uso, de primera mano. Ademas, sirvié también de chequeo
para analizar la viabilidad del uso del Sistema Local de cara a su futura implantacion en un entorno de
produccion real. Se implantaron, en un primer momento, los siguientes tipos de sensores:

e Sensores de Presencia: Son sensores que se activan cuando detectan presencia en sus
inmediaciones. Son sensores muy sencillos, comunmente utilizados en comercios, accesos para abrir
puertas de forma automatica, etc...

e Sensores de apertura de puertas: Al igual que los anteriores, son sensores muy sencillos que se
colocan en las puertas, principalmente en las de entrada y salida de los domicilios, y que simplemente
indican si la puerta se ha abierto o cerrado.

e Sensores de Temperatura: Indican la temperatura de las habitaciones, pensados para su instalacion
a la hora de conocer si hay ambientes frios o calientes, el estado de la calefaccion, etc...

e Sensores de humo: Instalados en la cocina, principalmente para atender alertas de incendios.

e Sensores de humedad: Instalados en la cocina, pensados para detectar inundaciones.

e Sensores biomédicos: Utilizando bluetooth, en concreto era un cinturén pensado para medir los
valores fisicos como frecuencia respiratoria, frecuencia cardiaca, temperatura corporal, posicion.

e Camaras de vision artificial: Instalados en las habitaciones, servirian para identificar a las personas
que estan en el domicilio, y analizar estados, si estan tumbados (posibles caidas), o en movimiento,
etc...

Después de unas semanas de seguimiento, y en en base a diferentes cuestionarios suministrados a los
usuarios y cuidadores, se obtuvieron las siguientes conclusiones que sirvieron de base para los requerimientos

iniciales del sistema:



e Los sensores biomédicos, como el cinturdn, es un impedimento para los habitos de vida independiente
usual de los usuarios, molesto incomodo, y que pocas veces se “acordaban” de ponérselo.
Actualmente existen diversas pulseras que pueden suplir el cinturén, no en todos los aspectos, y que
se pueden incluir en el sistema. Sin embargo, existe cierto rechazo a este tipo de sensérica intrusiva.

e La instalacion de camaras incomoda a los usuarios, con dudas sobre la invasion de intimidad, a pesar
de que las imagenes son procesadas siempre en local, y nunca se transmiten fuera del domicilio.
Ademas, encarecen la instalacion, por lo que, después de los primeras pruebas, se desecharon como
parte de la sensorica del sistema.

De esta forma, finalmente, y gracias a este estudio preliminar, en las instalaciones reales realizadas, solo se
han ubicado en los domicilios sensores no invasivos (un sensor de presencia por cada habitacién y cuartos de
bafios, un sensor de apertura de puertas en la entrada principal, un sensor de humo y otro de temperatura). En
total, se han instalado entre 7 y 12 sensores por domicilio:

e Los sensores de Presencia (PIR)

e Los sensores de contacto de puertas

e Los sensores de humo

e Sensores de gas

Los costes por casa, en total, suman 500 € de coste, incluyendo los sensores, y el agregador de datos. En
cuanto a la seguridad, la instalacién usa protocolos SSL para cifrar las credenciales de autenticacion y evitar la

suplantacién de identidad.

7.2 Pruebas preliminares en laboratorio.

Antes de la implantacion en entornos reales del sistema completo, fueron obligatorias la verificacion técnica y
las pruebas preliminares integras en un entorno de laboratorio. Las pruebas de laboratorio tuvieron lugar

durante los meses de noviembre y diciembre del 2014 en un “Living Lab"?®

o entorno controlado, y fueron
supervisadas en H-ENEA, que es la iniciativa H-ENEA Living Lab ACEDE (Cluster Home), un espacio
participativo de experimentacion y validacion conjunta con los usuarios. El equipo H-ENEA esta formado por un
equipo multidisciplinario (Antropologia, Sociologia y Disefio e Innovacién Aplicadas), que utilizan metodologias
agiles para la innovacién mas cercanas a las necesidades de los clientes y los resultados de los usuarios. A
partir de estas pruebas, tras obtener resultados satisfactorios, se definié un Plan de Implantacién en domicilios
reales. El perfil de los usuarios seleccionado fue el de personas jubiladas que no eran dependientes, pero que
necesitan chequeos médicos regularmente, y con una necesidad adicional de estar en contacto con alguien
obligatoriamente todos los dias, porque en su franja de edad (entre 65 y 78), hay riesgo de que aparezcan los
primeros signos de empeoramiento cognitivo. Los usuarios seleccionados estaban especialmente motivados
para hacer los ensayos y reportar sus impresiones y objeciones sobre la plataforma, que fueron de enorme
utilidad para corregir errores y problemas de interaccion del usuario. En la fase de pruebas en laboratorio, se
seleccionaron dos personas que respondian a estos perfiles, con su pleno consentimiento informado, y que

fueron contratados para probar los servicios en el Living Lab. Siguiendo el procedimiento del Living Lab de H-

8 http://h-enea.org/es/living-lab/




enea, las personas seleccionadas experimentaron una secuencia de entrevistas, entrenamientos y una etapa
de formacién para resolver una serie de desafios en el ambiente controlado. Toda esta experiencia se observo
presencialmente, y también, mediante grabaciones de video, siempre con su consentimiento formal, con el fin
de extraer los factores clave en su experiencia, que sirvieron de base para un serie de reajustes en el sistema

final.

7.3 Implementacion y prueba en ambientes reales.

La implementacion y prueba en ambientes reales comenzaron en enero del 2015, y duran hasta la actualidad,
en mas de 50 domicilios. La instalacién implicé la instalaciéon del hardware en cada casa. Hubo un paso previo
de seleccién de domicilios en funcion de su ubicacién geografica, y se dividié el trabajo entre 3 técnicos para
hacer esta tarea tan concurrente como fue posible. Existen domicilios monitorizados en Bilbao, San Sebastian
y Vitoria. La configuracion del sistema se realiza el mismo dia de la instalacion. El sistema esta preconfigurado
como un sistema plug and play. Si el domicilio tiene conexién a Internet, el Componente de Gestidén Local se
conecta directamente a la wifi del domicilio; en caso de que no exista conexion a Internet, el propio Sistema
Local se configura con una conexion internet de datos con una linea de datos muy sencilla. Después de la
configuracién del Sistema Local, se instalan los sensores de presencia, puertas, humo/gases y temperaturas a
lo largo del domicilio, y se personaliza el registro de cada uno de los sensores en las distintas ubicaciones del
domicilio a través de una aplicacion moévil creada a tal efecto, de modo que el técnico “in situ” parametriza la
instalacion, y desde el primer momento, comienza a enviar informacion a Sistema “Cloud” remoto de forma
inmediata. Adicionalmente, las pruebas basicas realizadas para comprobar si el sistema funciona
correctamente pueden realizarse de forma remota, o en local, a través de la misma aplicacién moévil o a partir
de una pagina web también dedicada a tal efecto. Todas las familias que participan en el proyecto han recibido
un curso de capacitacién del cuidador formal sobre los beneficios de la plataforma, qué tipo de datos seran
recibidos por el sistema y a qué tipo de informaciéon puede ser accesada por el usuario. Ademas, se ha
proporcionado al usuario toda la informaciéon necesaria para ponerse en contacto con los proveedores en
cualquier momento, junto con un documento de Consentimiento Informado, que han sido firmados por todos
los usuarios y sus familiares, en donde se detalla todo el procedimiento y los datos de contacto con los
proveedores de la atencion telefénica o de atencidn de urgencias.

En cuanto a la plataforma tecnolégica, se ha utilizado dos bases de datos no-sql, una, para el almacenamiento
de los datos de los sensores, en el “Sistema Local”, soportada en una base de datos “Redis”, y otra, en el
Sistema “Cloud”, conformada en una base de datos en formato de grafo (Virtuoso), que sirve de base para
almacenamiento de la informacion en el sistema central. Para el sistema de reglas de inferencia, se ha utilizado
la herramienta “Drools” como contenedor de las “Reglas Heuristicas” de los expertos en teleasistencia y
clinicos, y “Pellet” para las “Reglas de Proceso”, en base a la informacion obtenida directamente de las tripletas

semanticas de Virtuoso. Algunos ejemplos de “Reglas Heuristicas” se muestran en la Figura 7.1.



#/ Esta regla es para el caso de no haberse detectado la puerta en las ultimas 24 horas pero esta en casa v hay inactividad

rule 'Caida No_Activo'
when
ed : EventDetection (DiaSem : sDay0fWeek, mumDate : EventDate, numTime : EventTime, mumTimeTicks :
con @ Configliempos { Conflype "Noketivity", MinConf : ConfTime )
not Evento { SensorTypeName == "EnvDoorContact")
o : Evento { SensorTypeName == "EnvPresence", MinuteslastBEvent » MinConf )
not AlarmExceptions { StartDate <= numDate, EndDate == numDate)
not AlarmExceptions ( shayDfWlesk == Diafem )
not AlarmExceptions { StartTimeTicks <= numTimeTicks, EndTimeTicks * mumTimeTicks )
then
Controller WotificarAlarma(f, o.endBventDateTime, o.MonitoringPersonld, 6);
Console.Uriteline ("Caida No_dctive");
end
rule 'Regla Caida Aetive'
when
con : Configliempos (ConfType == "Longletivity", MinConf : ConfTime, Habitac : RoonTipe)
conZ : ConfigTiempos (Conflype == "Nokctiwity", MinConfZ : ConfTime)

Hi)

eventRoowType == Habitac, MimnutesFirstEvent > MinConf,
MinuteslastEvent < {ultimaket + 5}

"EnvPresence",
"EnvDoorContact"

o : Evento (SensorTypeName
not Evento (ZensorTypeName

EventDateTineTicks)

miteslastEvent < MinConfZ, ultimalet : MinuteslastEvent, primerict

not Evento (SenzorTypeName "EnvDoorContact”, MinuteslastBvent < iprimeridect - &), MinuteslastBvent » (ultimalet+8))
then
Controller Notificarhlarma(9, o.startBventDateTime, o.MonitoringPersonld, 7);
Console. Writeline ("RBegla Caida Activo");
end
rule 'Caida Night Levanta Cawa'
when
ed : EventDetection { Dialem : sDayDfWeek, mumDate : EventDate, numTime : EventTime, »umTimeTicks : EventDateTimeTicks )
con @ Configliempos { Conflype "Nobetivitylight", MinConf : ConfTime |
o3 : Evento ( SensorTypeNawe == "EnvDoorContact", HoraPuerta : MinutesFirstEvent |
of : Evento [ SensorTypeName EnvPresion", SensorValue == 0 )
o : Evento { SensorTypeNaume "EnvPresence", eventRoonlype == "Dormitoric", EventRoomPrincipal == "1",  MinuteslastEvent < (HoraPuerta-5), MimutesLastEvent » MinConf )
not AlarmExceptions ( StartDate <= numDate, EndDate »= mmDate)
not AlarmBxceptions | shaylflleek == Diafen]
a: AlarmExceptions { StartTimeTicks <= nunTimeTicks, EndTimeTicks »= mmTineTicks |
then
Controller WotificarAlarma(Z4, o.endEventDateTime, o.MonitoringPersonId, 8);
Console.Writeline("Caida Wight_levanta Cama");
end

Figura 7.1 Ejemplos de Reglas Heuristicas

Tanto el sistema de analisis de la calidad de los datos (completitud

y consistencia), como los distintos

modelados del sistema se han realizado con dos herramientas de analisis predictivo, en concreto, la plataforma

de RapidMiner y la plataforma de SPSS Modeler de IBM, con el objetivo
sistemas. En la figura 7.2 se ve un ejemplo de una de la rutas utilizadas en

de validar los resultados en ambos

la modelizacion con SPSS.
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Figura 7.2 Modelizacion con SPSS



7.4 Diseno experimental

En el trabajo desarrollado, partimos de una serie de datos bruto, de los sensores, recogidos durante un periodo
de varios meses, en varios domicilios, que soportan la informacién sobre los movimientos de los usuarios a lo
largo del domicilio, junto con informacién de los movimientos de la puerta de entrada/salida del domicilio. Esa
es la base de datos del sistema. Con estos datos, el objetivo es determinar cuando existe una actividad o
situacién anormal en el sistema con respecto al patrén usual de comportamiento en cada domicilio. Para lograr
este objetivo, se han realizados dos tipos de disefios experimentales:

A. Analisis con datos semanticamente interpretados: Intentar predecir la intencionalidad de los
usuarios tomando como base los datos de los sensores, pero interpretados semanticamente y
etiquetados como actividades, que seran la base, junto con otros datos agregados, como la
climatologia del momento, del estudio de intencionalidad.

B. Analisis con datos brutos: Intentar predecir la intencionalidad de los usuarios tomando como base
los datos en bruto de los sensores, esto es, s6lamente las diferentes variaciones de la posicion de los
usuarios a lo largo del tiempo en cada domicilio.

En ambos casos, la infraestructura utilizada es la misma, sélo que los algoritmos de tratamiento de informacion
en el Sistema “Cloud” son diferentes en un caso que en otro, y los resultados, también varian
considerablemente. En este trabajo se han ido evolucionando las distintas estrategias funcionales y técnicas de
resolucién del problema inicial, la prediccion del estado futuro del usuario, en una evolucion de procesos, cuyos
pasos secuenciales han sido los siguientes:

1. Integracion de datos y analisis de la Calidad de los mismos.

2. Transformacion y Andlisis con datos semanticamente Interpretados

a. Modelado Supervisado y Seleccién de la mejor algoritmia a implementar
b. Incorporacién de series de estados al modelado anterior.
3. Anadlisis con datos no codificados semanticamente
a. Discretizacion de eventos en tiempo, duracion y frecuencia.
b. Aproximacion estatica a la prediccion del siguiente estado del usuario.
c. Aproximacion en base a analisis de series temporales.
d. Aproximacion en base a una prediccion binaria sobre la probabilidad de que exista 0 no cambio
en la ubicacién del usuario.
e. Clasificador Jerarquico Final.
4. Sistema de Deteccion de Anomalias.



7.4.1 Integracion de datos y analisis de la Calidad de los mismos.

7.4.1.1 Analisis de la Calidad de los Datos en la Anotaciéon de Historiales
Clinicos
De cara a incorporar reglas personalizadas en funcién del estado clinico de cada usuario, se ha generado un
complejo sistema de codificacion médica semantica, que se esta utilizando en este proyecto, y en otros
contextos, en fase de validacién. Estos contextos son los siguientes:
e La generacion automatica de Resumenes Médicos,
e La Triangulacién y Segmentacion de pacientes, de cara a mejorar el Analisis Diagnostico
e Analisis y recomendacion de tratamientos en la mejora de la Eficiencia Terapéutica
e Analisis y mejora de Procesos Asistenciales.
A partir de este trabajo, se ha generado una plataforma de extraccién de conocimiento a partir de historiales
clinicos escritos en lenguaje natural, en castellano, en la que se ha recogido informaciéon de 85 historiales
clinicos, en dos contextos muy concretos, pacientes con cancer de mama y pacientes con cancer de colon. Los
resultados de dichas anotaciones han sido los siguientes:
e Se han procesado una media de 20.000 términos en dos contextos diferentes, en total,
aproximadamente 40.000 términos.
e Dichos términos se codifican en un total de media de 4.500 conceptos gracias a al proceso de
desambiguacion desarrollado en esta investigacion. (Ver en el capitulo 4, el apartado de Creacion

Automatica de Resumenes Médicos basados en Evolutivos escritos en Lenguaje Natural).

Para la base de la representacion de la Ontologia Clinica se ha utilizado OWL-DL (OWL Description Logic), un
subset de OWL que nos permite personalizar el servicio en funciéon de cada usuario. Entre muchas otras, OWL-
DL es compatible con capacidades de razonamiento® y ademas, permite la desambiguacién de conceptos
[Sow14]. Se ha disefiado con la herramienta Protégé. Para el filtrado semantico de la informacién anotada
(cuales son los diagndsticos principales, activos, y los tratamientos principales y activos de la Ontologia
Clinica, ver Capitulo 4), se utilizan reglas semanticas denominadas “Reglas de Proceso” sobre tecnologia
SWRL [Gar14]. Dada la gran cantidad de informacién a ser gestionada, necesitamos utilizar técnicas de
almacenamiento capaz de gestionar eficientemente grandes volimenes de datos de una forma plastica y
facilitar el acceso y la gestion eficiente de la informacién (Big Data paradigma) [Mer14]. Por lo tanto, en este
proyecto estamos utilizando una base de datos no-SQL, almacenando la informacién en forma de tripletas
semanticas (RDF/OWL) sobre el sistema Virtuoso. Para la medicion de la prevalencia estadistica del anotador,
se han creado una serie de indicadores relacionados con la calidad de los datos (completitud, consistencia,
analisis de extremos y atipicos), asi como la precision y la sensibilidad encontradas en la clasificacion de
términos. Los resultados son los siguientes:

- Las anotaciones tienen un buen indicador en la calidad global de los datos (un 90% , ver Figura 7.3), excepto

en el apartado de atipicos, en donde tenemos un 69% de datos sin valores atipicos o extremos.

29 OWL Web Ontology Language Semantics and Abstract Syntax W3C Recommendation 10 February 2004
New Version Available: OWL 2 (Document Status Update, 12 November 2009) https://www.w3.org/TR/owl-
semantics/




Las 6 dimensiones de la Calidad de los Datos:

Completitud Total Pacientes procesados/Muestra total 91%
CompletitudProductiva  Datos completos de pacientes tratados 87%
Consistencia Normalidad de las distribuciones de datos 100%
ValoresNulos Existenciade valoresnulos 96%
Atipicos Existenciade valoresatipicos 69%
Extremos Existencia de valores extremos 100%
90.5% Correcto N I s

" % Correcto

Figura 7.3 Calidad de Datos en las Anotaciones de Historiales Clinicos

En cuanto a la calidad de anotacion, comparando los términos anotados semanticamente con los términos

extractados estadisticamente, y comprobando ambos resultados, se extrae una precisiéon global del 90%, con

una sensibilidad global del 69%, confianzas similares a los de otros trabajos [Sav10].

7.4.1.2 Analisis de la Calidad de los Datos en la Informacion de la Sensorica.

Los datos que utilizamos contienen un conjunto de registros con series de eventos obtenidos a partir de la

informacion recogida en los sensores instalados en los domicilios. De 60 domicilios analizados, en total, se

tienen datos con una calidad de datos suficientemente valida (sin nulos, datos sin conexiones, errores en la

transmision, etc...), en 29 domicilios. En estos domicilios, los datos de origen tienen la siguiente naturaleza y

restricciones:

En cada hogar habra una o varias personas viviendo habitualmente, esta informaciéon es conocida.

Los usuarios pueden tener varias visitas, ya sea cuidadores o miembros de la familia.

Los eventos son todas las detecciones de medidas de sensores y solo los cambios de estado de los
sensores o la medicidn se guardan en la base de datos, en un periodo de cinco minutos.

Si no hay cambios, se registra el mismo estado o medicion en la base de datos cada 5 minutos

En total, se han almacenado 556.972 eventos, guardados entre 2014-10-03 y 2015-12-17 (hoy en dia
los sistemas estan trabajando y recolectando mas datos), con una distribucion muy diferente entre los

hogares analizados. (Ver Figura 7.5).



Es evidente que no todas las sefales son relevantes, por ejemplo, en los puntos intermedios, yendo de
una habitacién a otra, el sensor del pasillo se activara muchas veces, pero con una frecuencia muy
pequefia, y por lo tanto, estas sefiales deben de ser consideradas como no relevantes.

El archivo de datos de entrada es muy sencillo, consta de tres valores, el identificador de la casa, la
fecha, hora y minutos del sensor activado, y el sensor que se ha activado, que corresponde con la

presencia de alguna persona en alguna habitacién, como se ve en la Figura 7.4.

|DCASA |CP |ESR_DATETME  |HABTACION K

I EB003 N 5-06-25 13 2000 Hebdacksn 7

M £8000 MM S-08-25 12047 Pusrla

M B0 M S0 35 1R 2240 Calls
SE00T 20 S-06-25 13 X2 d4 Enlrada
SB003 AN S=06-25 137730 Saion
S003 20N S-06-25 13 15 44 Coling
EE003 20N S-06-25 133915 Habdacian 1
£BO03 20 5-06-25 13 30 37 Coona
B0 M S-S5 1R AT XY Talon
SBO0Y 20 S.06-25 13 3508 Endrada
&E00T 20 5062513 7242 Pisscia
SEIN3 A 5-06-25 134007 Pusria
SB0G 01 S-06-25 1340030 Hakd acion |
REDOC 20N 5-06-35 12403 Enlrada
SB00Y M S-08-35 134119 Puerda
AEO0E 200 S08-25 1241 24 Habldscion 1
SB00F M S-06-25 134130 Sala
SO0 201 5-06=-25 134200 Halld i 2
L8003 J015-06-25 134654 Enirada
5003 IO S-06-25 134704 Hateacin 1
SEO03 -0 35 1 2 4% 07 Entrada
EEOOD 0 S0E-35 1 24314 Habsdackn 1
ABG M S-00-25 134319 Puads
0003 200 5-06-25 134219 Enlrads
S50 201 S-06-25 1350010 Hall s ican 3
HEN0G N S-06-25 135300 Saion
AB003 MHS-0E-25 125308 Pusrla

Figura 7.4: Ejemplo de datos de entrada al sistema
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Figura 7.5 Distribucion de Eventos por Domicilio

A partir de esta informacion simple, debemos ser capaces de generar conocimiento de los patrones de usuario.

7.4.2 Transformacion y Analisis con datos semanticamente
Interpretados

La aproximacion realizada parte de una primera transformacion de los datos de los “sensores” en una serie de
actividades determinadas. Este proceso tiene la ventaja de que esta codificacién se abstrae de la morfologia
del domicilio, y es la misma para todos los casos de estudio, por lo que el “vector” de actividades resultantes es



el mismo en todos los estudios, y permite una normalizacion del comportamiento de los residentes, lo que
facilita estudios posteriores. Asi, este modelado se basa, segun la literatura analizada, en “segmentar” o
“traducir” los datos de los sensores en etiquetas que semanticamente nos suministran mas informacién sobre
los eventos o acciones que esta realizando el usuario en el domicilio. En esta primera aproximacion del
problema, se formalizan los datos, en base a una serie de “Reglas de Proceso” sitas en la Ontologia del
Sistema, de la siguiente manera:

e En una primera etapa, los datos en bruto de los sensores, tanto del domicilio como de los sensores
fisiologicos, asi como de la aplicacion movil, son procesados por el sistema experto para determinar
cual es el contexto del anciano en cada momento, formateando los datos en una tabla estructurada
con la informacioén sobre la persona, la fecha, la hora y la etapa en ese momento.

e Los datos de los sensores, en funcion de las Reglas de Proceso semanticas introducidas en el sistema
(SWRL), se transforman en las siguientes clases o acciones: Dormir (S), Cocinar (C), Comer (E), Hacer
el trabajo doméstico (D), salir al aire libre (O), Deporte al aire libre (U), Usar la Tablet (T), Tiempo de
Ocio (P), Hablar por el mévil (X). Se muestra un ejemplo de Reglas de Procesos de este tipo en la
Figura 7.6.

e El sistema también verifica los sensores ambientales, como humo, temperatura y humedad, lanzando
alertas cuando se activa.

e En cada momento, el sistema toma datos externos climatolégicos para integrarlos en los datos de los
usuarios, con una serie de valores: Haze (C), Fog (N), Low Fog (N), Fog (I), Precipitation (P), Drizzle
(L), Rain (U), Torn Rain (V), Tornado Sight (R), Rain Shower (H), Rain (E), Snow (E), Shower Hail (T),
Freezing Rain (T).

e Las fechas de los datos histéricos recogidos por el sistema se formalizan en nuevos campos tales
como la semana, el dia del mes, la hora, el cuarto horario de la accion, el trimestre, y el dia de la
semana.

Adicionalmente, como se ha comentado en el capitulo 4 de arquitectura, existe otra serie de “Reglas
Heuristicas”, soportadas en la plataforma “Drools”, e introducidas manualmente por usuarios expertos, en una
primera instancia, en relaciéon a alertas sobre estados del entorno. De esta forma, los datos se gestionan de
forma mas compacta y sélo se administra la informacion pertinente a las alertas. Como ejemplo, la regla
general: "Si el usuario esta en estado de {salir al aire libre} cuando hora > {hora_salida_limite} de la noche —
Alerta", la variable {hora_salida_limite}, es la hora maxima en la que un usuario puede salir de casa sin que
salten las alarmas. Esta regla se pauta por norma general las 12 de la noche para todos los usuarios, y sin
embargo, en base a los histéricos, este umbral se va modificando en relacion a los datos de salidas recogidos
del usuario a lo largo de su historial, es decir, se personalizan las reglas que generan las alarmas de una forma

dinamica.
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Figura 7.6. Ejemplo de Regla de Proceso en la Codificacion Semantica

7.4.2.1 Modelado Supervisado y Seleccion de la mejor algoritmia a
implementar

Una vez que el conjunto de datos ha sido correctamente etiquetado semanticamente, se “presentan” a una
serie de algoritmos supervisados para modelar e inferir el comportamiento de los usuarios. El objetivo es
modelar la accion concreta que el usuario esta realizando en con respecto a los datos de entrada que tenemos,
que son el tiempo de la accion a modelar, y el estado meteorolégico externo. Los datos fisiolégicos y del
entorno, se excluyeron del analisis supervisado por las razones ya comentadas anteriormente, en un entorno
real de produccion. Sélo se mantienen para alertas en base a las Reglas Heuristicas (alerta de humo, por

ejemplo). De esta forma, el modelo es una funcion de la siguiente forma:
Estado_Usuario= f(mes, semana_mes, dia_semana, hora, cuarto_horario, trimestre, estado_meteorolégico)

en donde “f” se ha analizado con cada uno de las varios métodos analiticos propuestos en el el apartado de
“Aprendizaje Automatico” descritos en el capitulo 3. El siguiente paso es analizar cuales de los distintos
métodos algoritmicos es el que mejor confianza de exactitud nos ofrece. De esta manera, se aplican los
siguientes algoritmos, a los mismos datos de entrada, y se analiza la precisién general de cada modelo:

- Arboles de Decisién (C5.1, Quest, C&R, CHAID)



- Red Neuronal Perceptron

- Red Bayesiana

- Regresion Logistica

- Andlisis Discriminante
Como se puede observar en la figura 7.6, el mejor modelo (con una exactitud de un 77,69% de confianza), es
el algoritmo de arbol de decision (C5.1), seguido por la familia de algoritmos de arboles de decision, después
las redes neuronales, y finalmente, las redes bayesianas, y regresiones logisticas. La Figura 7.7 muestra
ordenados por precision los distintos modelos. En primer lugar, la figura muestra en forma grafica, por cada
uno de los estados posibles, los datos reales y predichos para el conjunto de test, después, el modelo utilizado,
los tiempos de generacidén en segundos, la precision general el sistema, y por ultimo, el numero de campos de
entrada utilizados como predictores. Por fortuna, los arboles de decision, adicionalmente, cuentan con la
ventaja de que su salida es comprensible por los expertos del dominio, y ademas, es posible incorporar su
salida dentro de la ontologia del sistema, bien como reglas semanticas (SWRL), o como relaciones de
equivalencia semanticas (OWL).
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Figura 7.7. Precision de los distintos modelos.

Si realizamos un andlisis de la importancia de las variables, con respecto a la ganancia de informacion
respecto al objetivo del andlisis, es decir, la Accién del usuario como campo a predecir, y el resto de
indicadores (mes, dia, hora, climatologia, etc..) como entrada, se deduce que lo que mas “impacta” en la
confianza de los resultados es la hora de la accioén, en primer lugar, la climatologia externa, en segundo lugar,
y el mes y el dia de la semana en ultimo lugar. (Ver Figura 7.8.).
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Figura 7.8. Importancia de los indicadores con respecto al Objetivo

Sin embargo, utilizando sélo esa informacion, la exactitud alcanzada por el mejor de los modelos, en un

analisis de validacion cruzada, (k-fold con k=10), es bastante pobre (s6lo 67,95%), como puede verse en la

matriz de confusion de la figura 7.9.

accuracy: 68.12% +/- 0.16%
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Figura 7.9. Matriz de Confusién Caso 1

7.4.2.2. Incorporacion de series de estados al modelado anterior.

De cara a mejorar la exactitud del modelo, se penso en introducir dentro del modelo, un atributo mas: la accion

anterior realizada por el usuario. De esta forma, la hipdtesis a analizar era conocer si acciones previas

realizada por un usuario eran relevantes a la hora de inferir nuevas acciones. Para comprobar dicha hipétesis,

se incluyd en la funcion del modelado la “accién anterior” a la accion a modelizar:

Estado_Usuarion= f(mes, semana_mes, dia_semana, hora, cuarto_horario, trimestre, estado_meteorolégico,

Estado_Usuariop-1)



Con esta configuracion, se realiza un primer analisis de correlacién basado en la ganancia de informacién, con

los siguientes resultados (ver figura 7.10):
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Figura 7.10. Importancia de los indicadores con respecto al Objetivo, Caso 2.

Se observa que la variable que tiene la mayor importancia con respecto al objetivo analizado es, justamente, la
accion anterior realizada (“Accion-0"). La segunda variable en importancia es la que detalla las condiciones
climaticas exteriores, y la tercera es la hora del dia en la que ocurre el evento.

Si entrenamos de nuevo un arbol de decision C5.1 con el nuevo conjunto de datos, y lo evaluamos, la exactitud
del sistema aumenta de forma significativa (véase la figura 7.11), alcanzando el 81,80% de confianza, como se

muestra en la matriz de correlacion obtenida por el método de validacion cruzada.

accuracy: §1.80%
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Figura 7.11. Matriz de Confusién Caso 2



La aplicacion de este modelo de forma practica se realiza chequeando el estado real del usuario (inferido
constantemente en base a los datos de entrada por el sistema de reglas), con el estado tedrico en el que
debiera estar en funcion a este clasificador, generado en base a el arbol de decisiones. Si el estado predicho
no coincide con el estado real, y esta situacién tiene una alta tasa de significaciéon (en este modelo, la
confianza de la prediccién debe ser mayor que 0.753 para una precisidon correcta por encima del 95% de las
predicciones), el sistema envia una alerta a Servicio de Notificacion para su comprobacién manual. Este
sistema es un nuevo desarrollo y una reformulacion del modelo actual de cuidado teniendo en cuenta las
caracteristicas y preferencias de cada persona, obteniendo un modelo de comportamiento personal para cada
uno de los usuarios, como se puede observar en la figura 7.12. En dicha figura, se muestra el comportamiento
de un usuario particular (un ejemplo de extraccion de reglas con el arbol C5.1 utilizado) , demostrandose que el
nodo central del arbol es el campo “Accién-0" (Accion previa del usuario), y dependiendo de dicha accion,
viajamos hasta otro subconjunto del arbol (cada uno de los circulos que rodean el centro), en donde, a su vez,
el siguiente campo que pauta el comportamiento es la hora en la que se quiere analizar la accion que se va a
realizar, y en funcién de esta hora, en algunos casos podemos ya determinar cual sera la siguiente accion, y en

otros, necesitaremos viajar a otro subarbol cuyo centro sea el cuarto horario, o el tiempo meteorolégico.

=18 -
=17, 4510

Figura 7.12: Patrones particulares de un usuario concreto



7.4.3. Analisis con datos no codificados semanticamente:
discretizacion de eventos en tiempo, duracion y frecuencia.

En el caso anterior, analizamos las actividades de los usuarios, codificadas de forma semantica a través de
una “inferencia” del estado de su actividad, basada en los datos de los sensores y su contexto. Pero la
codificacion semantica tienen un coste: la necesidad de conocimiento previo de expertos para la “traduccion”
de combinaciones de eventos, tiempos y contexto a una codificacion formalizada. De cara a evitar este “coste”
en la implantacion, y como parte del trabajo de investigacion, se propuso investigar y demostrar la hipétesis de
si, simplemente con la informacion de los sensores, y conociendo la ubicacién de los usuarios en un momento
y lugar determinado, es posible modelizar la ubicacién teérica de un individuo en un momento determinado.
Una vez conocida la ubicacion teérica, podriamos comparar la ubicacion real obtenida de los sensores, contra
la tedrica, y decidir si dicha ubicacion es usual o anédmala. Finalmente, si podemos determinar si esta anomalia
ocurre con una cierta cadencia o sostenibilidad en el tiempo, podriamos generar una notificaciéon. Partimos de
la base de que el comportamiento y los habitos humanos se caracterizan por tres atributos de las actividades
diarias, a saber: tiempo, duracion y frecuencia [Noy95]. Los desvios en el comportamiento pueden ser
identificados mirando los cambios en esos atributos.

En este sentido, hay que tener en cuenta varios factores ambientales que no ocurren en estudios de
laboratorio, como lo son:

e Elruido ambiente o las medidas de error en sensores

e La activacion de sensores en el mismo instante, en ubicaciones diferentes (pasar por el pasillo puede
activar la cocina o el comedor por presencia, aunque sea tan solo un instante).

e Activacién de multiples sensores cuando los habitantes de la casa son visitados por amigos, durante
celebraciones, asistentes a domicilio trabajando a ciertas horas, largas ausencias (vacaciones, viajes),
etc.

De cara a la comprobacién de si la hipétesis inicial es suficiente a la hora de generar un proceso predictivo, se
configurd un experimento en un escenario con una profundidad de datos de al menos 25 meses, de forma que
nos permita encontrar estacionalidad y periodicidad sobre la serie temporal de transicidn entre los valores de
los sensores, aun sabiendo que en un producto real en el mercado, no podemos esperar que el nivel de
recoleccion de datos sea tan profundo para comenzar a analizar los procesos. Es por ello, que en este analisis,
era también muy importante poder determinar la profundidad y el horizonte minimo de datos necesarios en el
que podamos comenzar a inferir intencionalidad, de cara a la instalacién del resultado de esta investigacion

como producto final en el mercado.



7.4.3.1 Discretizacion de eventos en tiempo, duracion y frecuencia.

Al igual que en el primer caso de analisis, se lleva a cabo un proceso de modelado y transformacién sobre la
entrada de datos:

e Lafecha se divide en atributos de dia, dia de semana, semana, hora y cuarto-horario

e Con los datos de entrada, se calcula la frecuencia de la accion (campo Derivar7 en la figura 7.13),
hallando la diferencia en tiempos entre la ultima accion registrada y la accién presente, es decir, la
diferencia en minutos en el cambio de un estado a otro.

e Con esta informacion, eliminamos de los eventos de memoria del sistema que tienen una frecuencia
menor que 15 minutos (Derivar7 < 15). Hay que tener en cuenta que anulando esta informacion,
perdemos la trazabilidad entre un evento y otro (eventos muy cortos de frecuencia desaparecen), pero
ganamos suministrando mayor importancia al evento.

e Una vez seleccionados estos eventos, generamos una ventana deslizante que genera un nuevo dato:
cual es el evento anterior (estancia en determinada ubicacion) que causa el nuevo evento

(Habitacion_1), ambos eventos con duracion igual o mayor a 15 minutos. (Ver Figura 7.13).
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Figura 7.13. Filtrado y generacion de la ventana deslizante de eventos.

Otros trabajos [Kri14] discretizan eventos en series discretas de 15 minutos, aunque el evento se repite en el
tiempo, o se selecciona el evento mas representativo en cada cuarto de hora si hay mas de un evento por
hora. En nuestro caso, creemos que la clave es determinar si el evento es relevante o no (> 15 minutos), y
posteriormente, si es relevante, asignaremos a este evento su duracioén y posicién como atributos y, finalmente,
asignaremos a este evento su marca de tiempo como el atributo final. Por ejemplo, si el usuario esta realizando
varias tareas en casa, moviéndose a través de varias salas en una actividad de limpieza, por ejemplo, y
permanece en cualquier habitacion menos de 15 minutos, ignoramos los registros intermedios. Esta decision
significa que solo consideramos en el conjunto de entrenamiento eventos que duran igual o mas de 15 minutos

y, por lo tanto, sélo podriamos comparar en un entorno productivo eventos con una frecuencia igual o mayor de



15 minutos, el resto se obvia. Pero, para nuestros propositos de control, es una buena medida, ya que solo
eventos largos tienen la suficiente informacion y evidencia para evitar falsos positivos en el sistema de alarmas
y notificaciones.
Por lo tanto, en proceso final, tenemos un vector de atributos con la siguiente estructura:

e Evento (Habitacion, Frecuencia, TimeStamp, Habitacién_Anterior)

e donde:

e Habitacion: Es el evento relacionado con la presencia de un usuario en una ubicacion determinada de

igual o mas de 15 minutos.

e Frecuencia: Tiempo de Estancia en la Habitacion de referencia (minutos de estancia).

e Timestamp: Fecha, hora y minutos de inicio del Evento.

e Habitacién_Anterior: Estancia anterior del usuario, cuya duracion fue igual o mas de 15 minutos.
Hay que tener en cuenta que los nombres de las habitaciones en cada domicilio se parametrizan en el
momento de realizar la instalacién, y por un lado, no todos los domicilios tienen el mismo numero de
habitaciones, bafios o cocinas, y por otro lado, tampoco reciben las mismas denominaciones. Por lo tanto,
cada serie de eventos en cada domicilio difiere en el nimero de eventos, habitaciones y modelos registrados.
Esta caracteristica es importante, ya que nos obliga a modelar a cada casa por separado como una tarea
individual. Esto se debe a que nuestro objetivo es predecir en qué habitacion ocurrira el siguiente evento y
comparar esta estimacion con la sala real registrada por el sistema (evento, obviamente, con una frecuencia
mayor o igual de 15 minutos). Si hay alguna diferencia, es posible que algo esté mal. Intuitivamente, la longitud
de la historia de los eventos registrados puede tener impacto en los resultados (incluso si no esta claro cual
puede ser este impacto), es decir, la secuencia de los eventos en el pasado inmediato, (como se mueve el
usuario entre eventos y su secuencia), puede incidir en el proximo evento a realizar. Por ejemplo, de la
Habitacion al Bafio, y del Bafio a la Cocina, a las mafanas, puede ser un patrén repetitivo. Asi, que debemos
validar que las secuencias anteriores afectan a los eventos posteriores, por lo que en el modelo de clasificacion
desarrollado, generamos una ventana deslizante con la informacién referente a los 5 eventos anteriores, que
se conforman como “entradas” en el modelo predictivo. De todos los atributos disponibles en el conjunto de
datos original, seleccionamos la siguiente lista para crear nuestro conjunto de datos y crear un conjunto de
datos "histéricos™:

e Habitacion (Evento a predecir)

e Dia del mes

e Diadelasemana

e Mes

e Hora

e Frecuencia de la habitacion

e Los 5 Eventos anteriores dentro de una ventana temporal.
Por ultimo, decidimos no incluir en el conjunto de datos predictivos los siguientes atributos, por ser demasiado
especificos, de cara a no provocar sobreentrenamientos o ruido en el sistema:

- Afo y Semana del Mes (por lo general, sélo hay un afio de datos por domicilio).



- El cuarto horario en el que se produce el Evento (es demasiado preciso). Esto implica que en la misma
hora pueden coexistir eventos diferentes, con duraciones diferentes. Lo que los diferencia es la

secuencia de eventos, en concreto, el evento anterior.

7.4.3.2. Aproximacion estatica a la prediccion del siguiente estado del usuario.
primer enfoque es recopilar los eventos relevantes, en una secuencia de estado puro, y tratar de
correlacionar cada resultado de eventos (habitaciéon) con el tiempo (dia de semana, hora), en un modelo
estacional, ya que no tenemos otra informacién mas relevante. En este caso, estamos usando un sistema
hibrido de clasificadores, construido por un conjunto de algoritmos: Naive Bayes (NB), Maquinas de Vector de
Soporte (con Optimizacién Minima Secuencial, SMO), Redes Neuronales Atrtificiales (especificamente Multi
Layer Perceptron, MLP) Y Random Trees (RandTree). El objetivo es modelar los datos de entrada, es decir, el
dia, el dia de la semana, la hora, los estados anteriores, y con esta informacién, predecir, para el dia y la
marca de tiempo a analizar, en qué estado o habitacién deberia estar el usuario. para finalmente, cotejarla con
la situacion real. En una primera aproximacion estatica, usando los clasificadores anteriores, los resultados
fueron muy pobres (véase la figura 7.14), incluso en el modelo con inclusion de los 5 estados anteriores,

cuando, en teoria, deberia mejorar la prediccion si existiera un efecto secuencial en el orden de las estancias.
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Figura 7.14. Errores de los clasificadores Caso 3.

El mejor resultado es en la casa 31, con un 63% de exactitud, un resultado peor que el registrado por el
método de clasificacién semantica anterior (81,80%, ver figura 7.10). Sin embargo, en este modelo, aunque la
validez no es la deseada, se extraen varias conclusiones importantes:

e Como era de esperar, el indicador “dia de la semana” influye mejor que el “dia del mes” en la confianza

del modelo final.



e El mes produce “overfitting” en los clasificadores. (Es claro, no hay suficientes casas con mas de dos
afios de historia).

e Los resultados esperados no dependen en gran medida del volumen de datos. Es muy importante con
respecto al producto final.

e Con la ventana deslizante, es decir, tomando “n” situaciones anteriores para modelar la situacion
actual, (los 5 estados objetivo mencionados anteriormente), las predicciones empeoran, a diferencia de

lo esperado (el sistema se sobreentrena).

7.4.3.3. Aproximacion en base a analisis de series temporales.

Los resultados anteriores nos obligaron a cambiar la estrategia de modelado en la busqueda de un sistema
que al menos, fuera similar al comentado en la primera aproximacion. Como segunda opcion, secuenciamos el
tiempo en bloques de 15 minutos y generamos una serie temporal cada 15 minutos en la que situamos los
eventos de usuario mas comunes en cada intervalo. En la literatura hay ejemplos similares aplicados al mismo
contexto [Sur14]. En este caso, estamos extrapolando un dia en el futuro, para ver como sera la prediccion
cada cuarto de hora en ese dia a futuro. A partir de esta configuracion, se realizé un analisis de tendencias,
con un sistema ARIMA combinado con otros clasificadores, (red neuronal, maquina vectorial de apoyo, ...),
basado en ventanas de tiempo con un retraso de 24 eventos (es decir, 6 horas) en series cronoldgicas, como

posible ensayo. En los resultados, seleccionando el mejor modelo ARIMA (0.1.3)(1.0.1), obtenemos un
coeficiente de determinacion R? = 0.18787, lo cual indica que tampoco es una buena aproximacién para la

resolucion del problema, al menos, en nuestro caso en concreto.

7.4.3.4. Aproximacién en base a una prediccion binaria sobre la probabilidad de
que exista o no cambio en la ubicacion del usuario.

La resolucion del problema por medio de series temporales tampoco dio los resultados esperados, por lo que
tuvimos que idear un ultimo enfoque diferente. Uno de los resultados interesantes en las pruebas anteriores
era que el nivel de éxito de los eventos predichos se corresponde, en cada hogar, con el nimero de casos en
los que no hay cambios de habitacidén. Es decir, teniendo el evento anterior mas representativo al momento
que queremos predecir, cuando el siguiente evento no cambia (es decir, el usuario sigue en la misma
habitacién en el siguiente ciclo de 15 minutos), el predictor tiene éxito, pero en los casos de cambio, el sistema
no es capaz de predecir con suficiente confianza cudl va a ser el siguiente evento. Como puede verse en la
figura 7.15, si no hay cambio de habitacion, el numero de errores es muy pequefo y el nimero de predicciones
correctas es bastante alto.



450

400
350
300
250
B Suma zerror

i
200 B Suma z correct
150
100
-.-:II. I

o

no yes

[puste)

[

Figura 7.15. Errores de los clasificadores Caso 4.

En el caso de cambio de ubicacion, el sistema comete muchos errores y clasifica correctamente sélo un
pequefio numero de eventos. Entendemos que esta situacion ocurre porque en el conjunto de datos hay
muchos eventos repetitivos en momentos diferentes, pero, para el objetivo en el que estamos trabajando, es
importante analizar cada hora, o cada cuarto de hora, y chequear si la situacién en la que esta el residente es
usual o no, puesto que un retardo de mas de 20 minutos en una respuesta adecuada puede ser vital. Es por
ello que, como segunda aproximacién y bajo este axioma, primero debemos analizar si existe un patron valido
(como parece logico), indicando en qué situaciones habra un cambio de estado del evento (por ejemplo, en
ciertas horas de la noche, el usuario se levanta al bafio, o en los meses de verano, el usuario sale para dar un
paseo normalmente a las tardes). Para ello, en primer lugar, en el conjunto de datos anteriores, generamos un
nuevo campo indicando si hay un cambio de escenario o no, como un indicador adicional en la entrada del
modelo definitivo. Asi, no sélo es importante saber cual fue la ultima ubicacién del usuario, (en donde el
usuario debe permanecer o el usuario no deberia estar), sino también cuanto tiempo ha estado en esa
ubicacion y cual fue la ubicacién anterior, y adicionalmente, cuanto tiempo estuvo en dicha ubicacion. Si
construyeramos un modelo predictivo que incluye como variable de entrada los valores brutos del tiempo en
cada instancia (exactamente 16 minutos, o 32 minutos, por ejemplo), podemos sobreentrenar el sistema si
dejamos muchos ciclos de aprendizaje, puesto que los datos de prediccién de entrada seran tan especificos
que predeciran exactamente en funcion del dia, la hora y el tiempo exacto de estancia en una habitacion, pero
el conocimiento no se generaliza, por lo que decidimos discretizar los valores habituales de permanencia en
cada ubicacion. Esta discretizacion es particular para cada casa. Para cada domicilio, se genera una tabla de
discretizacion en base a un algoritmo de agrupacion basado en el método “intervalos de cuantil’, en concreto,
en base a una particion de “deciles”, y con un método basado en el recuento de registros. Por ejemplo,
tenemos dos ejemplos de discretizacion para dos casas diferentes (con diferentes grados de profundidad de

datos y numero de eventos), como puede verse en la figura 7.16.
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Figura 7.16. Discretizacidon personalizada para las frecuencias de permanencia en estancias en

distintos domicilos.

Una vez discretizados estos valores, se predice, en primer lugar, si para la combinacion del vector de entrada
(estado previo, frecuencia de tiempo actual discretizada, frecuencia anterior discretizada, dia, hora y semana
del mes), hay un patrén que nos puede mostrar si el usuario deberia continuar en la misma ubicacién anterior o

en una nueva, es decir, si podemos predecir si en el estado actual debiera existir un cambio de evento. Por lo

tanto, el objetivo del clasificador es el indicador de cambio de estado:

Cambio_Estado_Usuario= f(estado_previo, frecuencia_estado_anterior, frecuencia_estado_actual, dia, hora,

semana_mes)

Aplicando el mismo clasificador hibrido que en el punto anterior, conseguimos una exactitud con una

confianza entre 75.82% y 80.49% (dependiendo del domicilio) con respecto a la prediccion sobre si hay o no

cambio de ubicacion. (Ver la matriz de confusion de ejemplo en dos domicilios en la figura 7.17):
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Figura 7.17. Matriz de Confusion para el Objetivo de Cambio de Estado

Con estos valores, podemos generar alertas cuando se den estas dos situaciones:
e Cuando el usuario no esta en la misma ubicacion esperada:
Si es habitual continuar en la misma ubicacion, (por ejemplo, en el dormitorio, entre ciertas horas), y en
realidad el evento indica movimiento o cambio de posicion, con una cadencia de mas de mas de 15
minutos, puede que esté ocurriendo un problema.
e Sino hay un cambio donde se predice:
Al contrario del punto anterior, si lo habitual, a ciertas horas, es un cambio de estado, (a la mafiana, del
bafio a la cocina, para desayunar), y no hay dicho cambio, también puede suponer una posible alerta.
En este punto, simplemente con este clasificador, podemos ya desarrollar un producto capaz de determinar
anormalidades, al menos en una probabilidad de cambios de estado, basada en patrones de comportamiento
del usuario. Sin embargo, nuestro objetivo es conocer si podemos discriminar, en base a esta nueva
transformacion de los datos, y con esta nueva entrada que indica si hay posibilidad de cambio de estado o no,

el evento mas probable hacia dénde se dirige el nuevo estado.

7.4.3.4 Clasificador Jerarquico Final.

Una vez que el clasificador anterior ha determinado si existe cambio en el estado del usuario, podemos
predecir el siguiente estado, solo para aquellos puntos donde el sistema predice que hay un cambio de estado,
porque cuando no hay cambio, es obvio dénde debe estar el usuario. Este simple filtro minimiza la probabilidad
de Falsos Positivos, como se ha demostrado en el punto anterior. Por lo tanto, tenemos el primer clasificador
que indica la probabilidad de s existe 0 no un cambio de evento en el estado del usuario, basado en la
frecuencia del estado actual, la frecuencia del estado anterior y el componente estacionario dia de la semana y
hora. Si no hay prediccion de cambio, podemos inferir la probabilidad de que el usuario permanece en el
mismo estado anterior, con la confianza suministrada por el primer clasificador, y si hay una probabilidad de
cambio, vamos a aplicar un segundo clasificador que previamente ha sido entrenado para aquellos eventos en
los que hay cambio en el historico, obviando del conjunto de datos los registros donde no hay un cambio de

evento, es decir, quitando las secuencias continuas del modelo. Se aplican todos los métodos supervisados



descritos en el capitulo 3, y en este caso, se selecciona como el mejor algoritmo de aplicaciéon un arbol de
clasificacion el método CHAID, siendo mas efectivo que el método C5.1 (ver figura 7.18).

Los atributos de entrada de este segundo clasificador sonlas mismas que el anterior, sélo cambia el objetivo
del mismo:

Dia de la Semana

o

o Hora del Evento

o Semana del mes

o Estado anterior

o Frecuencia de tiempo (discretizada) en el estado anterior

o Frecuencia de tiempo /discretizada) en el estado actual.

Estado_Usuario= f(estado_previo, frecuencia_estado_anterior, frecuencia_estado_actual, dia, hora,
semana_mes)

{Madela | Grafico | Resumen Configuracion| Anctaciones I

Ordenar por: IUSD * | @ Ascendente ©) Descendente [@] Lx..ﬁ”minﬁ'.r madelos no usadas J Wer !Cunjurrtn de entrenamisnto
Jiizar? Gréfica Madelo (T:;:)m ot ;;i:f;?';%) [:tm:: dC;SmpDS
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¥ i I i [-5‘;" Regresion logistica 1 =<1 6522 3
« i I i ﬁﬂf CHAID 1 <1 £5,0 4

Figura 7.18. Clasificador para la modelizacion del Estado del Usuario

La confianza final de que un usuario permanezca en la misma ubicacion, o cambie de ubicacion viene dada por
la confianza conjunta de los dos clasificadores, como se puede observar en un ejemplo en la figura 7.19.
Ademas, los modelos proporcionan un “Umbral de Confianza” personalizado para cada domicilio, que va a
permitir, en el método de validacion expuesto mas adelante, certificar y anotar con seguridad los eventos que

se vayan produciendo a lo largo de la vida de la instalacion en cada domicilio.



B Resuttados para el campo de resuttado Cambio
E-Comparando $XS-Cambio con Cambio

E?,’;,f::,? L f;ig > *Prediccion(Cambio_Estado_Usuario) € {0,1} '

Total 227
Evaluacion del rendimiento
B Informe de valores de confianza para $XSC-Cambio

E-Resuttados para el campo de resultado Estado_Usuario

B -Comparando $XS-Estado_Usuario con Estado_Usuario

Correctos 195  853% > *Prediccion(Estado_Usuario)

Errdneos 32 141% —_— e

Total 227

B Evaluacion del rendimiento

- [Ba%01 3451

Entrada 247

Habitacion 1 1,204

| Hahitacion 2 125

Puerta 1,975

Salon 113

B Informe de valores de confianza para $XSC-Estado_Usuario

- |Rango 0,194 - 0,853

Media para correctos 0,538

Media para incorrectos 0374 ,1\

8 | Siempre correctos por encima de 0,5 (3,96% de casos)|-

Siempre incorrectos por debajo de 0,218 (1,32% de casos)

90,1% Precisidn por encima de 0,327

2,0 Veces correctas por encima de 0,403 (93,08% de casos)

Umbral de Confianza Personalizado
por cada Domicilio

Figura 7.19. Confianza conjunta en el Clasificador Jerarquico.

Analizando con el método de validacion cruzada este nuevo modelo jerarquico, vemos que la confianza mejora

significativamente que en los casos anteriores (ver figura 7.20).



[E-Comparando $XS-Objetivo con Objetivo

Correcto 679 7942%
Erréneo 176 20,58%
Total 855

=1 Mriz de coincidencias para $XS-Objetivo (las filas muestran las reales)

Bafio1 Cocina Entrada Habitacion 1 Habitacion2 Puerta Salita Salnn]
Baiio 1 128 53 0 2% 1 0 i} 2
Cocina 6 249 0 11 2 0 0 4
Entrada 0 0 4 0 0 0 0 0
Habitacion 1 3 27 0 194 0 0 0 1
Habitacion 2 0 3 0 1 20 0 0 0
Puerta 1 3 0 1 0 14 0 0
Salita 0 2 0 2 0 0 21 0
Salon 1 13 0 11 0 0 0 49

Figura 7.20. Matriz de Validacién para el MultiClasificador para la prediccion del Estado del Usuario

Si tomamos las dos muestras mas representativas, como en el inicio, el domicilio con identificador 31, se
observa que, con esta aproximacion, mejoramos los resultados de una probabilidad global del 63% de éxito a
una confianza del 79% para predecir el nuevo lugar de estado. En la figura 7.21 se detallan ejemplos de dos
conjuntos de reglas extraidas automaticamente del sistema, en dos domicilios diferentes. Se observa que cada
usuario genera un patron diferente, personalizando sus patrones de cambio de estado sé6lo cuando existe

probabilidad de cambio.



Extraccion de Reglas Automaticas: Domicilio 26.

B- frecuencia_estado_actual = 1 orfrecuencia_estado_actual = 2 or frecuencia_estado_actual = 3 or frecuencia_gstado_actual = 4 or frecuencia_estado_actual = B or frecuencia_gstado_actual=9 [
frecuencia_sstado_anterior = 1 orfrecuencia_estado_anterior= 3 or frecuencia_sstado_anterior = & or frecuencia_estado_anterior= 7 or frecuencia_estado_anterior= 10 [Moda: Habitacion 2]

i Semana= 0 [Moda: Hahitacion 2] = Habitacion 2 (4;0,5)

- Semana=1 [Moda: Hahitacion 1] =» Habitacion 1 (20; 0 5)

=- S:emana =20arSemana=3 [Moda: Habitacion 2] (4&)

- DiaSemana=1 or DiaSemana = 2 or DiaSemana = 3 or DiaSemana = A or DiaSemana =6 [Moda: Hahitacion 2] = Habitacion 2 (35 0543
i~ DiaSemana=4 [Moda: Habitacion 1] => Habitacion 1 (3; 0,333)

i - DiaSemana=T7 [Moda: Habitacion 2] =» Habitacion 2 (10; 0,6}

E| frecuencia_estado_anterior: 2 orfrecuencia_estado_anterior= 4 or frecuencia_estado_anterior= 6 or frecuencia_estado_anterior= 8 or frecuencia_estado_anterior=9 [ Moda: Salon] (65
i Estado_Usuario_anterior in ["Entrada" "Habitacion 1" "Habitacion 2" "Puerta”] [ Moda: Salon] = Salon (52; 0,442)

- Egtado_LUsuario_anteriorin ["Salon” ] or Estado_Usuario_anterior IS MISSING [Moda: Habitacion 1] = Hahitacion 1 (17; 06471

- frecuencia_estado_actual = 5 orfrecuencia_estado_actual = 7 or frecuencia_estado_actual = 8 [Moda: Salon] = Salon (64; 0,391)

- frecuencia_estado_actual = 10 [Moda: Puerta] =» Puerta (16 0562

Extraccion de Reglas Automaticas: Domicilio 31.
- Estado_Lsuario_anterior in ["Bafio 1" "Habitacion 2*] [Moda: Cocina] = Cocina (237, 0,738)
B Estado_LUsuario_anteriar in ["Cocing"] [ Moda: Habitacion 1] (343}
- hora =1 orhara=9ar hora=100r hora =11 orhora = 16 or hora = 17 [Moda: Habitacion 1] = Habitacion 1 (1458, 0 426
- hora =4 arhara= 8 orhora=12 orhora =13 orhora = 19 ar hora = 23 [Moda: Cocina] = Cocina (100; 0,27}
- hora =14 ar hora =15 or hora = 20 or hora = 21 or hora = 22 [Moda: Cocina] = Cocina (84, 0,405)
- hora =18 [Moda: Cocina] =+ Cocina (11, 0,455)
- Estado_Usuario_anterior in ["Entrada" "Puerta” "Salon” | [Moda: Cocina] =» Cocina (97 0629)
Bl Estada_Usuario_anteriar in ["Habitacion 1"] [Moda: Cocina] (224)
- fracuencia_sstado_actual = 1 or frecuencia_estado_actual = 2 or frecuencia_estado_actual = 3 [Moda: Cocina] = Cocina (73; 0,603)
- frecuencia_estado_actual = 4 arfrecuencia_estado_actual = 5 or frecuencia_estado_actual = 6 or frecuencia_estado_actual = 7 arfrecuencia_estado_actual = 8 ar frecue
- frecuencia_sstado_actual = 10 [Moda: Habitacion 1] =» Habitacion 1 (20,055
- Estado_LUsuario_antarior in ["Salita” | [Moda: Cocina] = Cocina (25, 08

Figura 7.21. Ejemplos de Reglas obtenidas por el Clasificador Jerarquico en Distintos Domicilios

Obviamente, hay algunos casos (domicilios), donde el conjunto de datos es tan cadtico, (mucha gente en casa,
0 muy pocos histéricos), que los resultados son poco representativos. En este sentido, la calidad de los datos
de entrada, los fallos en las comunicaciones, pérdidas de datos o sensores apagados, afectan a este modelo

de forma directa.

7.4.3.4 Profundidad necesaria en los histéricos para garantizar el aprendizaje

del Modulo de Deteccion Automatica de Patrones

La ultima pregunta a analizar es conocer cual es la ganancia de informacion minima, es decir, el nUmero
minimo de registros necesarios para obtener una precision minima que permita automatizar el Médulo de
Deteccion Automatica de Patrones del Sistema Experto. Para ello, partimos de la base que se estan
analizando todos los hogares con mas de 1.000 eventos diferentes (el resto, los rechazamos para el analisis
por no tener un nimero minimo de registros que podamos valorar como representativos). En la tabla 7.1 se
recogen los datos de los domicilios con las siguientes etiquetas:

o Porcentaje (%): Numero de registros recogidos en el domicilio con respecto al total analizados.

o Records: Numero de registros recogidos en el domicilio

o Accuracy 1: Confianza en la exactitud del primer clasificador (Cambio de estado, 1/0)

o Accuracy 2: Confianza en la exactitud del segundo clasificador: (Prediccién de la siguiente

Ubicacion cuando hay cambio de Ubicacion).
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Tabla 7.1. Resultados de la confianza en la exactitud del sistema multiclasificador en los distintos

domicilios.

De los resultados de la tabla anterior, podemos extraer algunas conclusiones interesantes:

No hay una relacion directa entre filas de nimeros de eventos por hogar, y la exactitud global del

clasificador.

El primer clasificador (predictor de cambio de evento) es un buen clasificador para detectar si habra un

cambio de evento (sin saber qué evento sera). (Por encima del 75% de exactitud, para domicilios con

mas de 1.000 eventos recogidos).

El segundo clasificador es muy dependiente de la naturaleza de los datos de cada domicilio. La

exactitud media de los domicilios con mas de 1000 eventos es de un 62% de confianza. La mitad de

estos domicilios tienen una exactitud con una confianza mayor del 65%, con una media de una

exactitud del 81,80% si sélo tomamos este subconjunto de domicilios.

Aquellas viviendas con una exactitud cuya confianza esta por encima del 75%, tienen una horquilla

media de de 14 a 41 dias de profundidad de histéricos (considerando 96 eventos por dia de media).

En ambos casos, el sistema es independiente del nimero de personas que viven en cada hogar.




7.4.4. Sistema de Deteccidon de Anomalias.

Adicionalmente a los modelos supervisados vistos anteriormente, en el sistema desarrollado también se ha
incorporado un sistema de detecciéon de anomalias de patrones no supervisado, basado en el analisis de las
diferencias de los distintos estados en los que esta cada usuario con referencia a un perfil de comportamiento
“tipo” (ver algoritmia LOF el Capitulo 3). Con este modelo, podemos comprobar automaticamente cuales son
los eventos andmalos en la vida normal de una persona y detectar cual es el evento atipico y el por qué. Esta
informacion se envia al Sistema de Notificaciéon para decidir o no lanzar una alerta a la familia o a los centros
meédicos. Este modelo se entrena con todo el histérico por domicilio, para modelar las situaciones normales y
anomalas, de forma general, y después se aplica para cada franja de las 3 horas anteriores, para detectar si
dentro de esas 3 horas, incluyendo los ultimos 15 minutos, hay eventos “extrafios” que puedan denotar
comportamientos erraticos, peligrosos o indicios de alertas. Sin embargo, en el propio analisis completo de
todo el histérico, también podemos analizar si existen anomalias de una forma mas global, y descriptiva, como

se puede ver un caso como ejemplo en la figura 7.22.
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Figura 7.22. Ejemplo de Deteccion de Anomalias sobre el Histérico de un domicilio.

En dicho ejemplo, se muestran los eventos para todo un afio y un domicilio, en el analisis de sus acciones cada
15 minutos, y dentro de este espacio temporal, qué eventos son anormales. Se puede observar facilmente que
las conductas de anomalia ocurren generalmente en domingo, con acciones que no son usuales durante el
resto de la semana, principalmente por una acumulacion importante de eventos de ocio y descanso, y de
horarios “cadticos” sobre acciones, salidas y entradas en el domicilio, etc... que no se dan entre semana.

Esta herramienta se ha demostrado como una potente utilidad de uso en el analisis de patrones de
comportamiento en este contexto, con una tasa de acierto sobre indicios extrafios muy alta (hasta el momento,

el 100% de los casos detectados como anomalias lo han sido, pero en un 75% de los casos, han sido



anomalias justificadas por el usuario como situaciones excepcionales, pero no criticas en cuanto criterios de
peligrosidad o de salud). De cara a minimizar esta realidad (anomalias verdaderas, pero no peligrosas con
respecto a la salud), durante el tiempo que los histéricos generan la suficiente profundidad como para solventar
estas situaciones ambiguas, es preciso incorporar una capa semantica de interpretacion de las anomalias en
funcion de la accion que las provoca, que evite falsos positivos con respecto al riesgo, aunque la anomalia
estadisticamente sea valida. Por ejemplo, si un domingo puntual hay mucho movimiento de entradas y salidas
de la casa, puede que haya comida familiar, y es una anomalia, pero no es claro que tenga que generar una
alerta. Esta capa se opera, actualmente, en el Sistema de Notificaciones, de forma manual, dentro de la

Metodologia de Control Global del Sistema, que se explica a continuacion.

7.5 Metodologia de Control y Chequeo Global del
Sistema

La validacion de los modelos supervisados implementados se basan en la comparativa entre los resultados
obtenidos en los procesos de entrenamiento, con los valores ya conocidos reales esperados, en un proceso de
analisis cruzado denominado “k-fold de validacidon cruzada,” y se demuestran examinando la “Matriz de
Confusion” (ver el apartado de Validacion en el Capitulo 3). Asi, para cada prediccion propuesta por el Médulo
de Deteccion Automatica de Patrones, en concreto, en el Clasificador Jerarquico, tenemos una probabilidad
determinada de que el usuario esté en cierta ubicacion, y dicha probabilidad viene dada por la confianza
proporcionada por el método de validacion del clasificador. Pero al ser un trabajo implantado en un ambiente
real, y productivo, afiadimos a dicha probabilidad una comprobacién adicional, gestionada por expertos en
teleasistencia, puesto que en un estado de produccion, las predicciones realizadas no podemos compararlas
con ningun dato existente, dado que aun no sabemos si la conclusién del modelo (por ejemplo, la siguiente
actividad de un residente), es correcta o no hasta que no se haya transformado en un histérico. De este modo,
se ha implementado una comprobacién adicional en la que cada vez que se genera una alerta, esta, se revisa
de forma manual, por un experto, y se valida si es un verdadero positivo, o un falso positivo.

Para poder realizar este control adicional, el sistema realiza una serie de acciones previas (ver figura 7.23):

e Para el instante actual a analizar, se chequea si la prediccion del evento teérico en donde el usuario
debiera estar supera un cierto umbral de confianza (determinado por la validacién del entrenamiento
previa, y particular para cada domicilio).

e Si el evento a estudiar supera dicho umbral, se analiza si existe una prediccién de cambio de
ubicacién (0/1), es decir, si la ubicacién actual debiera haber cambiado respecto a la actividad
anterior. Si la hay:

o Si la predicciéon del cambio de situacion no coincide con la real (es decir, si el residente
debiera haber cambiado de posiciéon, y no lo ha hecho), se activa una “propuesta de alerta”,
que se envia al controlador interno del sistema, junto con las posiciones anteriores y actuales
(tanto la real como la tedrica), para que el operador valide si es una alerta real (verdadero

positivo), o un falso positivo.



Si la prediccion del cambio de situacidon coincide con lo real (es decir, hay cambio de
situaciéon, o no, pero que se valida con la realidad), se chequea si la ubicaciéon predicha
coincide con la ubicacién real.
m Sila ubicacién no coincidiera, se envia, igual que en el caso anterior, una “propuesta
de alerta” al operador.
m Si la ubicacién coincide, no se realiza ninguna propuesta de alerta, pero se marca
este evento como un “Verdadero Negativo®.
El operador, una vez que ha recibido la informaciéon de contexto referente a la “propuesta de
alerta”, la valida, en funcidon de su “expertis”, y si decide que es una alerta real, notifica dicha
alerta a los cuidadores, o a los familiares, y si no recibe respuesta, hace una llamada directa al
residente. Ademas, notifica dicha alerta como un “Verdadero Positivo”. La informacién de
contexto estda compuesta por los siguientes “servicios de informacion:
m Servicio de informacidn sobre la Actividad Actual: informa sobre cuél es la actividad o
estado que los usuarios estan realizando en el momento de la consulta, en tiempo real.
m Servicio de informacién sobre las Actividades de las ultimas 14 horas: informa sobre
las actividades realizadas durante las uUltimas 24 horas divididas en franjas horarias de
15 minutos.
m Servicio Predictivo: informa sobre la estimacién de cual sera la préxima actividad
pronosticada en los proximos 15 minutos.
Si para el operador experto, la “propuesta de alerta” no es suficientemente sostenible, no

realiza ninguna notificacién, pero marca la incidencia como un “Falso Positivo’.
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Figura 7.23. Flujo de Proceso en la Metodologia de Control y Chequeo.

No

En este sentido, obtenemos unos indicadores de exactitud y precisién globales. La exactitud global del

sistema son aquellas alertas positivas (Verdaderos Positivos y Verdaderos Negativos) que se recogen del total

de registros analizados (aquellos que superan el umbral de confianza determinado para cada domicilio), la

precision global la conforman soélo aquellos Verdaderos Positivos detectados como alertas sobre el total de

“propuestas de alertas”. La sensibilidad o “recall” no podemos calcularla, dado que nos sabemos cuantos

Falsos Negativos se estan produciendo, hasta que no se dé un caso del que nos informen los cuidadores o

familiares. Esta Metodologia de Validacion se aplica tanto para el Médulo de Reglas Heuristicas como para el

Modulo de Deteccion Automatica de Patrones.

7.6 Consideraciones Eticas.

Como desarrolladores del sistema, hemos tenido que certificar que los servicios que proveemos no incluyen

sistemas de vigilancia en el sentido de capturar video e imagenes intrusivas, ni que dicha informacién sale del

domicilio. Ademas, todas las consideraciones éticas deben garantizar la privacidad, la seguridad, el acceso a la



informacion involucrada, la autonomia, la dignidad, la integridad y la confidencialidad, por lo tanto, se han
tenido en cuenta las siguientes disposiciones:

e Seguridad y seguridad de las aplicaciones.

e Privacidad de toda la informacién de todos los actores involucrados.

e Transparencia en todos los procedimientos con cada parte interesada.

Al mismo tiempo se garantizaran los siguientes derechos:

e Articulo 8 del Convenio Europeo de Derechos Humanos
"Derecho al respeto de la vida privada y familiar”

o Toda persona tiene derecho al respeto de su vida privada y familiar, de su domicilio y de su
correspondencia.

o No habra injerencia de una autoridad publica en el ejercicio de este derecho, excepto en los
casos en que esté de acuerdo con la ley y sea necesaria en una sociedad democratica en
interés de la seguridad nacional, la seguridad publica o el bienestar econémico de la sociedad.
Para la prevencion del desorden o del crimen, para la proteccion de la salud o la moral, o para
la proteccion de los derechos vy libertades de los demas ".

e Articulo 7 de la Carta de los Derechos Fundamentales de Ila Union Europea
"Respeto por la vida privada y familiar”. Toda persona tiene derecho al respeto de su vida privada y
familiar, de su hogar y de sus comunicaciones ".

e Articuo 8 de Ila Carta de los Derechos Fundamentales de la Uniéon Europea
"Proteccioén de datos personales”.

o Toda persona tiene derecho a la proteccion de los datos personales que le conciernan.

o Dichos datos deberan ser tratados de forma justa para fines especificos y sobre la base del
consentimiento del interesado o de algun otro fundamento legitimo establecido por la ley.

o Toda persona tiene derecho de acceso a los datos que se han recopilado sobre él y el derecho
a rectificarlos.

o El cumplimiento de estas normas estara sujeto al control de una autoridad independiente.

e Articulo 16 del Tratado de Lisboa

o Toda persona tiene derecho a la proteccion de los datos personales que le concierne.

o El Parlamento Europeo y el Consejo, de conformidad con el procedimiento legislativo ordinario,
estableceran las normas relativas a la proteccion de las personas fisicas en lo que respecta al
tratamiento de datos personales por las instituciones, 6rganos y organismos de la Union y por
el Los Estados miembros cuando desarrollen actividades que entren en el ambito de aplicacion
del Derecho de la Union, asi como las normas relativas a la libre circulacién de estos datos. El
cumplimiento de estas normas estara sujeto al control de autoridades independientes.

o Las normas adoptadas con arreglo al presente articulo se entenderan sin perjuicio de las

normas especificas establecidas en el articulo 39 del Tratado de la Union Europea.



7.7 Gestion de incidentes y problemas

Integrado junto con la plataforma se suministra un sistema de soporte de tres niveles de acceso. Consiste en

un nivel de alcance mas alto a un nivel mas detallado de resolucién de problemas dependiendo del evento que

los genere. Los niveles son los siguientes:

Nivel 1. Todos los usuarios tienen el contacto de informaciéon para cualquier tipo de solucién de
problemas. Se proporciona un Help Desk que abordara cualquier pregunta entrante en diferentes
departamentos. El 70% de las preguntas son consultas sobre operaciones basicas..
Nivel 2. El 30% restante de las consultas estan relacionadas con la plataforma subyacente y el sistema
de hardware. Aunque el sistema de sensores inalambricos esta disefiado para funcionar durante un
afio sin supervision (debido a la duracién de la bateria), se da soporte en caso de soluciéon de
problemas o cualquier problema relacionado con la instalacién / despliegue / operacion. Las
situaciones anormales que pueden aparecer pueden ser:
o Robos: lo que implica la destruccién de los sensores, robo, mal uso de la tecnologia,
manipulacion inadecuada y asi sucesivamente.
o Sobretension debido a una mala instalacion eléctrica.
o Apagado General: que detiene el servicio trabajando (y enviando lecturas de la casa) por un
largo tiempo (mas de 1-2 dias).
Nivel 3. En todos los casos, el reemplazo del hardware / software se realiza por el personal técnico.
Sin embargo, cuando el problema de hardware no pueda ser resuelto por el personal técnico, un
reemplazo se pide al proveedor. En caso de problemas de software, como la busqueda de fallos en la
plataforma UniversAAL, no se supondra ninguna interaccion fisica con las viviendas ya que se

sustituira el software de forma remota y el usuario no sentira ningin cambio.

En todos los casos, corresponde al usuario final la decision de continuar o detener la participaciéon en el

proyecto. El usuario siempre puede solicitar la salida y la recuperacion de sus datos tal y como se describe en

la normativa publicada por la Agencia Espafiola de Proteccion http://www.agpd.es/. No se ha producido ningun

caso de este tipo a lo largo de los tres afios que el sistema estd funcionando ininterrumpidamente. La

instalacion técnica del sistema a nivel operativo no requiere mas de una hora, chequeando que todo

funcionase correctamente, pero ademas, el técnico recogia en el momento de la instalacién informacion del

estado de la casa, del usuario, de su agilidad en la misma, conversaba con el usuario, resolvia dudas, etc.. de

cara a tener un nivel mayor de informacion ante posibles incidencias futuras, por lo que la instalacion en un

domicilio podia durar el doble o incluso el triple de lo previsto inicialmente. Finalmente, como apunte adicional,

fue necesaria la contratacion de un seguro ante incidencias en las instalaciones, protegiendo posibles caidas

de los sensores y rotura de algun mueble, o “desconchamiento” de las pinturas de las paredes, al “despegar”

los sensores de presencia o los de puerta de las mismas, obligando a repintar dichas ubicaciones.



7.8 Actividades de Evaluacion

A finales del 2015 y principios del 2016, se realizaron varias evaluaciones del proceso de adaptacién desde la
perspectiva de los propios usuarios y de los agentes responsables de la seguridad de los residentes al
respecto de la plataforma. Los objetivos fueron evaluar los logros del piloto en su conjunto, desde la
perspectiva del proveedor de servicios y desde el punto de vista de los residentes (ancianos, familiares), en
base a diferentes reuniones con los diferentes grupos de actores participantes. Se evalud la experiencia,
usabilidad, utilidad, y el beneficio de la plataforma para el usuario, en todas las fases de implantacion,
recogiendo sus experiencias con las aplicaciones (la teleasistencia y la aplicacion mévil de seguimiento de
actividades), sus opiniones con respecto a las instalaciones técnicas, el impacto en los usuarios y los
cuidadores formales e informales. Por otro lado, se realizé la evaluacion de los distintos médulos del sistema,
controlando los siguientes aspectos:

- El sistema de comunicacién y la calidad de los datos, principalmente en sus aspectos de completitud y
consistencia.

- Se comprobaron las alertas generadas por las “Reglas Heuristicas” formalizadas por los especialistas
en teleasistencia, para verificar la veracidad de las alertas que se producian.

- Por otro lado, y en paralelo, se cotejaron las alertas generadas por los médulos automaticos (Sistema
de Prediccidon de Intencionalidad y Sistema de Anomalias), recogiéndose las posibles alertas que
pudieran provocar una accion de seguimiento.

- En ambos casos se seguia el siguiente procedimiento:

- El sistema detectaba una posible alerta.

- Dicha alerta se coteja con los datos que la provocan (tanto datos reales como previstos), de
forma manual, por personal interno, con el objetivo de minimizar los falsos positivos. La alerta
se anotaba, y si se decidia que era pertinente, se mandaba una notificacién automatica a los
cuidadores o a los familiares. Si no se obtenia respuesta de estos en un intervalo de tiempo, se
llamaba directamente al residente. Si la alerta no era validada, se anotaba como falso positivo,

y en caso contrario, como verdadera positiva.



Capitulo 8

8.Resultados del Proyecto

A lo largo del 2015 se ha desplegado una plataforma automatizada de Teleasistencia, en la que se basa este
trabajo, en 60 domicilios, que, hasta el momento actual, siguen funcionando, analizando constantemente la
vida y costumbres diarias de los distintos usuarios, en tres segmentos de clientes diferentes: ancianos
dependientes, ancianos cuyos habitos estan empeorando debido al envejecimiento y personas mayores que

sufren los primeros sintomas de demencia.

8.1 Resultados en el Tratamiento de Historiales
Clinicos.

En primer lugar, se ha generado una aplicacion automatica de tratamiento de Historiales Clinicos, con el
objetivo de extractar toda aquella informacion relevante referente a los pacientes residentes. Usualmente, la
informacion médica sita en los historiales esta descrita en lenguaje natural, y con este sistema, de dichos
historiales se extrae la siguiente informacion:

e Informacién general relativa a los residentes (edad, sexo, ultimos diagndsticos principales, estado de
salud general)

e Informacion clinica particular: Consiste en informacion relacionada con su calidad de vida, y que puede
afectar a los modelos de intencionalidad de comportamientos, asi como a las recomendaciones de
mejora de habitos de vida, o al seguimiento de la toma de medicamentos, guias de actividad diaria en
base a ejercicios, 0 en base a una aplicacion, generada a medida de este proyecto, para registrar
hébitos de vida saludables, como lo son recomendaciones de paseos, ejercicio, y otros..

Como se ha detallado en el Capitulo 7 de Implementacién, la confianza del anotador semantico utilizado es
buena (una precision global del 90%, con una sensibilidad global del 69%), pero aun existe un amplio recorrido
de investigacion en este area, debido a ciertos problemas detectados y no resueltos aun, como lo son:

e Existen términos recogidos por medios estadisticos y no reconocidos por la ontologia de referencia
(UMLS) (1.9 %)

e Existen conceptos ambiguos sin resolver semanticamente, por falta de informacion de contexto (1.6%).
Por ejemplo, “alta”, no es lo mismo en fiebre que en el estado de un paciente, o no se codifica igual un
cancer de mama masculino que femenino.

e Conceptos no anotados por falta de contexto o complementariedad (6.1%).

Es decir, se anotan y enlazan correctamente un 90% de los conceptos presentados en los historiales médicos.
Sin embargo, el 10% restante, clinicamente es representativo, dado que en este 10% se encuentran problemas
de:



e Anotaciones incorrectas de Estadio de pacientes.
e Anotaciones incorrectas de Diagnésticos, por problemas de unificacion en la codificacion.
e Anotaciones ambiguas que producen incertidumbre en el correcto diagndstico del cuadro clinico del

paciente.

8.2 Efectividad del Sistema Experto

El sistema se comenz6é a implantar en enero del 2015, y en un proceso iterativo, se han ido afadiendo
domicilios y usuarios de una forma progresiva (ver figura 8.1). A medida que se comenzaban a recibir datos
reales, y a procesarlos en el Sistema Experto, se comenzaban a recibir alertas, y en un proceso constante, se
procedia a su comprobacién manual. Esto ha permitido ir refinando el sistema dinamicamente. Este
refinamiento se ha logrado gracias a la plasticidad suministrada por el sistema a la hora de la gestién del
“aprendizaje” en el Médulo de Deteccion Automatica de Patrones, concretamente en el Sistema de Prediccion

de Intencionalidad (ver Capitulo 6) poder aplicar reglas de control sobre el sistema experto de la plataforma.
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Figura 8.1. Interacciones de los Usuarios en la Plataforma

En un principio, las alertas producidas se basaban en la generacién de ciertas reglas manuales generalistas
para todos los domicilios, “Reglas Heuristicas”, como una manera de prever falsos positivos en base a un
sistema automatico del cual no se tenian evidencias de su fiabilidad. Estas reglas se describen en base a la
experiencia de los expertos técnico en teleasistencia, y gestionaban las alertas en un primer nivel de control.
En paralelo, se iban agregando los datos de los sensores al sistema de forma diaria, y se iba validando el
Sistema de Prediccion de Intencionalidad automatico, asi como el Sistema de Deteccion de Anomalias.

En esta seccion, se desgranan los resultados obtenidos por el Médulo de Reglas Heuristicas, y a continuacion,

se comparan con los resultados obtenidos por el Médulo de Deteccion Automatica de Patrones.



8.2.1 Evaluacion del Médulo de Reglas Heuristicas

Como se detalla en el Capitulo 7 de Implementacion, las “Reglas Heuristicas” ubicadas en el Sistema Experto
se disparan cuando se cumplen los antecedentes que las modelan, en tiempo real, sobre la informacién de los
sensores de actividad, presencia, humo y temperatura, con una légica generalista para todos los domicilios por
igual. Ademas, segun el método de validacién propuesto, se analizaron una serie de eventos susceptibles de
interés (ver el apartado de Metodologia de Validacion), que se revisan por un operador, de cara a determinar
su validez real. En este sentido, a lo largo del afio 2015, y respecto a las “reglas heuristicas”, se revisaron 223
posibles eventos en 29 domicilios seleccionados con una buena calidad de datos, (199 eventos soélo
relacionados con posibles incidencias en cuanto a la actividad, los 24 restantes, fueron alertas relacionadas
con gas, humo o temperatura). De los 199 eventos relacionados con alertas en actividad, se analizaron como
posibles un total de 58 “propuestas de alertas”, es decir, eventos que generaron posibles alertaa a revisar por
el operador (Positivos). En resumen, una media de dos alertas por domicilio, de las cuales:

e Las alertas por Actividad Prolongada, fueron Verdaderos Positivos (VP) en un 11% (2 de 18). El resto

son “Falsos Positivos”, ya que el operador no las considerda alertas reales.

e Las alertas por Inactividad, fueron “VP” en un 13% (5 de 40).

e 141 eventos de los analizados, no eran alertas, y tampoco generaron alertas. (“VN”).
El resto de alertas no relacionadas con la actividad fueron las siguientes:

e Las alertas por Gas, fueron Verdaderos Positivos (VP) el 100%, (1 de 1).

e Las alertas por Humo, fueron “VP” un 20% (2 de 10).

e Las alertas por Anomalia en Temperaturas, fueron “VP” un 50% (1 de 2).

e Las alertas por Puertas Abiertas, fueron “VP” un 30% (3 de 10).
En definitiva, y centrandonos sélo en las alertas por Actividad, se obtuvo una “precisiéon global’ (tasa de
verdaderos positivos entre las “propuestas de alertas”) de un 11% en la deteccion de actividades prolongadas
(2 casos de 18), y de un 13% (5 casos de 40) en la deteccién de alertas por inactividad, es decir, en la
deteccion de cambio de actividad no realizada. En general, la exactitud del modelo “heuristico” (los verdaderos
positivos y negativos, con respecto al total de eventos analizados), y s6lo con respecto a las alertas de
Actividad, es de un 74%. (Ver la matriz de confusién en la Tabla 8.1)

Total de Eventos revisados | 199 VP FN
por Actividad

Total propuesta de Alertas 58 7 0
por Actividad

Total de Verdaderos 7 51 141
Positivos por Actividad




Total de Falsos Positivos 51
por Actividad

Total de Verdaderos 141
Negativos

Exactitud 74%

Precision 14%

Tabla 8.1. Matriz de confusion de Resultados por Actividad segun el Modelo Heuristico
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Figura 8.2. Propuestas de Alertas revisadas y validadas
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Figura 8.3. Proporcion de Propuestas de Alertas

Las razones de estos resultados generales son las siguientes:

e Existieron problemas relacionados con la calidad de la sefial y la cobertura en las comunicaciones en
ciertos domicilios, que se fueron resolviendo con el tiempo.

e Muchos falsos positivos se generaban con el sensor de humo, en la cocina, al cocinar, debido
principalmente a la ubicacién de los sensores y su cercania a los fuegos de cocina. Las instalaciones
deben ser cuidadosas en este sentido.

e Otros muchos falsos positivos se refieren a momentos de inactividad por periodos vacacionales u otros
eventos, con el sistema en activo, y sin incorporar un control de ausencia prolongada en el domicilio, o
simplemente, no “apagar” la plataforma en periodos estivales.

e Otros problemas que afectan directamente a las “Reglas Heuristicas” se refieren a la multi-actividad en
casa, cuando varias personas en casa realizan actividades simultdneas no previstas, como
celebraciones en fechas sefialadas, que disparan el sistema de reglas.

Como punto positivo a resefiar, durante los 12 meses de operacién, se detectaron 2 casos de alertas criticas,
en donde las alertas por actividad prolongada se dispararon correctamente, se activaron los protocolos, ante
dos casos de caidas graves en el domicilio, y el aviso a los familiares que permitieron una gestion proactiva
exitosa. En otros 5 casos de alerta por inactividad, también se avis6 a los familiares, principalmente en

ausencias no justificadas en casa y 1 caso de desorientacion.



8.2.2 Evaluacion del Médulo de Deteccion Automatica de Patrones.

En paralelo, a pesar de que las reglas heuristicas eran las que mas confianza daban a los expertos en

teleasistencia, con los datos recogidos se iba alimentando los histéricos del sistema, y se iba evaluando, en

paralelo, el sistema automatico de prediccion de intencionalidad, basado en la segunda aproximacion vista en

el capitulo de Resultados del Proyecto, basado en el sistema multiclasificador (prediccion de cambio o no de

situacion, y prediccion de la ubicacion estimada en dicho cambio de estado). Se analizaron 532 eventos y se

predijeron 27 posibles alertas de anormalidad sobre los patrones de comportamientos en 20 domicilios con

mas de 1.000 eventos representativos. De dichas alertas, 16 fueron Verdaderos Positivos (se confirmé la alerta

como valida), y 11 fueron Falsos Positivos, es decir, se obtuvo una precision del 59% de confianza. (Tabla 8.2).

Los Verdaderos Positivos fueron casos en los que:

Se detect6 actividad prolongada en el Bafio (mas de una hora, y en un horario no habitual), y se
confirmé una caida.

Se detecté actividad no habitual en otro domicilio en la cocina, a una hora no usual para dicho evento,
y se confirmé una caida.

En otro caso, en horas no habituales, la estancia en una habitacion no usual, se detect6 malestar en el
residente.

En dos casos diferentes, se detecté la permanencia mas de lo habitual a la noche en el salén, (horas):
el residente se queddé dormido en el saldon viendo la tele. Se notifico.

En otro caso, la estancia en el bafio un tiempo prolongado (mas de una hora), cuando normalmente el
residente estaba fuera de casa. Se detectdé malestar e indisposicion en el residente.

En otro caso, el residente estuvo en el salén a la tarde, de menos de una hora, pero que el sistema
indicaba como andomalas, dado que esperaba, curiosamente, que el residente saliera de casa
(habitualmente, daba un paseo a esas horas). Se notifico, y el residente comentd que se encontraba
cansado.

Otros casos de conductas no habituales, pero confirmadas como buenas, lo fueron al detectarse
principalmente actividad en la cocina a horas no habituales y ocupacién de habitaciones no usuales, en
dos domicilios, en diciembre y en enero, debido a que en esas fechas, los hijos conviven unos dias con
los padres en el domicilio, y el sistema detectaba cierta actividad inusual, de forma correcta, debido a
comportamientos de los hijos no “aprendidos” previamente.



En cuanto a los Falsos Positivos, principalmente se dieron por las siguientes causas:

e Movimientos a la habitacion,a la noche, a descansar, a horas usuales, pero desde ubicaciones
inusuales (del bafio a la habitacion, cuando lo usual era ir desde el salon).

e Salidas y entradas de casa, detectados como no usuales, pero mal clasificados. Este es uno de los
casos que mas Falsos Positivos ha generado. De hecho, incluso en las reglas heuristicas, se tuvo que
quitar el lanzamiento de esta alerta, dado que las entradas y salidas de los residentes eran muy
cadticas.

Como conclusion, el sistema automatico de deteccidn de intencionalidad detectd, de mas de 556.972 registros
de actividad extraidos por los sensores, sélo 559 eventos susceptibles de ser analizados (predicciones por
encima del umbral de confianza personalizado por cada domicilio), de los cuales, el sistema clasific6 como
posibles alertas 27, y lo fueron, realmente 16. Es decir, el sistema tiene una confianza de precisién del 59%,
frente al 14% del sistema heuristico, con lo que se demuestra que el sistema automatico es mas efectivo que el
sistema propuesto de reglas generales, tanto en precision, como en numero de alertas posibles a validar (de

58 alertas por actividad a chequear por el sistema heuristico, a sélo 27 del sistema automatico).

Total de Eventos revisados | 559 VP EN
por Actividad

Total propuesta de Alertas 27 16 0
por Actividad

Total de Verdaderos 16 1 532
Positivos por Actividad

Total de Falsos Positivos 11 FP VN
por Actividad

Total de Verdaderos 532

Negativos

Exactitud 98%

Precision 59%

Tabla 8.2. Matriz de confusion de Resultados por Actividad segun el Modelo Automatico



8.3 Evaluacion por parte de los usuarios, cuidadores vy
otros agentes.

8.3.1 Impresiones Generales de los usuarios y agentes implicados.

Después de la utilizacion de la plataforma basada en la investigacion de este trabajo, se mantuvieron varias

reuniones con todos los agentes implicados (usuarios, cuidadores, agentes sanitarios, familiares), y se les

remitid una encuesta de satisfaccion para conocer de primera mano sus opiniones al respecto de la plataforma.

A continuacion, se hace un resumen general de las conclusiones obtenidas:

En general, hubo respuestas heterogéneas entre los asistentes. Mientras que algunas de las personas
asistidas no han percibido mejoras en su estilo de vida, otro grupo de personas asistidas tuvo un
sentimiento muy positivo sobre las aportaciones realizadas por el sistema, con comentarios como: "Me
siento mas seguro ahora y quisiera continuar utilizando la aplicacion de la misma manera".

Por otro lado, ciertos residentes acudieron a la entrevista acompafiados por sus familiares, quienes a
su vez, destacaron los beneficios que para la familia de la persona asistida y la tranquilidad que
suponia el haber podido disfrutar de la plataforma durante un cierto tiempo. Se daban situaciones en la
que los familiares vivian a 100 kildmetros de su madre y que la plataforma habia sido beneficiosa al no
tener que desplazarse al tener monitorizada la actividad del residente en remoto.

Se recabaron alguna reacciones negativas entre algunos usuarios en cuanto a las cuestiones de
problemas técnicos. El problema mas comun era la conectividad de red 3G. En las zonas rurales habia
muchos problemas para mantener el sistema conectado, especialmente al comienzo de la puesta a
prueba de los servicios.

Se detecto cierto rechazo a la aplicacién de seguimiento fuera de casa, principalmente debido a que
las personas residentes no se sienten cdmodas con un seguimiento continuo, y prefieren que este
seguimiento sea selectivo, o a demanda, cuando sean los propios residentes los que quieran activarlo,
dado que las persona asistida, son perfectamente capaces de darse cuenta de que esta tomando el

camino equivocado, sin necesidad de activar alertas.

En el capitulo de propuestas, en general, se comentd como mejora importante el interés de poder

“‘empaquetar” la plataforma en un producto facilmente instalable por familiares o usuarios, sin necesidad de

tener un perfil Tl. Esta mejora impacta directamente sobre la fortaleza de implementar el segundo método de

gestion de intencionalidad, basado en sensores simples y de instalacién basica, como lo son los sensores de

presencia, puertas, humo y gas.

8.3.2. Resultados de las Evaluaciones.

A fecha del 6 de junio del 2016, habia 300 usuarios de la plataforma, segun la distribucién de la tabla 8.3.



Plataforma de
ROLES Teleasistencia

64,7%

96 32,0%
10 3,3%
0 0,0%

300 |100,0%

Tabla 8.3. Distribuciéon de Usuarios por Roles.

Los perfiles de los residentes en sus domicilios se muestran en la tabla 8.4:

Perfil Residente Immediate Aid Provider

Tabla 8.4. Perfiles de los Residentes en sus Domicilios

Segun muestran las interacciones de los usuarios con la aplicacion de teleasistencia, instalada en sus
teléfonos moviles, para la configuracion y el chequeo del sistema vy la infraestructura local de cada hogar, para
cada usuario hay una interaccién por dia en el 95% de casos (keep-alive + sistema de inicio de verificaciéon por
el sistema PUSH). Hay pocos casos donde hay menos de una interaccion, y se ha comprobado que coincide
con los periodos vacacionales de los residentes y han apagado el sistema durante ese periodo. Del total de
usuarios activos (300), 39 de ellos (13%) cumplieron con la adhesion en el uso de la aplicacién sobre las
expectativas, 245 usuarios (82%) usaron los servicios de forma regular, mientras que sélo el 5% (16 usuarios)

utilizaron la aplicacion menos de lo esperado (menos de 1 conexidn por dia). (Ver figura 8.4).
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Figura 8.4. Adherencia de los Usuarios al Servicio.

Las tabla 8.5 indica el valor que los residentes dan a la utilidad de la plataforma. Las valoraciones estan

normalizadas en una escala del 1 al 5, donde 5 indica la mayor opinién positiva sobre la utilidad de la

aplicacion.

Utilidad por Sensacion Utilidad Sensacion
el usuario de por el de control
Indicador de Utilidad N seguridad Cuidador

Usuario
Activo

Indicador de Utilidad Fiable en Uso

Tabla 8.5. Valor que los residentes dan a la utilidad de la plataforma

En cuanto al volumen de satisfaccion, como se puede observar en la Figura 8.5, el 44% de los usuarios no

contesta ni afirmativamente ni en contra de la herramienta, y de los que si o hacen, el 38% esta satisfecho,

contra un 16% insatisfechos.



m overy satistied
= quite satisfied

neither satisfied, neither dissatisfiad
woguite dissatisfied

m very dissatisfied

Figura 8.5. Volumen de Satisfaccién de los Usuario



Capitulo 9

9.Conclusiones

En este trabajo hemos presentado un sistema real de atencidn asistida a personas que viven solas en sus
domicilios, con el objetivo final de proporcionar una solucién robusta, faciimente desplegable y de bajo costo
que permita garantizar la seguridad de los residentes, tanto desde el punto de la seguridad fisiolégica como de
la ambiental. El sistema propuesto se basa en un Sistema de Prediccién de Intencionalidad, pero que no es
capaz de personalizar correctamente los patrones de cada usuario (en el Médulo de Detecciéon Automatica de
Patrones) hasta el primer mes de funcionamiento (de 15 a 40 dias), que es el tiempo que requiere para
aprender a interiorizar los habitos de cada domicilio en particular. Entre tanto, el sistema se alimenta de un
sistema experto soportado por reglas generalistas, (Médulo de Reglas Heuristicas), introducidas manualmente
por expertos en el contexto de la Teleasistencia, para poder prevenir situaciones anormales generales, como,
por ejemplo, la estancia en el bafio mas de una hora a la noche (que pueden inducir, claramente, a una posible
caida o desmayo), o incumplimento de ciertas pautas clinicas recomendadas por los sanitarios (por ejemplo,
pasear cada dos dias).

Se ha demostrado que una vez que el Sistema de Intencionalidad Automatico a alcanzado un nivel de
aprendizaje estable, su confianza en la precision y exactitud es mayor que en la del sistema de Reglas
Heuristicas generales (ver tabla 9.1), con lo que se demuestra que un sistema basado en técnicas de

aprendizaje personalizado es mas efectivo que un sistema heuristico generalista.

Sistema Precision Exactitud
Médulo de Reglas 74% 14%
Heuristicas

Modulo de Deteccion 98% 59%
Automatica de Patrones

Tabla 9.1. Comparativa de los Médulos en el Sistema de Prediccién de Intencionalidad



Para el aprendizaje automatico de patrones, se han modelado dos procesos de intencionalidad de accion
siguiendo principios totalmente diferentes:

e Un sistema complejo, en el que los datos en bruto se “interpretaban” por el sistema y se traducen a
conceptos de actividades complejas, en base a una serie de reglas semanticas de facil implementacion
en el sistema. Ademas, en este sistema se incorporan datos externos sobre el tiempo local o el uso de
electrodomésticos, e incluso sensores de mediciones fisioldgicas y camaras de vision artificial.

e Oftro sistema, totalmente diferente, simplemente basado en sensores sencillos, que Unicamente se
activan con la presencia de una persona a su paso, y en el que el reto era demostrar si era posible
detectar situaciones anormales registrando solamente la posicion de los usuarios en casa a lo largo del
tiempo, sin incorporar datos externos

Después de evaluar ambos sistemas, se concluye que el primer sistema complejo es mas robusto, menos
sensible a la variabilidad y a la calidad de los datos obtenidos de los sensores, (principalmente debido a que su
capa de interpretacion “oculta” deficiencias en los datos a nivel mas “fino”), y su confianza de exactitud es algo
mayor, debido precisamente a la incorporacion de datos externos. Por otro lado, este tipo de instalaciones es
mas costosa, conlleva un mayor nivel de mantenimiento, dado que los sensores son mas complejos, una
mayor complejidad de instalacion en el hogar, (requiere en algunos casos cableado), y ademas, genera dos
problemas practicamente insalvables de cara a la introduccion de dicha plataforma en el mercado:

e La utilizacién de sensores fisiolégicos constantemente en el domicilio es una opcién no real, dada la
reticencia de las personas mayores a llevar una pulsera, cinturén o sensor encima, principalmente
debido a la incomodidad que ello les supone.

e La utilizacion de cédmaras genera grandes dudas en los residentes en cuanto a cuestiones de
privacidad.

e La instalacion de cableado supone un sobrecosto a la venta del sistema, asi como la posibilidad de
ciertas obras menores a realizar en cada domicilio (conectores en las paredes, interconexién con
electrodomesticos, etc...), que encarecen el sistema.

e La codificacién semantica de los eventos no es evidente, y necesita cierto conocimiento implicito de las
costumbres de los usuario, lo que encarece y complica la implantacion.

Por otro lado, el segundo sistema propuesto, la modelizacion en base a un sistema basico soportado
solamente en sensores de presencia, asume un tratamiento mas costoso a nivel de software y modelado,
debido a la necesidad de desarrollar un sistema multiclasificador, que detecte, en un primer estadio, una
probabilidad alta de que exista un cambio en la ubicacion del usuario, y por otro lado, intentar determinar cual
va a ser la siguiente posicidon del residente si el cambio de ubicacion es probable. Este segundo modelo se
demuestra menos eficaz que el anterior, (un ratio de una exactitud media de un 63% de confianza en las
medidas de todos los domicilios con mas de 1000 eventos representativos, contra un 82% en el caso
complejo), pero lo suficientemente valido como para poder implantarlo en entornos reales (la mitad de los
domicilios ofrecen de resultado una exactitud mayor que el 65%, con una confianza media de un 81%, muy
similar a la de la primera aproximacioén) y poder utilizarlo como producto de deteccién final. Hay que tener en
cuenta que estas medidas son soélo en aquellos casos en los que el sistema prevé que va a existir un cambio
de ubicacién, en el resto de situaciones, la prediccion de persistencia en la misma ubicacion previa a la

deteccion de cambio de ubicacién tiene una confianza en la exactitud de un 80%. En definitiva, con este



soporte, si el estado de prediccion no coincide con el estado real, y esta situacion tiene una tasa significativa,
dependiente del modelo particular de cada domicilio, en base al umbral de confianza por encima del cual las
predicciones son siempre correctas en el set de entrenamiento en un 95%, el sistema envia una alerta al
Servicio de Notificacion de atencion remota, que se revisa y permite iniciar de inmediato los protocolos de
asistencia. Por otra parte, el método de deteccién de anomalias utilizado, es un complemento al sistema
supervisado, con el fin de detectar comportamientos inusuales. La capacidad de analizar estos patrones para
mejorar el sistema, e incluso como punto de partida de ampliar la informacién de los comportamientos
domésticos de cara a mejorar los sistemas de atencion de los gobiernos y agentes de salud, es un hecho real,

gracias a esta investigacion.

9.1 Critica , Despliegue y lecciones Aprendidas

La implantaciéon en un entorno real de la plataforma, ha suministrado una experiencia enormemente valiosa a
la hora de solventar algunas deficiencias, tanto técnicas, como procedimentales y operativas. Hay una amplia
gama de experiencias diferentes en muchos ambitos del trabajo. Por un lado, el reclutamiento de usuarios ha
implicado un gran volumen de actividades, involucrando a un gran numero de profesionales multidisciplinares,
dado que fue necesario cubrir una serie de tareas relacionadas con la comunicacion, actividades de marketing,
la busqueda y seleccion de usuarios interesados, dentro de los criterios de inclusion y exclusion predefinidos,
la gestion legal y ética, y sobre todo, la estrategia de segmentacion de los usuarios en diferentes grupos para
facilitar el despliegue. Los usuarios finales se dividieron en 3 grupos: grupo A: personas realmente convencidas
de la necesidad de un sistema auténomo de teleasistencia, grupo B: personas con necesidades parciales en
soluciones asistenciales/clinicas, y grupo C: personas que potencialmente puedan usar esta aplicaciéon en
funciéon de sus estados fisicos y clinicos. Esta segmentacion es una de las lecciones mas utiles que hemos
aprendido, ya que nos ha permitido hacer mas faciles los despliegues dando prioridad a los diferentes usuarios
en funcién de sus necesidades. Como punto de partida en esta segmentacion, es vital un conocimiento previo
de su estado de salud y clinico, obtenido, si es posible, de sus historiales sanitarios o validado por un
especialista sanitario con el objetivo de perfilar muy bien los usuarios en funciéon de sus necesidades de
habitos de vida, restricciones y limitaciones, si las hubiera, y recordatorios de pautas necesarias, directamente
relacionadas con su estado clinico, y sus costumbres en el domicilio.

La experiencia con los usuarios finales fue bastante heterogénea, pero hubo un problema inicial y
generalizado, que fue la comprensién del propdsito final del servicio en si. Al igual que muchos nuevos
avances tecnoldgicos, esta es una barrera comun que algunos residentes tienen problemas o ciertas
reticencias para adoptar estas novedades. La solucion para estos problemas es mantener el mayor contacto
posible con las personas mayores y realizar una comunicacion sosegada y constante, en formato de pregunta-
respuesta con el fin de que no exista ninguna duda sobre el servicio.

La correcta ubicacion de los sensores a la hora de su instalacion, y su implantacién fisica en el domicilio,
aunque parece algo evidente, no es trivial. Se debe adquirir experiencia en la busqueda en la mejor ubicacion
para los distintos sensores, dado que, aunque sean sensores sencillos, de presencia, por ejemplo, se debe

chequear que un movimiento en cierta ubicacion no “dispara” varios sensores, por ejemplo, o que ciertos



elementos en las habitaciones no impiden la activacion de los mismos, la sincronizacién con el “Home Box” se
debe verificar, etc... Se necesita personal entrenado y con sensibilidad para estas tareas, dado que son vitales
y tienen correlacion directa con la calidad de datos recogidos, y por lo tanto, con la calidad de las respuestas
ante posibles alertas.

Por otro lado, hay que poner en valor la utilizacion del estandar UniversAAL. Hemos aprendido que uno de los
puntos mas fuertes del proyecto ha sido utilizar la capacidad semantica que proporciona, herramienta
imprescindible a la hora de desarrollar las aplicaciones alrededor del sistema propuesto. El valor actual de
UniversAAL se deriva de la capacidad de reutilizar el modelo estandar de ontologias de la plataforma y
adaptarlo a las necesidades del trabajo realizado. También fue muy valioso ver, en el caso de aplicaciones
importadas, como los datos pueden ser compartidos de una manera inteligente y facil de integrar usando
semantica en la interoperabilidad. Con estas utilidades embebidas, ha sido mas facil desarrollar ciertas partes
de las aplicaciones y asegurar su calidad y mantenibilidad. Gracias a este trabajo, se ha demostrado que el
filtrado de posibles alertas y la deteccién de las mismas a partir de un sistema automatico es mas eficiente que
los sistemas de “Reglas Heuristicas” o de expertos, que no recogen la especificidad de los patrones de
actividad de cada domicilio, y por lo tanto, tienen una precisidn menor a la hora de valorar posibles alertas.
Otra de las lecciones aprendidas es el hecho de que es vital y critico un chequeo constante, por cada
instalacion, de la calidad de los datos, sobre todo en sus dimensiones de completitud y consistencia. Estas
dimensiones indican cuantos valores de deben recoger por domicilio y sensor aproximadamente, y si se esta
recogiendo dicha tasa de valores, y con qué sesgo. Si la completitud no es buena, puede indicar que hay
problemas de conectividad, y este hecho es critico para el sistema, puesto que si no recogemos datos, y por
ejemplo, hay una posible alerta de caida, no la detectaremos, y se produciria un verdadero negativo provocado
por un fallo en las comunicaciones, y no por el sistema de clasificacion. Ha ocurrido algun caso de este tipo, y
se ha detectado a posteriori. Esto implica un mal funcionamiento del sistema en su integracién, y lo que es
peor, puede provocar desconfianza en los cuidadores, que deben estar chequeando cada poco tiempo si hay o
no conectividad con el domicilio.

En resumen, con la plataforma desplegada, y el sistema multiclasificador propuesto, es posible implementar un
sistema de teleasistencia sencillo, que, con sensores simples y accesibles, de instalacién no cableada y
sencilla, asegura un ratio de éxito suficientemente bueno como para poder atender situaciones de riesgo de

forma auténoma, y alertar a cuidadores y familiares cuando dichos eventos anémalos se produzcan.

9.2 Posibles Mejoras y Trabajos Futuros

Después de la elaboracién de este trabajo, aun se sigue recogiendo a dia de hoy datos de residentes en
distintos domicilios, lo que esta incrementando nuestra base de datos de conocimiento. Nuestros proximos
objetivos son expandir el sistema a mas domicilios, reforzar los sistemas inteligentes para mejorar la exactitud
y precision del sistema y tratar de generalizar el conocimiento de algunos ancianos a otros (mediante el
paradigma de “transfer learning”), todo de una manera no asistida en tiempo real, para evitar el “vacio” de los
primeras semanas de aprendizaje basado unicamente en reglas heuristicas generales. Por otro lado, la

acumulacion de la informaciéon que tenemos, (millones de filas referentes a datos brutos de sensores sobre el



comportamiento de residentes en domicilios), y la capacidad de analizar estos patrones, gracias a este trabajo,
lo vemos como una oportunidad e incluso como un punto de partida en la generacion de nuevas innovaciones,
en aras de mejorar los sistemas de atencidén sanitaria, principalmente para las Administraciones Publicas,
sistemas sanitarios y de teleasistencia, asi como punto de investigacion para los Agentes de Salud. Existen
ciertas mejoras al sistema, como incluir ciertos calendario estivales, por ejemplo, o indicar a través de la
aplicacion cuando los residentes abandonan el domicilio por vacaciones, o cuando tienen visitas, o familiares
va a convivir con ellos ciertas temporadas, de manera que el sistema automatico pueda minimizar el impacto
de falsos positivos por comportamientos habituales provocados por este tipo de eventos. Por otro lado, la
amplitud del horizonte de histéricos a 25 meses mejoraria la precisiéon de los modelos, pudiendo contener
patrones con mayor estacionalidad dada la repetibilidad de los meses, indicador que ahora mismo no se esta
teniendo en cuenta en los modelos. En ese momento, podremos tener en cuenta indicadores adicionales como
el dia del mes, o el mes, que ahora no se incluyen como predictores validos. Otra mejora sustancial es, en
base al conocimiento que se esta adquiriendo, sustituir, al menos en parte, el control manual de los operadores
sobre las alertas en el Sistema de Notificaciones, en base a nuevas “Reglas Heuristicas” incluidas en dicho
modulo. Nuestros proximos pasos son, en primer lugar, transformar esta propuesta en una referencia en las
plataformas de teleasistencia en casa, reales y comercializables, y por otro lado, permitir a la comunidad
investigadora y social de una herramienta que permita mejorar los servicios actuales de teleasistencia sanitaria
en domicilios para personas mayores independientes. En siguientes trabajos, queremos reforzar el Médulo de
Deteccion Automatica de Patrones aprovechando la informacidon que tenemos actualmente, incrementandola
con nueva informacion adicional obtenida de los registros clinicos, diagndsticos médicos y tratamientos, y
cotejarla a un nivel de estudio mas epidemioldgico sobre cémo puede estar afectando los datos clinicos al
comportamiento habitual de diferentes perfiles de pacientes en su vida cotidiana. Como complemento a la
extraccion de la informacion clinica, nuestra intencidén es investigar en el desafio de crear un nuevo método
para el analisis automatico de datos no estructurados sobre los resiumenes médicos (obtenidos a partir de
registros clinicos, usualmente escritos en lenguaje natural) para descubrir nuevas relaciones entre
diagnésticos, procedimientos médicos, tratamientos y su correlacién con la medicina personalizada en el
hogar, y los patrones de comportamiento particulares de cada usuario. En conclusién, la plataforma
desarrollada cumple con el objetivo final, que no ha sido otro que proporcionar una solucion robusta, faciimente
desplegable y de contenido compartido para garantizar la seguridad de las personas mayores y su seguridad a
través de una infraestructura multisensor, conectandose tanto con el cuidador como con la familia, en

situaciones tedricamente comprometidas.
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