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Resumen

La identificacion de actividades fisicas humanas es un area de investigacién
que ha cobrado gran notoriedad por los diferentes tipos de problemas que intenta
resolver, entre los que se encuentra el cuidado de la salud. Este problema ha
sido investigado también por el campo de estudio de reconocimiento de patrones,
para lo cual es necesario adquirir datos que ayuden con la identificacién. Para
la adquisiciéon de informacion se han utilizado diversos enfoques, los cuales van
desde el andlisis de video hasta el uso de distintos tipos de sensores. Uno de esos
enfoques propone el uso de los teléfonos inteligentes, los cuales han mostrado ser
una buena alternativa para la recoleccion de informacion.

Para mejorar el cuidado de la salud es necesario (entre otras cosas) mantener un
monitoreo constante de las actividades diarias de las personas, lo cual requiere de
la generacién de grandes cantidades de informacion. El procesamiento de grandes
cantidades de datos no es factible al ser tratado con enfoques tradicionales como
el computo secuencial.

Dada esta problematica, en este trabajo de tesis se plantea realizar el recono-
cimiento de patrones de actividades fisicas humanas que integre el seguimiento
de éstas. Para lograr este proposito se utilizan los sensores que vienen integrados
en un teléfono movil para la adquisicién de informacion. Asimismo, se utiliza la
herramienta de computo distribuido Apache Spark, la cual esta disenada para
realizar procesamiento de grandes cantidades de informacién que son enviadas
por los teléfonos méviles.

Para lograr el reconocimiento de las actividades fisicas, se propone una apli-
cacién movil que recolecte informacién del acelerémetro y del giroscopio de un
teléfono inteligente. La informacion recolectada posee datos de los usuarios rela-
cionados con las actividades: caminar, estar acostado, estar de pie, estar sentado,
bajar y subir escaleras. Esta informacién es enviada a un servidor, donde las acti-
vidades son caracterizadas y posteriormente son clasificadas por un reconocedor
de patrones de actividades fisicas humanas instalado en un clister computacional.

En cuanto al seguimiento de las actividades, éste se realiza en una aplicaciéon




Web, en la cual los usuarios observan el registro de las actividades realizadas
durante un periodo de tiempo.

Para la seleccién del algoritmo de clasificacién, se plantearon diversos experi-
mentos. Primero se gener6 un conjunto de datos a partir de la participacién de
voluntarios, obteniendo asi un conjunto con 22,315 muestras. Dicho conjunto fue
utilizado para los experimentos con seis algoritmos de aprendizaje supervisado,
los cuales se encuentran implementados en la herramienta Apache Spark.

A partir de estos algoritmos, el que mejor rendimiento mostré durante los
experimentos fue el de bosques aleatorios con una exactitud del 90.4 %, por lo
cual, éste es el algoritmo incrustado en el reconocedor de actividades.

Para analizar el rendimiento de ejecucién de los bosques aleatorios se realizaron
una serie de experimentos de computo secuencial y distribuido, observando asi
que el algoritmo de bosques aleatorios logré acelerar 11.8 veces la etapa de
entrenamiento y 13 veces la etapa de prediccion.

Finalmente, este clasificador fue integrado en la aplicacion Web que permite
hacer el seguimiento de las actividades de los usuarios, con la finalidad de sen-
sibilizar a los usuarios para que realizacen actividades que ayuden a mejorar su
salud.
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Capitulo 1

Introduccion

En los ultimos anos, las enfermedades relacionadas a la insuficiente actividad
fisica se han incrementado. La Organizacién Mundial de la Salud (WHO, del
inglés World Health Organization) menciona que aproximadamente 3.2 millones
de muertes cada ano se le atribuyen a la inactividad fisica [WHO, 2014]. Estudios
[Lee et al., 2012] muestran evidencia de que la inactividad fisica incrementa el
riesgo para la salud, incluyendo enfermedades cardiovasculares, diabetes tipo 2,
canceres de mama y de colon, obesidad, ansiedad, osteoporosis, y es un factor
para la disminucién de la esperanza de vida. Se ha reportado que entre el 6 %
y 10% de todas las muertes por estas enfermedades en todo el mundo pueden
ser atribuidas a esta causa [Lee et al., 2012]. Este porcentaje es ain mayor para
enfermedades especificas, por ejemplo 30 % para la cardiopatia isquémica. Estos
estudios evidencian que la inactividad fisica se ha convertido en un problema de
salud publica global. Algunas investigaciones [Kohl et al., 2012] muestran que la
inactividad fisica se ha convertido en la cuarta causa de muerte en el mundo.

Existen diversas causas por las que la inactividad fisica se ha vuelto un
problema global. La razén que mas destaca es el aumento en el comportamiento
sedentario, esto debido a que los ambientes en los que las personas se desenvuelven
requieren que realicen cada vez menor esfuerzo fisico.

Para enfrentar este problema el gobierno mexicano ha implementado programas
de salud, donde se recomienda a las personas realizar actividades como caminatas
en periodos cortos, cambiar de habitos de alimentacion, usar transporte alternativo
que promueva la actividad fisica y evitar pasar grandes periodos de tiempo sentados
o acostados [IMSS, 2015].

La tecnologia puede ser empleada para monitorear las actividads fisicas. Ac-
tualmente, esto se ha popularizado con el uso de pulseras inteligentes que miden la
cantidad de pasos aproximados recorridos por dia y el tiempo que se han realizado.
El inconveniente con este tipo de dispositivos es que no toman en cuenta el tiempo
de inactividad fisica de la persona. Para poder registrar los tiempos realizados




de cada actividad es necesario distinguirlas, lo cual es un problema complejo y
estudiado por el area de reconocimiento de patrones [Casale et al., 2011, Eunju
et al., 2010].

El reconocimiento de actividades tiene como objetivo identificar actividades
fisicas humanas en ambientes cotidianos. Para lograrlo, es necesario afrontar
diversos retos, debido a que las actividades fisicas humanas son complejas y muy
diversas. La importancia del reconocimiento de actividades radica en que ésta
puede ayudar a mejorar la calidad de vida de las personas, contribuyendo al
desarrollo de diversas areas de estudio, como la inteligencia ambiental y la vida
cotidiana asistida por el entorno para personas dependientes.

Usualmente, el reconocimiento de actividades implica la adquisisién de infor-
macién relacionada con dichas actividades. Tal adquisicién involucra el uso de
sensores vestibles [Casale et al., 2011]. Otros enfoques hacen uso de informacién
como el movimiento [Iglesias et al., 2011}, ubicacién [Choujaa and Dulay, 2008],
temperatura [Parkka et al., 2006], entre otras. Sin embargo, el uso de este tipo
de sensores trae consigo diversos inconvenientes que degradan la portabilidad, la
independencia y la comodidad. Tales inconvenientes surgen cuando se depende
de otros sistemas para la captura de datos y cuando se requieren de elementos
externos que les suministren energia para su funcionamiento. Esto puede provocar
que los usuarios alteren la forma en la que realizan sus actividades cotidianas.

Gracias a los avances en el hardware de los dispositivos moviles y al incremento
de su capacidad computacional y la portabilidad de sus sensores, ha sido posible
la integracién de estos en gran parte de la vida diaria de las personas. Entre
los dispositivos moéviles mas utilizados en la poblaciéon mexicana se encuentran
los teléfonos inteligentes. En México se estima que al ano 2016, los usuarios de
teléfonos celulares representan el 73.6 % de la poblacién con edades a partir de
los seis anos en adelante, y tres de cada cuatro usuarios cuentan con un teléfono
inteligente (Smartphone), conforme a la informacién publicada por el Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) [INEGI, 2017].

El uso de teléfonos inteligentes para la identificacién de actividades humanas
se ha popularizado debido a que cada vez son mas accesibles y mas personas
cuentan con uno. Entre los trabajos que hacen uso de estos dispositivos se puede
encontrar el publicado por [Lee and Cho, 2011], en el cual hacen uso de sensores
integrados en los dispositivos de la linea Desire, de la marca HTC®. En el trabajo
mencionado se clasifican accciones diarias, tales como estar de pie, caminar, etc.
En otro trabajo [Su et al., 2014] hacen uso del acelerémetro y giroscopio para
clasificar actividades diarias, como son descansar, caminar, correr, subir y bajar
escaleras.

Como puede verse, el uso de los sensores de un teléfono inteligente es una
manera plausible para monitorear la actividad fisica de millones de personas en
Meéxico y en todo el mundo al mismo tiempo, ya que éste no interfiere en la manera




1.1 Planteamiento del problema

de realizar las actividades diarias. Esta situacion tendria como consecuencia la
generacion de datos que pueden alcanzar volimenes muy altos y por consecuencia
requerir de procesamiento a gran escala.

Dado que el computo de grandes cantidades de datos hoy en dia es un desafio,
la tendencia actual se inclina hacia el uso del computo distribuido [McAfee and
Brynjolfsson, 2012]. Actualmente, en el mercado se encuentran herramientas muy
poderosas para manejar y procesar grandes volumenes de informacion y que
ademés permiten la escalabilidad en las aplicaciones que las utilizan [Apache,
2015, Apache, 2014, Apache, 2011a].

La presente tesis tiene como objetivo desarrollar una aplicacién basada en
aprendizaje computacional para el reconocimiento distribuido de patrones de
actividades fisicas y su seguimiento. Para esto, se hace uso de dispositivos portétiles
con sensores integrados (teléfonos inteligentes), de tal forma que estos dispositivos
no generen incomodidad en las personas y evite modificar la forma de realizar sus
actividades cotidianas de manera natural.

Para lograr el objetivo planteado, se extrae informacién de los sensores del
dispositivo con el fin de caracterizar cada una de las actividades basicas diarias
realizadas por las personas (acostarse, caminar, sentarse, pararse, bajar y subir
escaleras). Lo anterior se realiza haciendo un andlisis de las senales producidas
por el acelerometro y el giroscopio de un teléfono inteligente.

Posteriormente, mediante el uso de algoritmos de aprendizaje computacional,
se creara un modelo para el reconocimiento de los patrones de actividades fisicas
propuestas.

Debido a que la cantidad de informacién recabada puede crecer en proporcién
al nimero de usuarios y al tiempo, realizar un manejo secuencial de informacion
masiva no representa una opcién viable para la clasificacién y toma de decisiones
oportunas. Para mejorar los grandes tiempos de ejecucién, se hace uso de un
entorno de cémputo distribuido, con el cual se pretende reducir los tiempos de
ejecucion de los algoritmos utilizados, sin comprometer su exactitud.

1.1. Planteamiento del problema

La identificacién de actividades humanas es un tema que en la actualidad ha
cobrado una importancia notoria. La relevancia radica en que puede aplicarse a
diversos problemas de la vida real centrados en la mejora de la calidad de vida de
las personas, como son el cuidado de personas mayores y el cuidado de la salud.

En México, por ejemplo, segin cifras publicadas por el INEGI [INEGI, 2016],
mas de la mitad de la poblacion realiza una cantidad insuficiente de actividades
fisicas, lo cual puede traer problemas serios de salud a la poblacién.




1.1 Planteamiento del problema

En primera instancia, la selecciéon de la tecnologia que permita capturar las
actividades fisicas humanas cotidianas es primordial para caracterizar el perfil de
actividad de los usuarios. Cabe aclarar que el uso del adjetivo “cotidiano” implica
que el dispositivo idealmente acompane a los usuarios a lo largo de toda su jornada
de forma inadvertida.

En este sentido, se ha enfrentado el problema de diversas maneras usando
la tecnologia actual, como es la tecnologia vestible, que ha ayudado a llevar un
control y monitoreo de las actividades fisicas realizadas a lo largo del dia. Estos
dispositivos normalmente requieren de un esfuerzo mayor de los usuarios, pues
tienen conectividad y bateria limitadas, y normalmente requieren de dispositivos
adicionales para llevar el control de lo censado. Ademas, en ocasiones los dispo-
sitivos inaldmbricos pueden provocar interferencia entre éstos [Phunchongharn
et al., 2010].

Otro enfoque distinto al antes mencionado es hacer uso de dispositivos que
ya se encuentren en las manos de la mayoria de los usuarios, especificamente
los teléfonos inteligentes. El inconveniente de este tipo de enfoque es cuando se
pretende procesar la informacion en los modelos de clasificacién dentro del mismo
teléfono, ya que los célculos pueden utilizar gran parte de los recursos disponibles,
ocasionando que las otras tareas realizadas por el dispositivo se ralenticen.

En segunda instancia, el problema de la generacion de grandes cantidades de
datos, no es factible para procesamiento en un solo servidor. Es por ello que se han
implementado soluciones basadas en el computo distribuido, las cuales direccionan
el problema de dos formas. Por un lado, la clasificaciéon masiva de actividades
fisicas humanas cotidianas no ha sido facil cuando se procesa de manera secuencial,
debido a las limitaciones de tiempo y capacidad computacional [Azzi et al., 2014].

Por otro lado, la clasificacién distribuida de las actividades fisicas humanas
cotidianas ha permitido particionar los datos y por consecuencia acelerar el proce-
samiento de los algoritmos de aprendizaje computacional. Algunos trabajos han
hecho uso de entornos de computo paralelo [Paniagua et al., 2012], utilizando
algoritmos paralelos basados en el enfoque MapReduce [Dean and Ghemawat,
2004], el cual es utilizado en otros trabajos [Srirama et al., 2011]. Estas herramien-
tas permiten escalar facilmente el procesamiento masivo de actividades fisicas
humanas, mejorando el desempeno en velocidad de ejecucion y conservando el
buen rendimiento del algoritmo de clasificacién en cuestion.

Siguiendo el enfoque de cémputo distribuido, en [Alsheikh et al., 2016] utiliza-
ron la herramienta Apache Spark para reconocer actividades cotidianas utilizando
muestras obtenidas solamente del acelerémetro de los teléfonos. Sus experimentos
muestran una buena aceleracion de la ejecucién y buenos resultados en el recono-
cimiento al utilizar este enfoque. Sin embargo, su propuesta central no incluye
la adquisiciéon de los datos desde algin dispositivo en tiempo real, utilizando
Unicamente un repositorio de muestras previamente recolectado.




1.2 Justificacién

Por lo anterior, en este trabajo de tesis se pretende implementar una aplicacién
para el reconocimiento y seguimiento de actividades fisicas humanas, a través de
técnicas de aprendizaje computacional y un entorno de cémputo distribuido que
ayude a mejorar el rendimiento en tiempo de ejecucion de estas tareas.

Para realizar lo mencionado, primero se adquiere informacién del acelerémetro y
del giroscopio de un teléfono mévil. Dicha informacion es procesada y caracterizada
para formar un conjunto de datos. A continuacién, este conjunto de datos es
utilizado para realizar experimentos con distintos algoritmos de clasificacién que
se encuentren incluidos en una herramienta de computo distribuido previamente
seleccionada, eligiendo al clasificador que muestre la mejor exactitud. Con el
algoritmo seleccionado, se realizan pruebas de manera secuencial y distribuida.
Ademéds, dicho algoritmo es empotrado en una aplicacién distribuida que permite el
seguimiento de dichas actividades a través de una aplicacion web y una aplicacion
en el teléfono celular.

1.2. Justificacion

Debido a la creciente problemaética causada por la inactividad fisica en el
mundo, es importante identificar y monitorear la actividad fisica realizada por
las personas, con el fin de ayudar a prevenir enfermedades asociadas a la falta de
ésta.

Aun cuando el problema de reconocimiento masivo de patrones de actividades
fisicas humanas cotidianas ha sido tratado con anterioridad, ya sea con diversas
tecnologias para la adquisicién de informacion de los usuarios o mediante el uso de
cémputo secuencial o distribuido, este trabajo pretende utilizar tecnologia actual
para mejorar el rendimiento en velocidad de las tareas de reconocimiento.

Asimismo, para afrontar la problematica antes mencionada, por un lado, se
utilizan los sensores integrados en los dispositivos cominmente utilizados por
la poblacién mexicana, tales como los teléfonos inteligentes. De esta manera, se
monitorean las actividades fisicas de los usuarios en cuestion.

Por otro lado, promoviendo los beneficios del computo distribuido se seleccio-
nard una herramienta sofisticada de ésta area. La seleccién de esta herramienta
permitird mejorar el rendimiento en velocidad del reconocimiento masivo de los
patrones de actividades fisicas humanas cotidianas. Cabe destacar que los datos de
entrada provendran de los teléfonos inteligentes de distintos usuarios beneficiarios.

En este proyecto de tesis se plantea implementar un clasificador de actividades
humanas usando computo distribuido, recolectando informacién de los sensores de
los teléfonos inteligentes para clasificar 6 distintas actividades fisicas cotidianas,
las cuales son: subir escaleras, bajar escaleras, caminar, sentarse, recostarse y
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mantenerse parado.

Para hacer esto posible, la adquisicién y la transmisién de la informacion que
ayude a caracterizar las actividades de los usuarios sera realizada mediante la
configuracion y la instalacion de una aplicacién para teléfonos inteligentes. Por otro
lado, la recepcién de la informacién y las tareas de reconocimiento seran realizadas
en un cluster computacional administrado con alguna herramienta vanguardista de
cémputo distribuido, capaz de mejorar el rendimiento en velocidad drasticamente,
comparado con el rendimiento obtenido con su version secuencial.

1.3. Hipodtesis

Con el uso del cémputo distribuido es posible mejorar el rendimiento de
ejecucion de métodos para el reconocimiento de patrones de actividades fisicas,
utilizando grandes volimenes de informacién de entrada.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Implementar una aplicacién para el reconocimiento y seguimiento de actividades
fisicas humanas, a través de un entorno de cémputo distribuido que ayude a mejorar
el rendimiento en tiempo de ejecucion correspondiente.

1.4.2. Objetivos particulares

= Revisar el estado del arte sobre métodos de reconocimiento de patrones
de actividades fisicas y de entornos de cémputo distribuido que integren
herramientas de aprendizaje computacional.

= Implementar una aplicacion para el teléfono inteligente que permita extraer
informacién de los sensores integrados en éstos, para la caracterizacion de
las actividades fisicas de un conjunto de personas, como son subir escaleras,
bajar escaleras, caminar, recostarse, sentarse y mantenerse de pie.

= Usar una herramienta actual de computo distribuido que integre algoritmos
de aprendizaje computacional de tipo supervisado para procesamiento ma-
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sivo, que permita la construccién de un clister de computadoras para tal
fin.

= Seleccionar un algoritmo de aprendizaje computacional supervisado integrado
en la herramientda de computo distribuido y que sea el més apropiado para
el problema de reconocimiento de patrones de actividades fisicas humanas.

= Realizar dos implementaciones, una secuencial y otra distribuida, de una
aplicacién de reconocimiento de patrones de actividades fisicas usando el
algoritmo de clasificacién seleccionado.

= Comparar el desempenio de velocidad de ejecucion entre las implementaciones
secuencial y distribuida del algoritmo de clasificacién seleccionado.

= Desarrollar una aplicacién que reciba la informacién adquirida a través de
los teléfonos inteligentes de los usuarios y haga uso del algoritmo y el entorno
de computo distribuido seleccionados, con el fin de mantener un control
estadistico y darle seguimiento a las actividades realizadas por los usuarios.

1.5. Metas

1. Elaboracién de un reporte sobre métodos de reconocimiento de patrones
de actividades fisicas y de entornos de computo distribuido que integren
herramientas de aprendizaje computacional.

2. Implementacién de una aplicacion para un télefono inteligente que extraiga
informacion de los sensores para la caracterizacion de las actividades fisicas.

3. Implementacién de una aplicacién secuencial y otra distribuida para el
reconocimiento de patrones de actividades fisicas usando un algoritmo de
clasificacién integrado en una herramienta de cémputo distribuido.

4. Elaboracion de un reporte comparativo del desempeno de las implementacio-
nes secuencial y distribuida de los algoritmos de aprendizaje computacional.

5. Implementacién de una aplicacion para un clister que clasifique masivamente
las actividades fisicas humanas con datos adquiridos a través de teléfonos
inteligentes.
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1.6. 'Trabajos relacionados

Debido a la problemética de salud publica global que se ha generado a partir
del sedentarismo, a lo largo del mundo se han promovido diversas campanas
para contrarrestar este problema. En México, se han implementado programas de
salud como Chécate, Midete, Muévete [IMSS, 2015], donde se promueve un estilo
de vida saludable, fomenta la activacién fisica, una alimentacion saludable y el
seguimiento del estado de salud por parte de las personas. Una campana similar
es Muévete y Métete en Cintura [SEDESA, 2008], la cual promueve estilos de vida
saludables, mediante la orientacién alimentaria y el fomento a la actividad fisica.
De manera similar, la estrategia nacional de activacion fisica [CONADE, 2017]
fomenta el desarrollo de la cultura fisica, por medio de la activacién fisica a través
de distintas modalidades, ademas de contribuir a disminuir el sedentarismo, la
obesidad y las adicciones a través de la masificacion de la actividad fisica y del
correcto aprovechamiento de espacios publicos.

Este tipo de soluciones suelen ser muy buenas cuando hay disposicion por parte
del usuario. Sin embargo, no existe un seguimiento continuo de las actividades a
lo largo del dia que permita al usuario conocer el tiempo dedicado a una actividad
como subir escaleras o caminar.

Para mejorar el control y el seguimiento de las actividades fisicas realizadas
por los usuarios, existen soluciones que utilizan la tecnologia y el reconocimiento
de patrones para realizar un seguimiento continuo a lo largo de toda la jornada.
Para lograr esto, es necesario que las actividades puedan diferenciarse una de otra.
En el trabajo de [Eunju et al., 2010] se proponen diversas formas de realizar la
clasificacion de actividades fisicas. Entre los enfoques que se mencionan, se encuen-
tra la extraccién de informacién a través del analisis de videos. Las actividades
a reconocer son representadas construyendo gramaticas probabilistas libres de
contexto, donde las poses de las personas son el alfabeto de la gramatica.

Este no ha sido el tinico tipo de solucién propuesta que haga uso de la tecnologia.
También se han utilizado podémetros electronicos para contabilizar actividades
fisicas [Bravata et al., 2007]. Uno de los principales usos de estos dispositivos
es el cédlculo de las distancias recorridas. Aunque, este enfoque deja de lado la
contabilizacion de los tiempos de inactividad de sus usuarios.

Por otro lado, en [Casale et al., 2011] proponen el uso de dispositivos vesti-
bles que cuenten con un acelerémetro. En dicho trabajo se analizan las senales
capturadas del acelerometro y son clasificadas mediante el uso del algoritmo de
aprendizaje computacional supervisado, conocido como bosques aleatorios. Otra
investigacion [Iglesias et al., 2011] propone el uso de dos acelerémetros, uno en
cada pierna, junto con un GPS para estimar el movimiento de los usuarios; en
la Figura 1.1a se observan los dispositivos mencionados y la manera en la que
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(a) Dispositivos y configuracién utilizada en la investigacién de [Casale

et al., 2011]
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(b) Dispositivos y diagrama de ubicacién propuesta por [Tapia et al., 2007]

Figura 1.1: Ejemplos de dispositivos utilizados en distintos trabajos de investiga-

ciom.

son utilizados por los usuarios. De manera similar, en [Tapia et al., 2007] utilizan
cinco acelerometros triaxiales inalambricos, un monitor inalambrico de frecuencia
cardiaca y una computadora con un receptor inalambrico. Estos dispositivos y la
ubicacién en la cual deben colocarse son mostrados en la Figura 1.1b. Entre las
actividades reconocidas se encuentran: estar acostado, estar de pié, estar sentado,
caminar, correr, andar en bicicleta y usar escaleras. Sin embargo, los resultados
de los trabajos antes mencionados son dificiles de llevar a la practica. Como se
muestra en la Figura 1.1, los dispositivos vestibles pueden presentar inconvenientes
con su portabilidad e independencia.

Teniendo en cuenta los problemas del uso de la tecnologia vestible, se ha
popularizado el uso de teléfonos inteligentes. Como muestra el trabajo de [Lee and
Cho, 2011], en el cual se hace uso de un teléfono HTC® de la linea Desire, donde
se analizan los datos producidos por el acelerémetro del teléfono y se reconocen las
actividades utilizando modelos ocultos de Markov. Entre las acciones clasificadas
se encuentran estar de pié, caminar, correr, subir y bajar escaleras; ademaés, se
reconocen otras actividades més complejas, tales como comprar, tomar el autobts
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y moverse (caminar rapido).

Dado que los teléfonos inteligentes cada vez incluyen més sensores, distintos
investigadores han aprovechado esta caracteristica. En la investigaciéon de [Ortiz,
2014], se utiliza el acelerémetro y el giroscopio incluidos en el teléfono inteligente
Samsung® Galazy S II. A partir del uso de estos sensores obtiene informacién de las
senales producidas, las cuales son procesadas y analizadas con distintos algoritmos
de aprendizaje computacional supervisado, donde destacan las maquinas de soporte
vectorial para clasificar seis actividades distintas (subir escaleras, bajar escaleras,
estar acostado, estar de pié, estar sentado y caminar).

Ahora bien, el uso de los teléfonos inteligentes, los avances tecnoldgicos que
éstos han tenido y la mejora en los servicios dio como resultado la penetracion de
los teléfonos en la vida cotidiana de las personas. Sin embargo, el procesamiento
de la informacion que los teléfonos generan esta limitado por sus recursos, ya que
generalmente procesar datos generados por sus sensores integrados requiere de
muchos recursos. Es por esto que se ha apostado por el procesamiento en la nube
para tratar grandes cantidades de datos provenientes de estos dispositivos. Un
ejemplo de este enfoque es la investigacién presentada por [Srirama et al., 2011],
donde se obtiene informacién a través del acelerometro de un teléfono movil y
con el uso de la herramienta Hadoop se analizan los datos de manera distribuida.
Dicho analisis se realiza con el algoritmo de MapReduce, el cual produce dos
medidas estadisticas con las cuales se determina si el usuario se encuentra en
movimiento o no. En un trabajo semejante, [Paniagua et al., 2012] también hacen
uso del enfoque del cémputo distribuido para clasificar actividades fisicas humanas.
Para reconocerlas recurre a un acelerémetro y a tres algoritmos de clasificacion
(arboles de desicion ID3, Bayes ingenuo y K-vecinos mas cercanos), los cuales
fueron implementados para funcionar en conjunto con el algoritmo MapReduce
para realizar el procesamiento distribuido.

Por otro lado, en [Alsheikh et al., 2016] utilizan la herramienta Apache Spark
para analizar la informacién de un conjunto de datos alojado en un repositorio
especializado. Este conjunto de datos mencionado fue generado con el acelerémetro
de teléfonos méviles y la informacion que contiene describe seis actividades
distintas (caminar, caminar rapido, usar escaleras, sentarse, estar de pié y estar
acostado). En el trabajo mencionado, se utilizan distintos algoritmos de aprendizaje
computacional, destacando el aprendizaje profundo con entrenamiento greedy layer-
wise, con el que logra una exactitud de prediccién del 86.6 % y se obtiene una
ganancia de aceleracion de 4.1x al utilizar 64 nicleos en el clister. Sin embargo,
esta investigacién no propone un modelo para la adquisicién de la informacién que
utilizan los algoritmos, ni describe una solucién para darle seguimiento a dichas
actividades.
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Figura 1.2: Etapas de la metodologia. a) Adquisicién de datos a través de un
teléfono inteligente; b) generacién de caracteristicas con los datos adquiridos del
teléfono; c) pruebas con algoritmos de clasificacién; d) pruebas con versiones se-
cuenciales y distribuidas del algoritmo seleccionado; e) aplicacién que clasifica y

monitorea actividades

1.7. Metodologia

El desarrollo del proyecto de tesis consta de diversas tareas, el cual es mostrado
en la Figura 1.2 y se describe a continuacion.

(1) Adquisicién de los datos. Para esto, se hace uso de un teléfono inteli-
gente que cuente con acelerémetro y giroscopio (ver Figura 1.2a). Por otro lado,
se solicitara de la colaboracién de voluntarios para la adquisicion de los datos
de entrenamiento y de prueba, realizando las 6 actividades cotidianas basicas
planteadas en los objetivos de este trabajo de tesis, como son: caminar, sentarse,
pararse, acostarse, bajar escaleras y subir escaleras. Cada actividad se realiza en un

11
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periodo aproximado de 5 minutos. El teléfono inteligente cuenta con una aplicacion
instalada (la aplicacién de prueba) que se encarga de realizar la adquisicién de la
informacién en intervalos de 50Hz para su posterior tratamiento (ver Seccién 3.4).

(2) Preprocesamiento del conjunto de datos. En esta parte, como se
representa en la Figura 1.2b, se realiza la generacion de 561 caracteristicas a
partir de las senales producidas por el acelerémetro y el giroscopio del teléfono
inteligente. Para esto se sigue el proceso descrito en la Seccién 3.4.

(3) Configuracién del ambiente de trabajo: Se realiza la configuracién
del entorno de cémputo distribuido a utilizar, en este caso Apache Spark, con el
cual se lleva a cabo la experimentacién. Esta configuracion es preambulo de la
etapa 2 mostrada en la Figura 1.2c.

(4) Pruebas con diferentes algoritmos de clasificacién. Se hace uso
del ambiente de trabajo mencionado en el paso anterior y los datos obtenidos en
el paso 2. De esta manera, se realizan los experimentos con distintos algoritmos
de clasificacién incluidos en la herramienta de computo distribuido usada y se
selecciona el que presente el mejor rendimiento, tal como se muestra en la Figura
1.2c. Finalmente, con el algoritmo seleccionado se realizan las pruebas de manera
secuencial y distribuida, representadas en la Figura 1.2d, considerando como
principal factor, el tiempo de ejecucion.

(5) Comparacién de resultados. Se realiza una comparativa minuciosa
de los experimentos del paso 4, haciendo hincapié en el tiempo de ejecucion y la
exactitud mostrada por el algoritmo seleccionado.

(6) Desarrollo y pruebas de aplicacién de muestra. Para mostrar el
uso practico de esta metodologia y de las bondades del cémputo distribuido,
se desarrolla una aplicacion, usando los lenguajes de programacién Python y
Scala. Esta aplicaciéon monitorea multiples usuarios conectados al mismo tiempo
y clasifica periddicamente las actividades planteadas en este proyecto de tesis, tal
como se muestra en la Figura 1.2e. Una vez reconocida la actividad del usuario, la
aplicacion primero registra dicha actividad y después realiza un postprocesamiento,
habilitando el envio de mensajes a la aplicacion web para estimular e incentivar a
los usuarios a realizar actividades no sedentarias [WHO, 2010, Strath et al., 2013].

12



Capitulo 2

Marco tedrico

Hoy en dia, la presencia de la tecnologia es imprescindible en la vida cotidiana
de las personas. Esto se traduce en que cada minuto se genera una gran cantidad
de datos. Un ejemplo de esto es la plataforma de video YouTube®, a la cual
se suben alrededor de 400 horas de video por minuto'. Muchos de los datos
subidos a Internet dia con dia parecen no poseer informacién importante, pero
algunas empresas como Netflix®[Netflix, 2012], hacen uso de esta gran cantidad
de informacién para proveer un servicio de calidad, y todo esto gracias al uso del
aprendizaje computacional.

En esta seccién se explica qué es el aprendizaje computacional, y una descrip-
cion de los tipos de aprendizaje computacional més empleados en la actualidad.
Asimismo, se presenta una descripcién de los métodos mas comunes para la eva-
luacion de estos algoritmos. Por otro lado, también se explican algunos conceptos
basicos y recursos del computo distribuido desde el punto de vista de la herra-
mienta Apache Spark, ya que ésta posee algoritmos de aprendizaje computacional
integrados que son utilizados en este trabajo de investigacion.

2.1. Aprendizaje computacional

El aprendizaje computacional es un conjunto de métodos que son capaces de
encontrar y clasificar patrones automaticamente a partir de los datos, y usarlos para
predecir datos futuros [Murphy, 2012]. Con base en estas predicciones, es posible
tomar decisiones importantes. Este es un campo altamente interdisciplinario que
se basa en la teorfa estadistica, la informatica, la ingenieria, la ciencia cognitiva, la

IFuente: https://www.blog.google/topics/google-europe/improving-our-brand-safety-

controls/
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teoria de la optimizacion y muchas otras disciplinas de la ciencia y la matematica
[Ghahramani, 2004].

2.1.1. Tipos de aprendizaje computacional

El aprendizaje computacional se divide generalmente en dos categorias princi-
pales:

= Aprendizaje supervisado
= Aprendizaje no-supervisado

Algunos autores e investigaciones recientes incluyen otras categorias como
[Bian et al., 2009, Carlson et al., 2010]:

= Aprendizaje semi-supervisado
= Aprendizaje por refuerzo

Aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje la meta es aprender
a mapear un conjunto de entradas x a un conjunto de salidas y, dado un conjunto
de pares de entrada-salida D = {(x;,y;)}¥,, donde D es llamado el conjunto de
datos de entrenamiento y N es el nimero de ejemplos de entrenamiento. [Murphy,
2012].

En una configuracion simple, cada entrada de entrenamiento x; es un vector
de dimensionalidad d, que representa variables como pueden ser la altura o el peso
de una persona. Estas son llamadas caracteristicas o atributos.

La forma de la variable de salida o de respuesta puede ser en principio cualquier
cosa, pero la mayoria de los métodos asumen que y; es una variable categorica o
nominal de algin conjunto finito, y; € {1...C}, o que y; es un valor escalar real.

Aprendizaje no-supervisado. En este tipo de aprendizaje solamente se
tienen las entradas D = {z;}Y,, v la meta es encontrar “regularidades” en los
datos. Este es un problema menos definido, ya que se desconocen los patrones
que se buscan, y no hay una métrica de error obvia que pueda ser usada para
comparar los resultados encontrados. En otras palabras, no tenemos una salida
deseada para cada entrada. [Murphy, 2012].

Aprendizaje semi-supervisado. Este tipo de aprendizaje se encuentra en
un punto intermedio entre lo que se realiza en el aprendizaje supervisado y
el no supervisado. La idea es utilizar algunos datos etiquetados para guiar la
clasificaciéon e ir aprendiendo junto con los datos no etiquetados. Formalmente,
en este aprendizaje, se tienen datos de entrenamiento etiquetados {(z;, )},
y no etiquetados {x; Z-AS\}LH, y un predictor f : z — y, f € F, donde F' es un
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espacio de hipdtesis. El objetivo es ensenar al predictor f a que prediga la clase
correspondiente de los patrones no etiquetados de mejor manera en comparacion
si solo hubiera aprendido de los datos de entrenamiento etiquetados [Zhu and
Goldberg, 2009].

Aprendizaje por refuerzo. Este tipo de aprendizaje es 1til para apren-
der a actuar o comportarse cuando se le dan senales ocasionales al sistema de
recompensa o de castigo. La méaquina interactia con el ambiente produciendo
acciones aq,as, ..., a,. Estas acciones afectan el estado del ambiente, lo que da
como resultado que la méquina reciba algunas recompensas escalares (o castigos)
r1,72, ...,y . El objetivo de la maquina es aprender a actuar de una manera que
maximice las futuras recompensas que recibe (o minimice los castigos) a lo largo
de su vida. Este tipo de aprendizadje estd estrechamente ligado a los campos de
teorfa de la decision (en estadistica y ciencia de la administracién) [Sutton and
Barto, 1998|.

2.1.2. Algoritmos utilizados en el aprendizaje supervisado

Diversos modelos del aprendizaje supervisado han sido desarrollados para la
resolucién de tareas, tales como la clasificacién y regresion [Bishop, 2006]. Entre
estos enfoques se encuentran los modelos deterministas que tratan de encontrar
relaciones entre eventos. Otros, son probabilisticos y asumen que los datos estan
distribuidos usando una funcién de probabilidad. A continuacién se describen
algunos de los algoritmos mas utilizados.

= Arboles de decisién (Decision Tree): Es un modelo predictivo que
hace elecciones a partir de un conjunto de reglas jerarquicas relacionadas con
los datos de entrada. Se han propuesto diferentes versiones tales como ID3
y C5.4 [Quinlan, 1986]. Es un enfoque comun para la clasificacién, debido
a que los modelos resultantes son facilmente interpretables por los seres
humanos (debido a su estructura arbérea intrinseca).

» Bosque aleatorio (Random Forest): es un meta-clasificador del apren-
dizaje computacional que se construye usando un conjunto de arboles de
decisién. La clase predicha es elegida como la mas frecuente entre la salida
de cada drbol de decisién [Breiman, 2001].

» Bayes ingenuo (Naive Bayes): es un clasificador probabilistico basado en
el teorema de Bayes que predice la clase de una muestra dada, asumiendo un
modelo de probabilidad subyacente de los datos y haciendo suposiciones de
independencia entre sus caracteristicas. Aunque su formulacién es bastante
simple, ha demostrado un buen desempefio en diversas aplicaciones [Bishop,
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2.1 Aprendizaje computacional

2006]. Por ejemplo, cuando se supone que los datos tienen una distribucién
Gaussiana, es posible entrenar el modelo calculando inicamente la media y
la varianza de los datos de entrada.

» Red neuronal artificial (Artificial Neural Network): Es un enfoque
de aprendizaje computacional con inspiraciéon biolégica. Simula cémo el
cerebro y su sistema nervioso (compuesto de neuronas interconectadas) es
capaz de aprender de la experiencia y capturar la estructura subyacente
de los datos. Las neuronas se organizan en una estructura de capas y
tienen pesos asociados que son capaces de adaptar su salida con base en
los datos de entrenamiento a través de una funcién de costos. Este enfoque
ha demostrado un buen desempefio en muchas aplicaciones [LeCun et al.,
1989], incluyendo problemas no lineales. Su principal desventaja radica en la
necesidad de un gran conjunto de datos para su etapa de entrenamiento. El
perceptrén Multicapa (MLP, del inglés Multilayer perceptron) es un modelo
popular de Red Neuronal Artificial que mapea un conjunto de caracteristicas
hacia una categoria 6 clase. Este ha sido implementado en la mayoria de
las herramientas convencionales de aprendizaje computacional, tales como

MATLAB® 4 Weka.

» MAquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine): Es un
clasificador no lineal sofisticado. Separa los datos de entrada asignandolos
a un espacio de caracteristicas de alta dimension, donde se construye un
hiperplano. Este hiperplano crea una superficie de decisién que tiene una
distancia maxima a los puntos mas cercanos en el espacio de caracteristicas
[Cortes and Vapnik, 1995].

= Arbol de potenciacién del gradiente (Gradient Boosted tree): Es
una técnica usada para construir modelos basados en arboles predictivos
(arboles de decisién). Esta técnica construye clasificadores débiles que tienen
buen rendimiento en regiones locales pero su desempeno general no es bueno.
Estos modelos actualizan los pesos del conjunto de entrenamiento basados
en los clasificadores previamente construidos para mejorar la importancia
de los datos mal clasificados. Finalmente, agrupan todos los clasificadores
débiles en uno mas fuerte para formar un modelo final que generaliza a
todas las regiones [Friedman, 2002].

2.1.3. Evaluacion de rendimiento

Una parte importante de los modelos de aprendizaje computacional es su
validacion. La manera predominante de realizar esto es mediante el analisis
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2.1 Aprendizaje computacional

Cuadro 2.1: Matriz de confusién para la clasificacién binaria

Prediccion del clasificador
Clase real | Positivo Negativo
Positivo | Positivo verdadero (tp) | Negativo falso (fn) p
Negativo | Positivo falso (fp) Negativo verdadero (tn) | n
p’ n’

estadistico usando los datos experimentales disponibles.

Resultados de clasificacién

Los algoritmos de aprendizaje computacional pueden etiquetar a los patrones de
diversas formas. Cuando un patron x = {x;...x,} se clasifica, éste puede ser
asignado a alguna de las clases {C] ... C,,}, por lo que se pueden tener distintos
casos [Sokolova and Lapalme, 2009]:

= Binaria: El patron puede ser clasificado en una clase C; o en Cs. Donde
ambas clases (C1, Cy) son mutuamente excluyentes.

= Multiclase: El patrén puede ser clasificado en una sola clase, de las m
clases que son mutuamente excluyentes.

= Multi-etiquetado: El patron de entrada puede ser clasificado en varias de
las m clases con distintos grados de pertenencia a cada una.

Matriz de confusién

La matriz de confusién A = [A(i, j)] esta definida de tal manera que su elemento
A(i, j) es el numero de elementos cuya clase verdadera es i pero el clasificador
estima que son de la clase j.

En el Cuadro 2.1 se muestra la forma de representar una clasificacion binaria
mediante la utilizacién de una matriz de confusion.

Para generalizar a mas de 2 clases, suponiendo que hay m clases disponibles,
una matriz de confusién tipica consiste en una matriz cuadrada de tamano m x m,
donde las clasificaciones erréneas son visibles fuera de la diagonal. Esto se puede
ver en el Cuadro 2.2. Por ejemplo, si consideramos un conjunto de datos compuesto
de n patrones, donde cada uno corresponde a un par ordenado de caracteristicas
extrafdas y su etiqueta de actividad correspondiente (z;,y;)Vi € {1...n}, x; € RY,
y y; € {1...m}, podemos obtener C, cuando se proporcionan las etiquetas

predichas f.(z).
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2.1 Aprendizaje computacional

Cuadro 2.2: Matriz de confusion para la clasificacién multiclase con m distintas

clases
Prediccion del clasificador
Clasereal | Clase 1 | Clase 2 | ... | Clase m
Clase 1 Cia Ch e Cim
Clase 2 Ca Co e Com
Clase m Cima O Crnm

Las filas representan las clases reales y las columnas las clases predichas. Por lo
tanto, cada celda C; ; de la matriz muestra el nimero de instancias de clase 4, que
se predijo como clase j. Esto es, los valores en la diagonal de la matriz C;; = tp;
son predicciones correctas y los que se encuentran fuera de dicha diagonal son
errores en la clasificacion. Las siguientes medidas pueden ser obtenidas a partir de
una matriz de confusién para problemas de clasificacion binaria o multi-clase.

Exactitud (Accuracy): Se obtiene de la proporcién de resultados verdaderos
(positivos verdaderos y negativos verdaderos) entre el niimero total de ejemplos
examinados.

Para la clasificacién binaria es posible calcular la exactitud de clasificacién usando
los datos de la matriz de confusién (Véase Cuadro 2.1):

tp+itn

Exactitud(Accuracy) = BTt forin

y para clasificaciéon multiclase a partir de la matriz de confusion muticlase
(Véase Cuadro 2.2):

Ezxactitud(Accuracy) = 2%%3—1”?10
i=1 22j=1 4,5

Precisién: El nimero de ejemplos positivos clasificados correctamente dividido
por el numero de ejemplos etiquetados como positivos.
Para clasificaciéon binaria:

oy, t
Precision = —2—
tp+fp
Y para clasificacion multiclase:
L, Cii
Precision; = =m2—
Zj:l Jst
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2.2 Cémputo distribuido

Cobertura (Recall): El ntmero de ejemplos positivos clasificados correcta-
mente dividido por la suma el ntimero de ejemplos verdaderos positivos mas los
negativos falsos en los datos.

Para clasificacién binaria:

Cobertura(Recall) = tpfrpfn

Y para clasificacion multiclase:

Cobertura(Recall); = ﬁ

F1l-score: La media armonica de la precision y el recall. Por lo cual, toma en
cuenta los positivos falsos y los negativos falsos.

_ Precisién X Recall
Fl = 2% Precisién+ Recall

2.2. Coémputo distribuido

Debido a la gran cantidad de informacién que los sistemas actuales tienen
que procesar, no es extrano el creciente interés por el computo distribuido. El
presente trabajo pretende hacer uso de este enfoque, por lo que en este capitulo
se introduce el middleware conocido como Apache Spark.

El campo de computo distribuido cubre todos los aspectos del computo y acceso
a la informacion a través de multiples elementos de procesamiento conectados por
alguna forma de red de comunicaciéon. Un sistema distribuido es una coleccion de
entidades de computo independientes que cooperan para resolver un problema,
que de resolverlo individualmente tendria un costo muy elevado.

Un sistema distribuido segiin [Kshemkalyani and Singhal, 2011], puede ser
caracterizado como una coleccién de procesadores auténomos que se comunican a
través de una red y tienen las siguientes caracteristicas:

= No comparten un reloj fisico.
= No comparten memoria.
= Tienen una separacion geogrdfica.

= Tienen autonomia y pueden ser heterogéneos.
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2.2 Cémputo distribuido

2.2.1. Apache Spark

Apache Spark es una plataforma de computacion en clister disenada para ser
rapida y de propdsito general [Karau et al., 2015].

Fue desarrollada en la Universidad de Berkeley en el ano 2009 y actualmente
es mantenida por la Apache Software Fundation. La plataforma se encarga de
programar, distribuir y monitorear aplicaciones que consisten en muchas tareas
realizadas en diversas maquinas de trabajo.

Apache Spark es un proyecto de cédigo abierto, y en su lanzamiento se considerd
como el primer software de programacion distribuida con este tipo de licencia.
Una de las ventajas de Spark es que facilita el manejo de grandes cantidades
de informacién gracias a su arquitectura, la cual estd inspirada en el modelo de
MapReduce de Apache Hadoop [Malak and East, 2016].

Spark extiende el popular modelo MapReduce para soportar eficientemente
mas tipos de operaciones, incluyendo consultas interactivas. Una de las principales
caracteristicas que Spark ofrece es la mejora en velocidad con respecto a su
antecesor Hadoop, debido a su capacidad al ejecutar los calculos en la memoria,
ademds de ser mas eficiente que MapReduce para las aplicaciones complejas que
se ejecutan en el disco duro.

Spark estd diseniado para ser altamente accesible, ofreciendo API’s en Python,
Java y Scala, y diversas bibliotecas integradas, asi como la integracion con otras
herramientas de Big Data. En particular, Spark puede ejecutarse en clusteres
Hadoop y acceder a cualquier fuente de datos de otros sistemas de archivos como
el Sistema de Archivos Distribuidos de Hadoop (por sus siglas en inglés, HDFS,
Hadoop Distributed File System).

Spark estd compuesto de varios componentes, los principales se pueden ver en
la figura 2.1, mismos que se presentan a continuacion:

Spark Core contiene la funcionalidad bésica de Spark, incluyendo componentes
para la programacion de tareas, administraciéon de memoria, recuperacion de fallas,
interaccién con sistemas de almacenamiento, etc.

Spark SQL es el paquete de Spark para trabajar con datos estructurados.
Permite consultar datos a través de SQL y soporta muchas fuentes de datos.

Spark Streaming es un componente Spark que permite el procesamiento de
flujos de datos en vivo.

MLIib es una biblioteca que proporciona multiples tipos de algoritmos de apren-
dizaje computacional, incluyendo clasificacion, regresion, agrupacion y filtrado
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2.2 Cémputo distribuido

Spark SQL Spark Streaming mgqclfliibne Ggr:ia;;]hh)(
structured data real-time learning processing
Spark Core
Standalone Scheduler YARN Mesos

Figura 2.1: Componentes de Spark.

colaborativo, asi como funciones de soporte como la evaluacién de modelos y
la importacién de datos. Todos estos métodos estan disenados para escalar el
procesamiento a través de un clister.

Cluster Managers es el encargado de lograr escalar eficientemente los nodos y
maximizar la flexibilidad. Ademas, permite la integracion con una variedad de
gestores de cluster, incluyendo Hadoop YARN, Apache Mesos y un planificador
de clister simple incluido en Spark llamado Standalone Scheduler (Planificador
Independiente).

Funcionamiento

Spark es responsable de convertir un programa en unidades de ejecucion fisica
llamadas tareas. Spark crea un Grafo Aciclico Dirigido (DAG), que es utilizado
para planificar la ejecucién de una aplicacién mediante el uso del modelo de
evaluacién Lazy [Malak and East, 2016]. Esto es caracteristico de la programacién
funcional, de tal forma que éstas se ejecutan en un clister en particular con cierto
grado de paralelismo.

Cuando Spark transforma el grafo en un plan de ejecucién, también realiza
varias optimizaciones como “segmentar” transformaciones para después fusionarlas
y convertir el plan de ejecucién en un conjunto de etapas. Cada etapa, a su vez,
consiste en multiples tareas [Karau et al., 2015].

Ventajas y desventajas de Spark

Entre las ventajas que Spark ofrece se encuentran:
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2.2 Cémputo distribuido

= La flexibilidad de la herramienta que integra soporte de forma nativa para
tres lenguajes de programacién, que son: a) Python, b) Java, y ¢) Scala
(spark-shell y spark-submit).

= La integracion con Hadoop, Mesos y otras herramientas.

= La velocidad en el rendimiento, ademas de la eficiencia cuando se escribe en
disco.

= Las bibliotecas de aprendizaje computacional y consultas SQL, por mencionar
algunas.

Entre las desventajas del uso de Spark se encuentran:

= La memoria, la capacidad de ésta se puede convertir en un cuello de botella
y una limitacién muy importante, ya que con Spark los datos se procesan lo
mas rapido posible y mantenerlos en la memoria conlleva un alto costo.

= No se tiene procesamiento en tiempo real, lo mas cercano al procesamiento
de datos generados en vivo que se realiza a través de Spark Streaming.

» Otra desventaja es que el tiempo de ejecucién sigue dependiendo del trafico
y las caracteristicas de la red, al igual que sucede con otros administradores
de clusteres.

2.2.2. La aceleracién como métrica de comparacion

Para conocer el grado en que un sistema de ejecuciéon paralelo mejora con
respecto a un sistema de ejecucién secuencial, se hace uso de algunas leyes. Parti-
cularmente para sistemas paralelos y con arquitecturas multiniicleo se encuentra
la Ley de Amdahl. A continuacién se presenta una breve descripcién de dicha ley.

Ley de Amdahl

La ley de Amdahl [Amdahl, 1967] muestra la aceleraciéon potencial de un
programa usando multiples procesadores comparado con un solo procesador.

-
(1= f+5%

m

(2.1)

Aceleracion amdaan =

donde f es la porcién de la tarea que puede ser paralelizada y m es el nimero
de procesadores.
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2.3 Procesamiento de senales de actividades fisicas humanas

Esta ley puede ser generalizada para evaluar cualquier proporcion de cédigo que
puede mejorarse en tiempo de ejecucién en un sistema computacional [Stallings,
2009]. Dicha mejora conlleva a un intercambio de aceleracién de acuerdo a la
relacion:

Aceleracion(P) Rendimiento antes de la mejora

~ Rendimiento después de la mejora
Tiempo antes de la mejora

(2.2)

- Tiempo después de la mejora

En el caso de las aplicaciones distribuidas [Zuberek, 2011], el total de la carga
de trabajo es dividida entre los procesadores del sistema con una expectativa
de ejecucién simultanea de las tareas distribuidas. Una de las principales carac-
teristicas de rendimiento de una aplicacién distribuida es su aceleracion, la cual,
usualmente se define como la proporcién del tiempo de ejecucién de la aplicacion
en un solo procesador 7'(1) contra el tiempo de ejecucién de la misma carga de
trabajo en un sistema conformado por P procesadores, T'(P):

> T(1)
Aceleracion(P) = m (2.3)

Esta funcién de aceleracién se deriva de la ley de Amdahl y depende de una
serie de factores, los cuales incluyen el niimero de procesadores y su rendimiento,
los tiempos de las conexiones entre los procesadores, el algoritmo usado para la
distribucién de la carga de trabajo, etc. Algunos de estos factores pueden ser
dificiles de tener en cuenta para estimar la aceleraciéon mediante la Ley de Amdahl
de una aplicacién distribuida. Por lo cual, en muchos casos, se usa un analisis
simplificado. Dicho analisis se basa en diversas suposiciones con la distribucién
uniforme de la carga de trabajo entre los procesadores, tiempos de comunicacién
constante, etc.

2.3. Procesamiento de senales de actividades fisi-

cas humanas

El uso del acelerémetro y del giroscopio se ha popularizado para la obtencién
de informacién de actividades fisicas humanas. Una manera de tratar las senales
producidas por estos sensores es descrita a continuacion.

Para esto son aplicados una serie de filtros para el acondicionamiento de las
senales obtenidas directamente del acelerémetro a,(t) y del giroscopio w,(t) en
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-1 i
172.04 174.04 176.04
Tiempo(s)

-1 1
243.00 245.00 247.00
Tiempo(s)

Figura 2.2: Ejemplo de senales de inercia del acelerémetro al realizar dos activida-

des: a) caminar, b)subir escaleras.

el tiempo t. En la Figura 2.2 se observa un ejemplo de senales de inercia del
acelerometro al realizar dos actividades distintas. En principio, lo que se hace es
reducir el ruido de las senales, aplicando un filtro de mediana de tercer orden y
posteriormente un filtro Butterworth de pasa bajas de tercer orden, cuya frecuencia
de corte es 20 Hz. Esta frecuencia se selecciona a partir del trabajo presentado
en [Karantonis et al., 2006] en el que se establece que el espectro de energia
del movimiento del cuerpo humano se encuentra dentro del intervalo de 0 a 15
Hz. Luego de aplicar los filtros mencionados, se obtuvieron senales limpias de
aceleracion total triaxial a,(t) y velocidad angular w,(t). Esta serie de filtros
aplicados es representado por la funcién H;.

Para obtener sélo informacion de la aceleracion del cuerpo, es necesario separar
la fuerza de gravedad de la senal de aceleracion. Si se asume que la componente
gravitatoria sélo afecta a las frecuencias méas bajas, entonces es posible obtener
la aceleracién corporal a(t) aplicando un filtro pasa altas, con una frecuencia de
corte de 0.3Hz [Karantonis et al., 2006]. Esta serie de filtros es representada por
la funcion Hs.

Finalmente, la senial de gravedad ¢(t) se puede encontrar usando la aceleracién
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2.3 Procesamiento de senales de actividades fisicas humanas

Cuadro 2.3: Principales operaciones de procesamiento de senales aplicadas a las

senales inerciales de los sensores de los teléfono inteligentes.

Nombre Simbolo | Férmula
Aceleracion total a,(t) Hi(a,(t))
Aceleracién del cuerpo a(t) Hs(a-(t))
Gravedad g(t) a-(t) —a(t)
Jerk del cuerpo a(t) d(a(t))/dt
Magnitud de la aceleracion del cuerpo | apmqeq(t) | a(t)
Velocidad angular w(t) Hy(Hi(w,(1)))
Aceleracién angular Ww'(t) d(w(t))/dt
Magnitud de la velocidad angular Winag(t) | w(t)

total y la aceleracién del cuerpo de la siguiente forma:

9(t) = ar(t) — a(t) (2.4)

Diversos trabajos han separado la aceleracion corporal y la gravedad de una
manera similar, como en [Bruno et al., 2012].

Ademas, a la senal w,(t) también se aplica un filtro pasa altas para eliminar
cualquier polarizacion que afecte al giroscopio, ya que es uno de los posibles errores
de calibracion que se pueden encontrar en estos sensores, obteniendo asi la senal
w(t).

El resultado después del filtrado de ruido y la segmentacién de la senal consiste
en tres senales: a(t), g(t) y w(t). Estos proveen informacién suficiente sobre el
movimiento corporal del usuario, la orientacién de la persona (por ejemplo, esta
informacién suele ser 1til para la distincién entre las actividades estar acostado
y estar de pie) y los patrones de movimiento que las personas tienen al realizar
algunas actividades (por ejemplo, para reconocer actividades no sedentarias).
También, se realiza una transformacién adicional a a(t) y w(t), derivandolas
con respecto al tiempo, mismas que han mostrado ser relevantes y han sido
utilizadas exitosamente en algunas aplicaciones, como en la deteccion de los
estados Encendido (energéticos y con facilidad para moverse)/Apagado (rigidos,
lentos y con dificultad para moverse) en pacientes con enfermedad de Parkinson
[Sama et al., 2011]. Por tltimo, la magnitud (norma euclidiana) también se aplica
a las sefiales inerciales triaxiales para obtener a,ug(t) ¥ Wmag(t). Una compilacion
de las transformaciones de las senales se presenta en el Cuadro 2.3.
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Capitulo 3

Desarrollo del proyecto

En este capitulo se presenta el desarrollo de este proyecto de tesis. En las
primeras tres secciones, se presenta una descripcién del ambiente de trabajo y
los moédulos de software desarrollados con el propdsito de verificar la veracidad
de la hipotesis. Posteriormente, en la cuarta seccién se detalla la arquitectura
y configuracion de la aplicacion de muestra para el seguimiento de actividades
humanas.

3.1. Especificaciones de hardware y software

En esta seccion se presentan el hardware y el software que se utilizaron para
el desarrollo de este proyecto. Ademas, se presentan las aplicaciones y bibliotecas
desarrolladas especialmente para la resolucion del problema.

El desarrollo y los experimentos del presente proyecto se realizaron utilizando
cuatro servidores, los cuales conforman el clister computacional. El servidor
maestro del clister es el servidor cuyas caracteristicas estan descritas en el Cuadro
3.1. Mientras que los nodos del cliuster son 3 servidores con las caracteristicas
presentadas en el Cuadro 3.2.

Para la implementacion de las aplicaciones de aprendizaje computacional y los
sistemas distribuidos se utilizo el lenguaje de programacion Scala versiéon 2.11, la
herramienta SBT ! versién 1.0.2, Apache Spark versién 2.2.0 y Apache Hadoop
versién 2.8.1.

Para la adquisiciéon de datos se usé un teléfono LG® G32. Las caracteristicas
del télefono son mostradas en el Cuadro 3.3. Debido a que el software que
utiliza es Android, las aplicaciones moviles utilizadas durante el desarrollo de los

Fuente: https://www.scala-sbt.org/
2Fuente: http://www.lg.com/mx/celulares/lg-D855P
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3.1 Especificaciones de hardware y software

Cuadro 3.1: Ficha técnica del servidor maestro

Modelo Dell® Precision T7600

Memoria 16 GB RDDR3

Disco duro | Disco de estado sélido SATA IIT de 120 GB
Procesador | Intel® Xeon® E5-2620 de 2.00GHz x12

Cuadro 3.2: Ficha técnica de los servidores nodos

Modelo Torre Dell® PowerEdge T630

Memoria 16 GB RDDR4

Disco duro | Disco de estado sélido SATA III de 120 GB
Procesador | Dual Intel® Xeon® E5-2630 v3 de 2.40GHz x16

experimentos se elaboran usando el software Android Studio. Estas aplicaciones
estan escritas en el lenguaje de programacién Java y se hace uso del framework
de Android con el que se desarrollaron las interfaces graficas de usuario.

En el caso de software a utilizar en el proyecto, la lista es la siguiente:

Apache Spark version 2.2.0

Apache Hadoop versién 2.8.1

Apache Kafka version 1.0.0

Apache Cassandra versién 5.0.1

PostgreSQL version 9.6.8

IntelliJ IDEA Ultimate 2017.3

Android Studio 3.0.1

Java Runtime Enviroment OpenJDK version 1.8.0
Scala versién 2.11.8

Python version 2.7.14

Python PIP versién 9.0.1
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3.2 Configuracion del ambiente de trabajo

Cuadro 3.3: Ficha técnica del télefono LG G3

Dimensiones fisicas

146.3 x 74.6 x 93 mm, 153.7 gramos

Pantalla 5.5 pulgadas

Resolucién 1440x2560 (538 ppp)

Procesador Qualcomm Snapdragon 801, quad-core a 2.46 GHz
RAM 2 GB

Memoria interna

16 GB

Versién software

Android 4.4.2 (KitKat)

Conectividad LTE, NFC, WiFi 802.11a/b/g/n/ac, BT 4.0 LE, USB 2.0
Acelerémetro InvenSense LGE Accelerometer con potencia de 0.45mA
Giroscopio InvenSense LGE Gyroscope con potencia de 3.2mA

La instalacion y configuracion de estos programas esta descrita en la Seccion

3.2.

3.2. Configuraciéon del ambiente de trabajo

El entorno de trabajo fue configurado sobre el sistema operativo Ubuntu
16.04.3 LTS Server (Xenial Xerus) version de 64 bits. A continuacién se presenta
una lista del software distribuido necesario, una breve descripcion y la liga con los
detalles para su instalacién:

» Apache Spark versién 2.2.0 ': Herramienta de cémputo distribuido, que
ademas integra algoritmos de aprendizaje computacional.

» Apache Hadoop versién 2.8.1 2: Herramienta que incluye un sistema de
archivos distribuidos.

» Apache Kafka versién 2.11.1 3: Herramienta de cola distribuida de mensajes.

'Fuente: https://spark.apache.org/docs/2.2.0/spark-standalone.html
2Fuente: https: //hadoop.apache.org/docs/r2.8.0 /hadoop-project-dist/ hadoop-

common/SingleCluster.html
3Fuente: https://kafka.apache.org/quickstart
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3.3 Médulos del proyecto

Los Ambientes de Desarrollo Integrado (IDE, del inglés Integrated Develop-
ment Environment) utilizados son IntelliJ IDEA! e IDE Android Studio?, ambos
productos de la empresa JetBrains®. El primero, es usado para el desarrollo del
clasificador, mientras que, el segundo es utilizado para implementar la aplicacion
para el teléfono mévil, que se encarga de obtener informacién de los sensores.
Para la instalacién de la herramienta IntelliJ IDEA se utilizaron las instrucciones
descritas en [JetBrains, 2017] y para Android Studio se siguié el procedimiento
descrito en [Google, 2013].

Por otro lado, el lenguaje de programacién Python es empleado para la
implementacién de la aplicacion Web. El ambiente de ejecucion de Java (Java
Runtime Enviroment) es utilizado por Spark para su ejecucién; el gestor de base
de datos SQL Postgres se emplea para llevar el control de los usuarios registrados
en la aplicacion Web y el gestor de base de datos NoSQL Apache Cassandra
lleva el registro de las actividades diarias realizadas por los usuarios del sistema.
Estas herramientas se instalan a través del gestor de paquetes incluido en Ubuntu,
Advanced Packaging Tool (APT)3. Por otro lado, las bibliotecas para el lenguaje
Python son instaladas a través del administrador de paquetes PIP%.

Para el lenguaje Scala, la instalacién y administracién es realizada por la
herramienta IntelliJ IDEA. Mientras que, la versién de Java para el desarrollo de
la aplicacion para el teléfono mévil es administrada e instalada por la herramienta
Android Studio, ambas herramientas mencionadas con anterioridad.

3.3. Moébdulos del proyecto

El proyecto consta de tres etapas para lograr los objetivos planteados. Dichas
etapas se mencionan en la Seccién 1.7 y se muestran en la Figura 1.2. La primera
etapa se centra en la obtencién de informacion y su procesamiento para la genera-
cién de un conjunto de datos. La segunda etapa se divide en dos fases, la primer
fase se encarga de la obtencién del mejor clasificador junto con sus parametros,
mientras que, la segunda se enfoca en la realizacion de pruebas utilizando computo
secuencial y computo distribuido. Finalmente, la tercera etapa es la aplicacién de
muestra, la cual es detallada en la Seccién 3.5.

El proceso utilizado para realizar la etapa 1 es mostrado en la Figura 3.1.
Para realizar este proceso se requieren de dos modulos, una aplicacion mévil
para la captura de informacion de los sensores y un generador de caracteristicas.

'Fuente: https://www.jetbrains.com/idea/
2Fuente: https://developer.android.com/studio/index.html
3Fuente: https://help.ubuntu.com/lts/serverguide/apt.html

4Fuente: https://pypi.python.org/pypi/pip
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Generador de

Teléfono inteligente caracteristicas
Recepcioén de
_ Captura de informacion Archivo
informacién de - CSvV
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los sensores de
datos Caracterizacion

Figura 3.1: Diagrama del proceso utilizado en la etapa 1 para la recopilacién de

datos y su caracterizacion.

Seleccién del mejor algoritmo
. R
Normalizar datos de
entrenamiento y prueba

( Clasificador ——»
Datos de Selecglonar los mejores | | .. Modidas d
© entrenamiento—’ parametros para el | — 5 Mead a§' e
g clasificador evaluacion
£ Datos de
“ | prueba " v
Parametros | |Obtener el mejor modelo
\ propuestos

v

Probar modelo con los
datos de prueba

Figura 3.2: Diagrama del proceso utilizado en la etapa 2 para la seleccién del

mejor algoritmo.

La aplicacién moévil se encarga de adquirir informacién del acelerémetro y del
giroscopio de un teléfono inteligente. Esta informacién es enviada al moédulo
“generador de caracteristicas” para su procesamiento y caracterizacion. Al término
del procesamiento, se generan 561 caracteristicas por cada muestra, las cuales son
almacenadas en un archivo CSV para su uso futuro.

La segunda etapa esta dividida en dos fases. La primera tiene por objetivo
la seleccién del algoritmo de aprendizaje computacional que mejor clasifique
las muestras. Para esto, se desarrolla el médulo mostrado en la Figura 3.2. En
dicho médulo, se entrenan diversos algoritmos de clasificacién, se obtienen los
parametros que mejoran el rendimiento de cada clasificador, asi como diversas
medidas de validacién que son comparadas para elegir el mejor clasificador. En
la segunda fase, se realizan experimentos con cémputo secuencial y distribuido
utilizando el algoritmo elegido en la fase anterior. Los experimentos consisten en
entrenar un clasificador y probarlo mientras se utilizan distintas configuraciones
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Creaciéon de modelo
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(a) Diagrama del proceso para la creacién de un modelo de un

clasificador.
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(b) Diagrama del proceso para probar el clasificador generado.

Figura 3.3: Flujo de trabajo para los experimentos usando computo secuencial y

distribuido. Ambos pertenecientes a la etapa 2 de la metodologia.

en el cluster computacional. Estos experimentos proveen de informacién acerca
del impacto que tiene el uso del computo distribuido en los tiempos de ejecucion
de los algoritmos de aprendizaje computacional. El flujo de trabajo de dichos
experimentos es presentado en la Figura 3.3.

3.4. Generacion de caracteristicas

El tratamiento de las senales adquiridas con el teléfono inteligente se realiza
siguiendo el proceso descrito en la Seccién 2.3. Ademads, se presenta el proceso
para la caracterizacion, el cual fue propuesto en el trabajo de [Ortiz, 2014].

Siguiendo lo pasos mencionados, las senales son segmentadas en ventanas
deslizantes en tiempo. El muestreo se realiza dentro de una ventana de actividad
de 2.56 segundos debido a las siguientes razones:

= La cadencia de una persona promedio caminando esta dentro del intervalo
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3.4 Generacion de caracteristicas

Cuadro 3.4: Senales utilizadas para la generacion de caracteristicas y el dominio

en el que son analizadas.

Nombre Tiempo | Frecuencia
Aceleracién del cuerpo-XYZ 1 1
Aceleracién gravitacional-XYZ 1 0
Jerk de la aceleracién del cuerpo-XYZ 1 1
Velocidad angular del cuerpo-XYZ 1 1
Jerk de la velocidad angular del cuerpo-XYZ 1 0
Magnitud de la aceleracién del cuerpo 1 1
Magnitud de la aceleracion gravitacional 1 0
Magnitud del Jerk la de aceleracién del cuerpo 1 1
Magnitud de la velocidad angular del cuerpo 1 1
Magnitud de la aceleracién angular del cuerpo 1 1

[90, 130] pasos/min [BenAbdelkader et al., 2002], es decir, un minimo de 1.5
pasos/segundo.

= Es preferible tener al menos un ciclo completo de pasos, es decir, un minimo
de 2 pasos.

= Para considerar a las personas con una cadencia mas lenta se utiliza una
velocidad igual al 50 % de la cadencia humana promedio (2 pasos en un
periodo de 2.56 segundos).

= Las senales también se analizan en el dominio de frecuencia a través de la
Transformada Rdpida de Fourier (FFT), que estd optimizada para vectores
con longitudes N de potencias de dos, por lo cual se usa un valor de 128
(2.56 segundos x 50Hz = 128 ciclos).

Una representacion reducida compuesta de caracteristicas con informacion
relevante de las actividades se obtiene a través de las ventanas de las actividades
en el dominio del tiempo. Estas ventanas también se analizan en dominio de
frecuencia usando la FFT [Duhamel and Vetterli, 1990, Ho, 2004].

En este trabajo, se incluyen medidas estandar que ya se han propuesto para
el reconocimiento de actividades fisicas en varios trabajos [Yang et al., 2008],
como son la media, la correlacién entre pares de senales, el Area de Magnitud de
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Figura 3.4: Diagrama del proceso para la eliminacién del ruido y obtencién de las

seniales base en el dominio del tiempo.

Senal (SMA), los coeficientes de autoregresion [Khan et al., 2010] y la energia
de diferentes bandas de frecuencia [Sama, 2013]. También se incluyen medidas
originales como la asimetria, la curtosis del espectro de frecuencia y los angulos
entre las senales triaxiales. Estas medidas se aplican tanto a las senales del
acelerémetro procesadas como a las del giroscopio (Cuadro 2.3). Por este motivo
y teniendo en cuenta la cantidad de senales involucradas, el nimero generado de
caracteristicas puede aumentar en gran medida. El Cuadro 3.4 muestra las senales
seleccionadas e indica los dominios de los que se extrajeron las caracteristicas.

Asimismo, en el Cuadro 3.5 se muestran las medidas aplicadas a las senales
para generar los conjuntos de datos. Algunas de estas medidas son aplicadas a cada
uno de los tres ejes posibles X, Y o Z, mientras que las senales tridimensionales
son denotadas con el acronimo “-XYZ”. De esta manera, se extrae un total de 561
caracteristicas para describir cada ventana de actividad.

El proceso implementado en el médulo generador de caracteristicas se describe
a continuacién. Primero, se aplican una serie de filtros a las senales capturadas del
acelerometro y del giroscopio en los 3 ejes, ésto para reducir el ruido. Ademas, se
separa la aceleracion gravitacional de la aceleracién del cuerpo, ésto es mostrado
en la Figura 3.4. El resultado de esta fase son tres grupos de senales, éstas son
la aceleracion del cuerpo-XYZ, la aceleracién gravitacional-XYZ y la velocidad
angular-XYZ del cuerpo.

A continuacion, la aceleracién del cuerpo-XYZ y la velocidad angular-XYZ son
derivadas en el tiempo para obtener las senales Jerk-XYZ, tal como se muestra en
la Figura 3.5. De esta manera y agregando 2 grupos mas de senales de informacion,
se obtiene la magnitud de las senales tridimensionales mediante el uso de la norma
euclidiana, lo cual es ejemplificado en la Figura 3.6. A continuacién se aplica una
FFT a las senales marcadas en la columna Frecuencia del Cuadro 3.4, lo que
produce senales en el dominio de la frecuencia.

Finalmente, con cada una de estas treinta y tres senales se calculan las medidas
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3.4 Generacion de caracteristicas

Cuadro 3.5: Lista de medidas utilizadas para generar el vector de caracteristicas.

Funcién Descripcion

Mean (s) Media aritmética

Std (s) Desviacién estandar

Mad (s) Desviacién media absoluta

Max (s) El valor més grande en el arreglo
Min (s) El valor mas pequeno en el arreglo

Skewness (s)

Skewness de senal de frecuencia

Kurtosis (s)

Curtosis de la senal de frecuencia

Maxfreqlnd (s)

Componente mas grande de la frecuencia

Energy (s)

Promedio de la suma de los cuadrados

Sma (1, S, S3)

Area de magnitud de la senal

Entropy (s)

Entropia de la senal

Iqr (s)

Rango intercuartil

Autoregression (s)

Coeficientes de autorregresion Burg de 4° orden

Correlation (s, s2)

Coeficiente de correlacién de Pearson

MeanFreq (s)

Promedio ponderado de una senal de frecuencia

EnergyBand (s, a, b)

Energia espectral de una banda de frecuencia [a, b]

Angle (s, $2, $3,0)

Angulo entre la media de la senal triaxial y el vector

Aceleracion del cuerpo-XYZ ([ A Jerk de la aceleracion
(dominio del tiempo) — . —  del cuerpo-XYZ
Derivada con (dominio del tiempo)
respesto al
tiempo
Velocidad angular-XYZ p Jerk de la velocidad
(dominio del tiempo) —> angular del cuerpo-XYZ
\_ y, (dominio del tiempo)

Figura 3.5: Diagrama del proceso para la obtencién de las senales en el dominio

del tiempo derivadas a partir de las basicas.
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Aceleracion del cuerpo-XYZ Magnitud de la aceleracion del cuerpo
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Figura 3.6: Diagrama del proceso para la obtencion las medidas escalares basicas

en el dominio del tiempo.

descritas en el Cuadro 3.5, con excepcién de los angulos. Esto produce un subtotal
de 554 caracteristicas. Las 7 caracteristicas restantes se obtienen del calculo de los
angulos de la media gravitacional con los tres ejes, la media de la aceleracién del
cuerpo con la gravedad, la media de los Jerk de la aceleracion del cuerpo con la
gravedad, la media de la velocidad angular con la media gravitacional y la media
de los Jerk de la velocidad angular con la media de la gravitacional, todas éstas en
el dominio del tiempo. Como resultado, se obtienen 561 caracteristicas por cada
muestra caracterizada.

3.5. Aplicacién de muestra

Para realizar la clasificacion de actividades humanas cotidianas usando datos
reales generados por usuarios, es necesario contar con una infraestrucura y una apli-
cacion de muestra. Para esto se requiere de una aplicacion instalable en el teléfono
inteligente del usuario para la adquisicion de datos, la cual debe comunicarse con
la infraestructura de software-hardware que se describe a continuacion.

El funcionamiento de la aplicacion de muestra se divide en 3 partes. La primera
corresponde al cliente, la segunda al servidor y la tercera al clister computacional.
En el lado del cliente se encuentran 2 aplicaciones: la aplicacién maévil para la
recoleccién de la informacién de los sensores del teléfono y la aplicacion Web
para el seguimiento de las actividades. En el servidor se ejecutan los modulos
que se encargan de llevar el registro de las actividades realizadas por los usuarios.
Mientras que, en el clister computacional se lleva a cabo la clasificacién de las
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Figura 3.7: Arquitectura de la aplicaciéon desarrollada.

actividades fisicas realizadas por los usuarios del sistema. La arquitectura del
sistema es mostrada en la Figura 3.7.

El flujo de la aplicacién es el siguiente. Primero se obtiene informacién del
teléfono movil a través de la aplicacion desarrollada y los datos obtenidos a
través de ésta son enviados al médulo generador de caracteristicas. Este médulo
caracteriza los datos y los envia a la cola de mensajes de entrada, como puede
observarse en la Figura 3.7(a), para su clasificacién. A continuacién, la aplicacién
montada en el cluster lee los datos de la cola de mensajes y los clasifica utilizando
un modelo previamente entrenado; el resultado del clasificador es enviado a la
cola de mensajes de salida (ver Figura 3.7(b)). Posteriormente, el médulo de
seguimiento de actividades lee los resultados que se encuentran en dicha cola
de mensajes y guarda los resultados en la base de datos. Ademés, analiza los
resultados y en caso de ser pertinente envia una notificacion a la aplicaciéon web
a través de un pusher (Pusher es un sistema que mantiene una conexién en
tiempo real entre el servidor y sus clientes a través de WebSockets) para incentivar
al usuario a realizar actividades no sedentarias. Asimismo, se cuenta con una
aplicacion Web, con la cual el usuario puede observar las estadisticas detalladas
de sus actividades.

Aplicacion moévil. La aplicacion moévil se encarga de la recoleccién de infor-
macién extraida del acelerémetro y del giroscopio del teléfono mévil de cada
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3.5 Aplicacién de muestra

SensorEventListener AppCompactActivity
+0OnSensorChange(void): void +OnCreate(void): void
+implements +extends
MainActivity

+AccBodyX: Array<float>
+AccBodyY: Array<float>
+AccBodyZ: Array<float>
+AccGravX: Array<float>
+AccGravy: Array<float>
+AccGravZ: Array<float>
+GyroBodyX: Array<float>
+GyroBodyY: Array<float>
+GyroBodyZ: Array<float>

+activateSensors(): void

+deactivateSensors(): void

+lowPass(input: Array<float>, output: Array<float>, alpha: float): void
+getAccGravityBody(float accX, float accY, float accZ): Array<float>
+sendData(JsonData): void

Figura 3.8: Diagrama de clase de la aplicacion movil.

usuario. Esta informacion es enviada al médulo generador de caracteristicas para
la caracterizacién de la muestra. Esta aplicacion se desarrolla en el lenguaje de
programacion Java usando la herramienta de desarrollo Android Studio. La clase
principal de esta aplicacion se muestra en la Figura 3.8. En el Cuadro 3.6 se
muestra una breve descripcién de los atributos y métodos asociados a la clase
mencionada. Observe que el método que se utiliza para extraer la informacién del
giroscopio y del acelerémetro es OnSensorChange(), con el que es posible obtener
el vector de 9 elementos de punto flotante (ver Atributos del Cuadro 3.6) con el
que se constituye un registro del archivo CSV que se envia al servidor.

En cuanto al diseno de la interfaz de usuario, ésta se basa en la normativa
de diseno Material Design [Google, 2014]. Basédndose en este tipo de diseno se
eligieron colores que favorecen el contraste y la visibilidad al usarlos a la luz del
dia. De esta forma, es posible mejorar la experiencia del usuario al hacer uso de
la aplicacion, ya que se busca que ésta sea intuitiva y facil de usar. En el caso de
la aplicacién desarrollada, se eligié como color base el azul y como secundario el
rojo.

Aplicacion Web. Al mismo tiempo que la aplicaciéon mévil se encuentra en
operacion en el teléfono celular, la aplicacion Web ayuda al usuario a visualizar
un andalisis estadistico de las actividades que ha realizado a lo largo del dia. Esta
aplicacion puede ser accedida desde cualquier dispositivo con conexién a Internet
y un navegador Web instalado. El acceso a la aplicacion es realizado a través de
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Cuadro 3.6: Clase MainActivity con sus atributos y métodos asociados

Clase MainActivity

Atributos

AccBodyX: Senal del acelerémetro con respecto al cuerpo en el
eje X.

AccBodyY: Senal del acelerometro con respecto al cuerpo en el
eje Y.

AccBodyZ: Senal del acelerémetro con respecto al cuerpo en el
eje 7.

AccGravX: Senal del acelerémetro con respecto a la gravedad de
la Tierra en el eje X.

AccGravY: Senal del acelerometro con respecto a la gravedad de
la Tierra en el eje Y.

AccGravZ: Senal del acelerémetro con respecto a la gravedad de
la Tierra en el eje Z.

GyroBodyX: Senal del giroscopio en el eje X.

GyroBodyY: Senal del giroscopio en el eje Y.

GyroBodyZ: Senal del giroscopio en el eje Z.

Métodos

OnCreate(): Constructor.

OnSensorChange(): Lectura de los sensores.

activateSensors(): Activar los sensores (acelerémetro giroscopio).
lowPass(...): Aplicar un filtro de pasa baja.
getAccGravityBody(...): Obtener la aceleracién con respecto al

cuerpo y a la tierra.

sendData(...): Enviar los datos capturados al servidor.
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Recursos de la aplicacion Web

GET
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del usuario. Ejecuta el cierre de sesion del /apilv1.0/receive-data |
I 1 usuario.
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usuario.

Figura 3.9: Diagrama de end-points de la aplicacion Web.

un nombre de usuario y una contrasena. En la aplicacion es posible observar un
resumen de las actividades realizadas a lo largo del iltimo dia, semana o mes.
Ademads, se muestran notificaciones para estimular e incentivar a los usuarios a
realizar distintas actividades fisicas en caso de pasar mucho tiempo inactivo. El
comportamiento de esta aplicacion se desarrolla en el lenguaje de programacion
Python con ayuda del framework Flask. En la Figura 3.9 se pueden observar los
principales end-points (rutas de conexién que responden a una peticién), mientras
que en el Cuadro 3.7 se describe brevemente su comportamiento.

Generador de caracteristicas. Este mdédulo del servidor se encarga de recibir
la informacién generada en el dispositivo mévil y caracterizar dicha informacion
siguiendo el procedimiento descrito en la Seccién 3.4. Una vez generadas las 561
caracteristicas, éstas son enviadas a la cola de mensajes (véase Figura 3.7a) para
su futuro procesamiento. Para esto, se utiliza el médulo desarrollado en el lenguaje
de programacién Python, mismo que es descrito en el Anexo A. En la Figura 3.10
se muestra la funcién implementada para la generacion de caracteristicas.

Seguimiento de actividades. Con este modulo se analizan los datos clasifica-
dos por el cluster computacional, los cuales se encuentran alojados en una cola
de mensajes (véase Figura 3.7b). Ademas, este mddulo se encarga de escribir los
resultados en la base de datos y realizar recomendaciones en caso de ser necesarias.
El andlisis de los datos estd basado en [WHO, 2010, Strath et al., 2013]. Las
notificaciones se envian a la aplicacion Web mediante el uso de un pusher [Pusher,
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3.5 Aplicacién de muestra

Cuadro 3.7: End-points més importantes de la aplicacién Web.

End-points de la aplicacion web

/

Muestra la pagina principal de la aplicacion.

/profile

Muestra el perfil con la informacion del usuario.

/edit-profile

Muestra una interfaz que permite modificar la infor-

macién del usuario.

/auth/login Muestra la pantalla para iniciar sesién.

/auth/logout Cierra la sesion del usuario y redirige hacia la pantalla
para iniciar sesién.

/auth /register Muestra una interfaz que permite crear una nueva

cuenta en el sistema.

/api/v1.0/login-api

Autentifica un usuario en el sistema y en caso de éxito
devuelve una cédigo tinico con el cual se interactua

con el sistema.

/api/v1.0/receive-data

Recibe datos en formato JSON, los valida y en caso
de provenir de usuarios autorizados los coloca en una

cola de mensajes para su procesamiento.

generador_caracteristicas.py

generar(

bodyAccX: Array<float>,

bodyAccY: Array<float>,

bodyAccZ: Array<float>,

gravityAccX: Array<float>,
gravityAccY: Array<float>,

gravityAccZ: Array<float>,

bodyGyroX: Array<float>,

bodyGyroY: Array<float>,

bodyGyroZ: Array<float>): Array<float>

Figura 3.10: Diagrama de la funcién del generador de caracteristicas.
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Seguimiento de actividades

s N

Leer contenido de la cola
de mensajes

Cola de mensajes| Entrada l Aolicacis
con .dlatos Analizar el comportamiento Eviodo W;;lt;;amon
clasificados del usuario mensaje

i informativo

Almacenar resultado en la
base de datos

Figura 3.11: Diagrama de flujo del médulo para dar seguimiento a las actividades.

Datos a clasificar Datos clasificados
user_id number user_id number
created_at | string created_at | string
data Array[number] prediction | number

Figura 3.12: Esquema de los datos en formato JSON almacenados en las colas de

mensajes.

2010]. Este médulo de seguimiento de actividades se desarrolla en el lenguaje de
programacién Python. El procedimiento interno es el mostrado en la Figura 3.11.

Colas de mensajes. Las colas de mensajes permiten a diferentes partes de
un sistema comunicarse y procesar las operaciones de forma asincrona. Una cola
de mensajes ofrece un bufer ligero que almacena temporalmente los mensajes, y
puntos de enlace que permiten a los componentes de software conectarse a la cola
para enviar y recibir mensajes. En nuestro caso, los componentes que interactian
son el generador de caracteristicas (productor) y el clasificador de actividades
(consumidor). De manera similar, el clasificador de actividades (productor) in-
teractia con el sistema de seguimiento de actividades (consumidor). Esto puede
observarse con mayor detalle en la Figura 3.7a y 3.7b.

Por esta razon, la aplicaciéon de muestra hace uso de 2 colas de mensajes. En
la Figura 3.12 se presenta el esquema que mantiene los datos enviados a través de
la cola de mensajes. Cabe mencionar que dichos esquemas tienen formato JSON.
En el caso de la aplicacion, se utiliza la cola mensajes Apache Kafka [Apache,
2011b] versién 2.11.1.
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Clasificador de actividades

4 I
‘ Leer mensajes
Cola de i Cola de
mensajes mensajes
(Datos a Entada [ Generar DataFrame o (Datos
clasificar) 1 e clasificados)

‘Normalizar caracteristicas

v

‘ Predecir usando el

modelo seleccionado
\ y,

Figura 3.13: Diagrama de flujo del médulo para clasificar actividades.

Clasificador de actividades. FEl clasificador de actividades se encuentra insta-
lado en un clister computacional administrado por Apache Spark [Apache, 2014].
Su funcion es consumir los mensajes alojados en la cola de mensajes de datos para
clasificarlos mediante un modelo creado con los datos obtenidos en la Seccién 4.1
y colocar el resultado en una nueva cola de mensajes de datos clasificados. En la
Figura 3.13 se observa la secuencia que sigue el clasificador cuando se encuentra en
ejecucion. El lenguaje de programacién elegido para este moédulo es Scala, debido
a que éste es el lenguaje nativo de la herramienta Spark.

Base de datos. Para el almacenamiento de los datos se utiliza una base de
datos SQL, en este caso PostgreSQL version 9.6.8, la cual mantiene el registro
de los usuarios que hacen uso de la aplicacién. Por otro lado, los resultados de
la clasificacién de las actividades son almacenados en una base de datos NoSQL,
Apache Cassandra versién 5.0.1 [Apache, 2010]. Esta tltima, es una base de datos
masiva, escalable, no-relacional y distribuida disenada para almacenar grandes
cantidades de informacion. En la Figura 3.14a se observa la tabla utilizada en
PostreSQL para llevar la gestion de los usuarios registrados en la aplicacién.
Mientras que, en la Figura 3.14b se muestra el esquema utilizado en Cassandra
para llevar el registro de las actividades realizadas por los usuarios a lo largo del
dia.

Para mas detalles de la aplicacién de muestra consulte el Anexo C.
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users

7 id .integer
name .varchar(ﬁrl}
email .uarchar[E:i}
username .varchar(Erl}
password_hasfvarc:harﬁQS} activity_record
confirmed .boolean o .id string
member_since.timestamp created_at timestamp.
last_seen .timestamp activity string .
api_token .varcharﬁEB} user_id string

(a) (b)

Figura 3.14: Esquemas base de las bases de datos utilizados para almacenar
informacién. (a) Tabla utilizada para la gestion de usuarios; b) KeySpace de

Cassandra utilizado para almacenar los resultados de la clasificacién.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con los que es posible
cumplir con los objetivos planteados. Como se menciona en el Capitulo 3, los expe-
rimentos se enfocan en la obtencién de un algoritmo de aprendizaje computacional
adecuado para el problema de reconocimiento de actividades fisicas humanas
haciendo uso de la informacién extraida de los sensores integrados (giroscopio y
acelerémetro) en los teléfonos celulares inteligentes. De esta manera, el algoritmo
seleccionado forma parte de un sistema de seguimiento de actividades, que también
ha sido propuesto en este trabajo de tesis, de manera que una gran cantidad de
usuarios puedan beneficiarse del uso del cémputo distribuido que ofrece Apache
Spark para el seguimiento de sus propias actividades. Las siguientes secciones
de este capitulo, presentan detalladamente la manera de cémo se realizaron los
experimentos y los resultados correspondientes.

4.1. Generacion de datos

Para la obtencion de datos se realizan distintos experimentos. Para esto,
distintas personas realizan las actividades: caminar, estar de pie, estar acostado,
estar sentado, subir y bajar escaleras. Dichas actividades son realizadas por el
usuario mientras usa el teléfono mévil montado en un cinturén (Véase Figura
4.1). Cada persona realiza seis experimentos, uno por cada actividad. Asi pues,
un solo experimento dura aproximadamente cinco minutos, por lo que la duracién
de todos los experimentos por persona es de aproximadamente 30 minutos. Como
resultado de cada experimento se obtiene la informacién de las senales producidas
por el acelerometro y el giroscopio.

Durante estos experimentos se utiliza la aplicacion desarrollada especificamente
para este proposito.
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4.1 Generacion de datos

Cuadro 4.1: Descripcién del conjunto de datos

Actividad Nimero de muestras
Bajar escaleras 3,800
Estar acostado 3,800
Estar sentado 3,800
Estar de pie 3,800
Subir escaleras 3,800
Caminar 3,315

Total 22,315

Figura 4.1: Cinturén utilizado para la captura de datos.

Posteriormente, se procesa la informacion adquirida de los sensores y se generan
las caracteristicas siguiendo los pasos descritos en el trabajo de [Ortiz, 2014].

En los experimentos descritos participaron un total de 20 voluntarios en un
intervalo de edad que va desde los 16 anos hasta los 30. Como se menciond, todos
los voluntarios realizaron cada una de las actividades por un periodo aproximado
de cinco minutos. Es asi como se obtuvo un conjunto de datos de 22,315 registros,
cada uno conformado por 561 caracteristicas. La distribucién de las clases a partir
de las muestras obtenidas esta descrita en el Cuadro 4.1. Para mas detalles del
modulo desarrollado, véase el Anexo A.

En la Figura 4.2 se pueden observar imégenes tomadas de los voluntarios reali-
zando algunas actividades, en las que se obtuvieron las senales para la generacion
de los datos. En estas imagenes también se puede observar el uso del teléfono
inteligente y el cinturén descritos con anterioridad (ver Figura 4.1).
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%

ANATL, I
L)

T

(a) Bajando escaleras. (b) Subiendo escaleras. (c) Estar sentado.

Figura 4.2: Usuarios realizando distintas actividades durante la obtencién de las

senales para la creacién del conjunto de datos.

4.2. Experimentacién y analisis de resultados

En esta seccion se describen las pruebas realizadas y sus resultados. Dado que el
problema de reconocimiento de actividades fisicas humanas ha sido tratado desde
el punto de vista del aprendizaje supervisado, se someten a prueba seis modelos
de aprendizaje supervisado integrados en Spark. Dichas pruebas realizadas con
estos algoritmos se dividen en dos etapas.

La primera etapa tiene como objetivo seleccionar el mejor modelo de aprendiza-
je supervisado para este problema (Véase la Seccién 4.2.1). La segunda etapa tiene
como objetivo comparar el rendimiento en tiempo de ejecucién entre la version
secuencial y la versién distribuida del clasificador seleccionado en la primera etapa
(Véase la Seccién 4.2.2).

El clasificador seleccionado al final de estos experimentos, forma parte de la
aplicacion de prueba planteada en el Capitulo 3.

En las pruebas se usan las muestras obtenidas en la etapa de recoleccion y
generacion de datos (Véase la Seccién 4.1). Estos datos son normalizados utilizando
un escalador MinMazx. Para la validacién de los resultados de los clasificadores se
utiliza la validacion cruzada con 10 iteraciones. Ambos procesos estan integrados
en Spark [Apache, 2017].
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4.2 Experimentaciéon y andlisis de resultados

4.2.1. Etapa 1: Seleccién del mejor algoritmo

La primera etapa tiene como objetivo seleccionar el clasificador que obtenga la
mejor exactitud posible en la clasificacion, dado que este modelo es el que clasifica
las actividades que realizan todos los usuarios de la aplicacion final. Esta etapa
debe realizarse en dos fases como se explica a continuacién. La primera fase tiene
como objetivo reducir el nimero de clasificadores y obtener solamente tres modelos
con los mejores rendimientos utilizando una muestra aleatoria estratificada. La
segunda fase se enfoca en encontrar el clasificador (de entre los tres seleccionados
en la fase anterior) con el mejor rendimiento en exactitud usando una mayor
cantidad de datos para el entrenamiento.

Fase 1: Reduccion de los modelos de clasificacion

La primera fase se enfoca en obtener los tres clasificadores con los mejores
rendimientos de clasificacién, seleccionando mediante una busqueda los parame-
tros optimos. Para esto, se realizaron pruebas con seis modelos de aprendizaje
supervisado incluidos en la biblioteca MLIib de Apache Spark [Apache, 2017]. El
conjunto de datos utilizado es extraido del conjunto completo con 22,315 muestras
y se conforma de 1,500 muestras de cada una de las seis actividades a clasificar
(9,000 muestras en total). De este conjunto se utiliza el 70 % para el entrenamiento,
mientras que para la prueba se utiliza el 30 % restante. Este particionamiento es
para obtener una mejor generalizacion y medidas de validacién mas precisas.

Durante la experimentacion, se utilizaron los siguientes clasificadores incluidos
en Apache Spark [Apache, 2014]:

= Arboles de decisién (Decision tree)

Bosques aleatorios (Random forest)

Arbol de potenciacién del gradiente (Gradient-boosted tree)

Perceptrén multicapa (Multilayer perceptron)

Maquinas de soporte vectorial lineal (Linear Support Vector Machine)

Bayes ingenuo (Naive Bayes)

El procedimiento planteado para las pruebas es el siguiente. Primero, se
obtienen los pardametros que maximizan la exactitud de los clasificadores; para
esto, se usan las herramientas integradas de Spark que permiten optimizar los
pardmetros de los algoritmos [Apache, 2017]. Para cada uno de los clasificadores
utilizados se propone un conjunto de parametros, los cuales son mezclados para
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construir una tabla de combinaciones sobre los cuales se busca la permutacion
que genera el mejor clasificador. Para validar cual es la mejor combinacion de
parametros, se hace uso de la validacién cruzada con 10 iteraciones.

La busqueda de parametros se realiza usando dos refinamientos: uno grueso y
uno fino. El refinamiento grueso es una bisqueda en el espacio de combinaciones de
parametros, donde se selecciona la combinacion que produce el mejor resultado con
el clasificador. En este refinamiento, el incremento de los valores propuestos para
cada parametro suele tener gran tamano. El refinamiento fino es una buisqueda
alrededor de los parametros obtenidos en el refinamiento grueso, con la diferencia
de que el incremento entre los valores propuestos para cada parametro es de menor
tamano. Este ultimo refinamiento permite obtener un incremento adicional en el
rendimiento conseguido con el refinamiento grueso. En resumen, la busqueda de
parametros con los refinamientos respectivos depende de cada clasificador y es
descrita a continuacion.

Arboles de decisién. La busqueda se realiza sobre el parametro de la méxima
profundidad de los arboles. Ya que la implementacién de Spark soporta profundi-
dades maximas menores o iguales a 30, se tomo este valor como la cota superior.
Por lo cual, en el refinamiento grueso se usaron valores en incrementos de diez
(10,20 y 30). Este refinamiento mostré que la mejor profundidad es de 20; a
continuacion, se realiza una segunda buisqueda (refinamiento fino) alrededor de
este valor con un incremento de +3. El refinamiento fino fue sobre los valores
17,18,19, 20, 21, 22 y 23. Esta busqueda arrojé que la profundidad que maximiza
la clasificacién es de 17.

Bosques aleatorios. En los bosques aleatorios la busqueda se realiza sobre
dos parametros, la profundidad méxima de los arboles y el niimero de arboles a
entrenar. En el refinamiento grueso se usan los siguientes valores para el nimero
de arboles: 50,100,150 y 200; mientras que, con la maxima profundidad se
utilizaron: 15,16,17,18 y 19. Los resultados muestran que los mejores parametros
fueron 200 para el ntimero de arboles, y 17 para la profundidad maxima. Por
lo que, en el refinamiento fino se busca alrededor del mejor valor del ntimero
de arboles con un incremento de +20, con valores espaciados en incrementos
de diez (180, 190,200,210 y 220) y se utilizan los mismos valores de la maxima
profundidad que en el refinamiento grueso. El mejor modelo a partir de estos
valores es obtenido utilizando nuevamente los pardametros 200 para el nimero de
arboles y 17 para la profundidad maxima.

Bayes ingenuo (Naive Bayes). En caso del Bayes ingenuo se utilizé un
suavizado Laplaciano para evitar probabilidades de cero y evitar problemas en
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el procesamiento. El valor del Laplaciano utilizado es 1.0. Dado que el modelo
Bayes ingenuo no tiene parametros de ajuste, la bisqueda no fue necesaria.

Perceptron multicapa. La implementacion del perceptron multicapa nos per-
mite variar el maximo numero de iteraciones y la configuraciéon de las capas de
neuronas. La eleccién del niimero de capas a utilizar fue basado en el trabajo
[Ronao and Cho, 2016]. Por esta razén se utilizan 3 capas, 1 capa de entrada,
1 capa oculta y 1 capa de salida. La capa de entrada y la de salida usaron un
ntumero fijo de nodos: 561 nodos de entrada y 7 de salida, los cuales corresponden
al nimero de caracteristicas de las muestras y al ntimero de clases mas uno
(ésto debido a que el algoritmo reconoce la clase cero, es decir una clase que no
corresponde a ninguna de las otras), respectivamente. Adicionalmente, se utiliz6
una tolerancia de 1073. En la etapa del refinamiento grueso se usan los valores:
100, 200, 300,400 y 500 para el méaximo ntimero de iteraciones y para el nimero
de nodos en la capa oculta se usaron los valores 100, 200, 300,400 y 500. Esta
prueba mostro que los parametros que maximizan la exactitud del clasificador es
de 300 para el niimero de iteraciones y de 500 para el ntimero de nodos en la
capa oculta. En el refinamiento fino la bisqueda se realiza alrededor del valor del
maximo numero de iteraciones con un incremento de 10, con valores espaciados
en incrementos de cinco (290,295,300 y 305); mientras que para el nimero de
nodos en la capa oculta se usa un incremento de +15 con valores espaciados
en incrementos de cinco (485,490,495, 500,505,510 y 515). Esta ultima prueba
exhibié que los mejores parametros obtenidos fueron nuevamente 300 para el
numero de iteraciones y 500 para el niimero de nodos en la capa oculta.

MaAaquinas de soporte vectorial. La versiéon de Spark utilizada en este pro-
yecto de tesis sélo incluye las méquinas de soporte vectorial con kernel lineal. Este
clasificador cuenta con un solo parametro de pérdida C que puede modificarse,
con el que se controla la flexibilidad del margen de separacion de la maquina. Este
parametro permite que existan pérdidas de clasificaciéon intencionalmente para
mejorar la generalizacion de la misma. Ademas, esta implementacién sélo soporta
la clasificacién binaria, por lo que para extenderlo a la clasificacién multiclase se
utiliza la estrategia One-vs-Rest [Bishop, 2006].

Tomando como base el trabajo [Hsu et al., 2003], se utilizaron los valores
C =275,273,...,2% para el refinamiento grueso. Este refinamiento mostré que
el valor de C' = 27° maximizaba la exactitud de clasificacién. Por lo cual, en
el refinamiento fino se buscé con los valores para C de 277,274,273 y 272, Al
igual que en el refinamiento grueso, el valor de C' que maximizo la exactitud del
clasificador fue de 27°.
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Cuadro 4.2: Resultados del promedio de distintas medidas de rendimiento.

Refinamiento 1 Refinamiento 2
Clasificador

Exactitud | Precisién | Recall F1 Exactitud | Precisién | Recall F1

Arboles de decisién 0.77374 0.94113 | 0.94113 | 0.94113 | 0.77262 0.94075 | 0.94075 | 0.94075

Bosques aleatorios 0.88215 0.97303 | 0.97303 | 0.97303 | 0.88351 0.97341 | 0.97341 | 0.97341

Arbol de potenciacién
0.87320 0.97075 | 0.97075 | 0.97075 | 0.87747 0.97189 | 0.97189 | 0.97189

del gradiente

Perceptrén multicapa | 0.87155 0.97037 | 0.97037 | 0.97037 | 0.87580 0.97151 | 0.97151 | 0.97151

Maquinas de
0.80655 0.95176 | 0.95176 | 0.95176 | 0.80780 0.95214 | 0.95214 | 0.95214
soporte vectorial

Bayes ingenuo 0.56980 0.84656 | 0.84656 | 0.84656 - - - -

Arbol de potenciacion del gradiente Para este modelo, se trabajé con el
maximo numero de iteraciones. De esta manera, para el refinamiento grueso se
utilizaron los valores 100, 200, 300,400 y 500. Este refinamiento mostrd que el
clasificador maximizaba su exactitud con un méximo niimero de iteraciones de
200; por otro lado, para el refinamiento fino se realizé una busqueda alrededor
este valor con un incremento de £10 con valores espaciados en incrementos de
cinco. Los valores utilizados fueron de 190, 195, 200,205 y 210. La exactitud del
clasificador se maximizé cuando el nimero de iteraciones fue 205.

El Cuadro 4.2 muestra los clasificadores junto con las medidas obtenidas al
utilizar los parametros que maximizan la exactitud y otras medidas de clasificacion
adicionales.

De acuerdo con estos resultados, los tres clasificadores que muestran el mejor
desempeno en exactitud de clasificacion son: los arboles aleatorios, los arboles de
potenciacién del gradiente y el perceptron multicapa.

Fase 2: Seleccién de modelo de clasificacion

En esta fase, se hacen pruebas con los tres mejores clasificadores obtenidos de
la fase anterior de esta seccion. En esta etapa se utiliza el conjunto con todos los
datos obtenidos, el cual consta de 22,315 muestras, con la distribucién descrita en
el Cuadro 4.1. Para el entrenamiento de los modelos de clasificacién también se
utiliza el 70 % de las muestras totales y el 30 % restante forman el conjunto de los
datos de prueba.

Debido al incremento de muestras, se realiza una nueva bisqueda de parametros.
Esta nueva busqueda se realiza alrededor de los parametros obtenidos en la Fase
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Cuadro 4.3: Resultados promedio de distintas medidas de rendimiento utilizando

el conjunto completo de datos.

Rendimiento
Clasificador
Exactitud | Precision | Recall F1
Bosques aleatorios 0.90437 0.97877 | 0.97877 | 0.97877
Arbol de potenciacién del gradiente | 0.90369 0.97862 | 0.97862 | 0.97862
Perceptréon multicapa 0.90304 0.97846 | 0.97846 | 0.97846

1. De esta forma, se obtiene el mejor modelo de cada clasificador con el cual se
maximiza la exactitud. Los resultados obtenidos a partir de estos tres clasificadores
son comparados entre si, con lo cual es posible seleccionar el clasificador con el
mejor rendimiento. Los parametros encontrados con el refinamiento fino para cada
clasificador son presentados a continuacion.

Bosques aleatorios. Para este clasificador se buscé alrededor del mejor valor
del nimero de arboles 200 + 10 en incrementos de cinco. Los valores sobre los que
se buscé el nimero de arboles fueron: 190, 195, 200, 205 y 210. Mientras que, para
la profundidad maxima se utilizaron los valores 15,16,17,18,19 y 20. El mejor
modelo obtenido fue utilizando los parametros 195 para el nimero de arboles y
19 para la profundidad maxima.

Perceptron multicapa. Para el caso del perceptrén multicapa, se utilizo la
misma topologia que en la fase anterior.

Dado que el mejor valor para el ntimero de iteraciones fue 300 y para el
numero de nodos en la capa oculta fue 500, se busco alrededor de estos valores.
Para el maximo nimero de iteraciones se usaron los valores: 290, 295, 300, 305 y
310; mientras que para el nimero de nodos en la capa oculta se usaron los valores:
490, 495, 500, 505 y 510. El mejor modelo obtenido hace uso nuevamente de los
parametros 300 para el nimero de iteraciones y 500 para el nimero de nodos en
la capa oculta.

Arbol de potenciacion del gradiente Para este modelo, la busqueda se
realizo alrededor del méximo nimero de iteraciones de 200, por lo que los valores
utilizados fueron de 190, 195,200,205 y 210. La exactitud del clasificador se
maximizé cuando el niimero de iteraciones fue de 205.

En el Cuadro 4.3 se muestran los resultados promedio de distintas medidas
para cada uno de los clasificadores utilizando los parametros que maximizaron
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la exactitud. Para mas detalles de los algoritmos utilizados en esta fase véase el
Anexo B.

Con el fin de analizar la contribucién de cada clase en la clasificacion general
(Cuadro 4.3), se muestran las matrices de confusién de cada clasificador en los
Cuadros 4.4, 4.5 y 4.6. En éstos se observa de manera general que los 3 clasificadores
utilizados en esta etapa muestran un buen rendimiento al diferenciar las actividades
sedentarias (estar sentado, estar de pie y estar acostado), esto debido a que las
posturas en cada actividad sedentaria son distintas, particularmente en la actividad
“estar acostado‘’. Sin embargo, los algoritmos de clasificacion muestran un problema
de rendimiento al tratar con las actividades no sedentarias (caminar, bajar y subir
escaleras).

Después de analizar el Cuadro 4.4, aunque los bosques aleatorios hacen una
buena discriminacién entre las actividades sedentarias y las no sedentarias, la
principal confusién de este clasificador se presenta entre las clases subir y bajar
escaleras. En contraste, las clases que mejor se pudieron discriminar son las de estar
acostado y estar sentado. El perceptron multicapa obtiene resultados similares a
los bosques aleatorios, como se muestra en el Cuadro 4.5; la principal desventaja
se observa en la clase “bajar escaleras”, ya que aumenta la confusion con las otras
clases no sedentarias, especificamente con la clase “caminar”. Ademas, la clase
estacionaria “estar de pie” es confundida atin mas con la clase no sedentaria “bajar
escaleras”. Asimismo, el modelo del arbol de potenciacién del gradiente mostro
resultados similares a los bosque aleatorios, teniendo la desventaja de aumentar la
confusién de la clase “subir escaleras” con otras clases no sedentarias (ver Cuadro
4.6).

Todas estas confusiones que presentan estos clasificadores tienen diversas
causas. Una razon es que ninguno de los sensores empleados mide la altitud, lo
cual permitirfa discriminar de mejor manera estas clases. Asimismo, la captura de
las muestras de las actividades caminar, bajar y subir escaleras, fueron realizadas
por los voluntarios intentando mantener una cadencia muy similar, disminuyendo
las vibraciones propias de este tipo de actividades. Por consecuencia, las senales
generadas por los sensores suelen ser muy parecidas entre estas tres tltimas
actividades, por lo que es dificil diferenciarlas con los clasificadores empleados.

Cabe destacar que la diferencia de rendimiento de clasificacion es minima entre
los tres clasificadores en cuestion. Sin embargo, el modelo de bosques aleatorios
presenta mejor exactitud de clasificacion y la complejidad del mismo suele ser
menor en comparacién del modelo del drbol de potenciacion del gradiente. Por lo
tanto, el modelo seleccionado que formara parte del sistema de clasificacion de
patrones de actividades cotidianas en la aplicacion de prueba es el de bosques
aleatorios.

En la practica, utilizando la aplicacion desarrollada y el algoritmo de bosques
aleatorios, se constatd que el error al clasificar actividades sedentarias es minimo.
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4.2 Experimentaciéon y andlisis de resultados

Cuadro 4.4: Matriz de confusiéon de los Bosques aleatorios en la Fase 2.

Clase predicha
Bajar Estar Estar | Estar Subir )
Caminar
escaleras | acostado | sentado | de pie | escaleras
Bajar
938 0 0 8 37 11
escaleras
Estar
Clase 0 1140 0 0 0 0
acostado
real
Estar
0 1 1138 0 1 0
sentado
Estar
11 0 3 1121 1 4
de pie
Subir
27 0 0 10 1093 10
escaleras
Caminar | 5 0 0 1 9 980

Mientras que, al clasificar actividades no sedentarias, la clase caminar mantuvo
un buen rendimiento; no obstante, las clases bajar y subir escaleras mostraron
una confusién mayor. Estas observaciones, son congruentes con los resultados
mostrados en las matrices de confusion de los tres algoritmos utilizados en esta
fase (Véase Cuadro 4.4, Cuadro 4.5 y Cuadro 4.6).

4.2.2. Etapa 2: Comparacion de rendimiento de ejecucion

secuencial y distribuido

La etapa 2 permite realizar una comparacion entre la versién secuencial y la
versién distribuida del clasificador elegido en la etapa anterior. Los experimentos
hacen hincapié en los tiempos obtenidos en la ejecucion del entrenamiento y de la
prediccion.

Para poder conocer las ventajas del uso de Spark en el problema que se plantea
en este trabajo de tesis y comprobar la veracidad de la hipotesis planteada, se
pusieron en marcha diversos experimentos de ejecuciéon, en las cuales se realizo
una variacién del numero de nucleos disponibles en el cliuster computacional. Para
la versién secuencial se usa un solo nicleo del nodo 0, mientras que para la version
distribuida se usan los tres nodos, variando el nimero de nucleos a utilizar. La
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4.2 Experimentaciéon y andlisis de resultados

Cuadro 4.5: Matriz de confusién del Perceptrén multicapa en la Fase 2.

Clase predicha
Bajar Estar Estar | Estar Subir .
Caminar
escaleras | acostado | sentado | de pie | escaleras
Bajar
938 0 1 10 34 11
escaleras
Estar
Clase 0 1140 0 0 0 0
acostado
real
Estar
0 0 1138 1 1 0
sentado
Estar
17 0 1 1116 | 3 3
de pie
Subir
32 0 2 8 1088 10
escaleras
Caminar | 2 0 1 0 4 988

Cuadro 4.6: Matriz de confusién de los Gradient-boosted-tree en la Fase 2.

Clase predicha
Bajar Estar Estar | Estar Subir .
Caminar
escaleras | acostado | sentado | de pie | escaleras
Bajar
942 0 0 9 33 10
escaleras
Estar
Clase 0 1139 0 0 0 1
acostado
real
Estar
0 0 1139 1 0 0
sentado
Estar
8 0 3 1123 |1 5
de pie
Subir
29 0 1 11 1086 13
escaleras
Caminar | 6 0 0 0 9 980
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4.2 Experimentaciéon y andlisis de resultados

Cuadro 4.7: Nucleos del cluster utilizados en las pruebas de la etapa 2.

Prueba | Nodo 0 | Nodo 1 | Nodo 2 | Nimero total de nicleos
1 1 0 0 1
2 1 1 1 3
3 2 2 2 6
4 4 4 4 12
5 8 8 8 24
6 16 16 16 48
7 32 32 32 96

variacién de los nicleos en los nodos se realiza como se muestra en el Cuadro 4.7.

En esta etapa, se usa el conjunto completo de datos obtenidos, el cual consta
de 22,315 muestras. El conjunto de entrenamiento estd formado por el 70 % de las
muestras y el conjunto de prueba estd conformado por el 30 % restante. Dicho
conjunto de pruebas es replicado 115 veces para formar un conjunto nuevo de
pruebas que contenga aproximadamente 1 millon de registros. El propésito de
estos experimentos es simular la captura y procesamiento masivo de 1 millon de
datos de distintos usuarios potenciales de la aplicacion de muestra. Esto con la
finalidad de observar una mejora sustancial en el tiempo de ejecucion con el uso
del computo distribuido que ofrece Spark, durante el entrenamiento y la prediccion.
El clasificador utilizado es el de bosques aleatorios, el cual fue seleccionado en la
etapa anterior (Seccién 4.2.1).

En total se realizan siete experimentos, para el entrenamiento y la prueba del
clasificador mencionado. Para este fin, se usa el conjunto de datos replicados y
la configuracion de uso de nicleos del cluster, tal como se muestra en el Cuadro
4.7. La idea principal de estos experimentos es observar el comportamiento del
sistema cuando se maximiza el uso de los nticleos de cémputo disponibles en el
clister computacional.

Los resultados de los experimentos al variar los nicleos son mostrados en el
Cuadro 4.8. El primer renglén corresponde a la version secuencial del algoritmo.
El incremento de los niucleos destinados al procesamiento se va incrementado en
potencias de 2 hasta alcanzar los 32 en cada nodo, que es el total de nicleos
disponibles. Se observa que los tiempos, tanto de entrenamiento como de prediccion,
mejoran a medida que se incrementa el nimero de nicleos utilizados para el
procesamiento.

Esta informacién permite realizar una comparacién entre la ejecucion de
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4.2 Experimentaciéon y andlisis de resultados

la versién secuencial y la version distribuida de este clasificador. Esto se logra
haciendo uso de la Ecuacién 2.3, la cual es un derivado de la Ley de Amdahl
aplicada al analisis de sistemas distribuidos, mencionada en la Secciéon 2.2.2 y es
utilizada para calcular la aceleracién de una aplicacion distribuida, comparada
con su version secuencial.

Como se puede observar en los resultados de los experimentos, el uso de un
mayor ntumero de nicleos destinados al procesamiento de la informacién afecta
los tiempos de ejecucion de los algoritmos de aprendizaje computacional, cuando
se realiza el entrenamiento y la prediccién. El gréfico presentado en la Figura
4.3 nos muestra que las etapas se aceleraron hasta 11.8z en el entrenamiento y
hasta 13.0x en la prediccion al compararlo con la version secuencial. Un punto
clave es que estas variaciones de tiempo no afectan la exactitud arrojada por el
clasificador en la etapa anterior, obteniendo valores de rendimiento muy similares
en todos los experimentos.

La mejor aceleracion se logro cuando se usaron una cuarta parte de los nicleos
disponibles. Esta configuracién utilizé tinicamente 8 nicleos en cada nodo, dando
un total de 24 nucleos en el cluster. Cabe destacar que, después de este pico la
aceleracion comenzo a decaer. Esta situacion puede observarse en la Figura 4.3
y se debe a diversos factores, entre los que destacan el particionamiento de los
datos, la recuperacion de la informacion después de realizar las operaciones de
manera distribuida (shuffle), el tréfico y las limitaciones propias de la red.
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4.2 Experimentaciéon y andlisis de resultados

16

12

Relacién de aceleracién
co

Relacioén total de aceleracion
—@— Etapa de entrenamiento = —@— Etapa de prediccién

1 3 6 12 24 48 96

Nucleos disponibles

Figura 4.3: Relacion total de aceleracién de la etapa de entrenamiento y de

prediccién.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo a futuro

En este trabajo de tesis se analiz6 el desempeno de diversos algoritmos de
aprendizaje computacional supervisado aplicados al reconocimiento distribuido
de patrones de actividades fisicas humanas. Dichos algoritmos se encuentran
implementados en Spark, la cual es una herramienta que se enfoca en el computo
distribuido a través de clusteres computacionales. Actualmente, dicha herramienta
estd ganando popularidad debido a su flexibilidad, los médulos de aprendizaje
computacional que tiene integrados y la facilidad para manejar grandes volimenes
de informacién.

Los algoritmos utilizados fueron entrenados y probados con datos recolectados
por usuarios con un teléfono inteligente a través de una aplicacion movil desarro-
llada para este propdsito. Dicha aplicacion moévil hace uso del acelerémetro y del
giroscopio integrados en el teléfono inteligente para la obtencion de los datos.

Se exhibi6 que mediante el uso de la aplicacién de muestra (sistema cliente-
servidor) es posible llevar el control de las actividades diarias de diversos usuarios
simultaneamente. Ademads, con el uso de la aplicacion desarrollada y el algoritmo
de bosques aleatorios, se constatd que se presenta un porcentaje de error de
clasificacion muy pequeno al reconocer las actividades sedentarias. Mientras que, las
actividades no sedentarias, tienden a ser confundas entre ellas en mayor proporcion.
Por otra parte, también se observé que la confusion entre las actividades sedentarias
y las actividades no sedentarias es minima.

Por otro lado, durante los experimentos de ejecucién secuencial y distribuida,
se pudo observar que la implementacion distribuida mejoré los tiempos ejecucion
en comparacién con los tiempos de la ejecucién secuencial. Ademads, se observo que
el rendimiento en tiempo de ejecucion de la implementacion distribuida depende
en gran parte del nimero de nicleos disponibles para el procesamiento.

Los resultados de la implementacién distribuida del clasificador mostraron
que, sin importar el nimero de recursos disponibles (nimero de nodos y nimero
de nicleos de procesamiento), la exactitud del clasificador se mantuvo estable
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(aproximadamente 90 % de exactitud).

Al realizar el anélisis de los tiempos de ejecucién (secuencial y distribuido)
mediante el uso de un derivado de la ley de Amdahl, se observd que la versién
distribuida mejoré el tiempo de ejecucion en la etapa de entrenamiento aproxima-
damente 11.8x. Mientras que, la etapa de prediccién se mejord aproximadamente
de 13.0x.

Por udltimo, cabe senalar que después de alcanzar una maxima aceleracion,
a medida que se utilizaba una mayor cantidad de ntcleos la rapidez empezé a
decaer. Dicho comportamiento concuerda con lo mencionado en la ley de Amdahl,
la cual indica que tras alcanzar un punto maximo en la aceleracion, ésta deja
de crecer a pesar de que se tengan méas recursos disponibles. Dos causas de este
comportamiento son la sincronizacion de los nodos y el trafico de red generado
inherentemente de las operaciones usadas por el clasificador.

De esta forma, se muestra que a través de un entorno de cémputo distribuido
se mejora el rendimiento de ejecucién de los algoritmos de clasificacion al aplicarlos
al reconocimiento de patrones de actividades fisicas humanas, mostrando asi la
veracidad de la hipotesis de este trabajo de tesis.

Debido a que la exactitud mostrada por los clasificadores ain puede mejo-
rarse, se deja para un trabajo futuro la utilizacién de métodos distintos para la
caracterizacion de las actividades y la seleccién de caracteristicas. Esto resultaria
particularmente interesante porque podria impactar directamente en la exactitud
y potencialmente en el tiempo de ejecucion de los clasificadores.

Por otro lado, se tiene la posibilidad de agregar mas recursos al clister compu-
tacional para mantener una mayor replicacion de los datos en los sistemas dis-
tribuidos y mejorar el procesamiento de estos. De esta forma el sistema lograria
manejar una cantidad significativamente mayor de usuarios simultaneos utilizando
esta aplicacion.
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Anexo A
Biblioteca para la generacion de

caracteristicas

Como parte de la metodologia descrita en la Seccién 1.7, Etapa 1 (Figura
1.2b), se requiere de la recoleccién de datos a través del acelerémetro y giroscopio
de los teléfonos inteligentes y la caracterizacion de dichos datos. Con el propdsito
que el lector pueda replicar el presente proyecto de tesis, es necesario instalar el
software necesario para extraer dicha informacién de los sensores del teléfono,
procesarla y posteriormente, generar un vector de 561 caracteristicas que describa
las actividades sensadas. En el presente anexo, se describe como configurar y
utilizar el modulo generador de caracteristicas. Dicho médulo se encarga de crear
un vector con las caracteristicas que describen una actividad fisica a partir de las
senales producidas por el teléfono inteligente.

Para poder usar la biblioteca desarrollada (generador_caracteristicas.py) es
necesario instalar una serie de bibliotecas adicionales. La manera mas simple de

realizarlo es haciendo uso de PIP Python [Python, 2016], el cual es un sistema de
sudo apt-get update && sudo apt-get -y upgrade

sudo apt-get install python-pip
sudo apt-get install python-tk

L Pd

Figura A.1: Script para la instalaciéon de Python PIP.
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1 pip install -r requerimientos/generador.txt

Figura A.2: Script para instalar las dependencias del generador de caracteristicas.

gestién de paquetes utilizado para instalar y administrar paquetes de software
escritos en el lenguaje de programacién Python. Para la instalacién en un sistema
Ubuntu se utiliza el script mostrado en la Figura A.1.

Para terminar la instalacién es necesario instalar las dependencias, lo cual se
puede hacer utilizando el script de la Figura A.2. El archivo requerimientos/ge-
nerador.txt tiene listadas las bibliotecas a utilizar con sus respectivas versiones,
el cual se encuentra en el disco de instalacién de la aplicacion adjunto a este
documento de tesis.

Para utilizar la biblioteca se debe importar el archivo y llamar al método
generar, el cual recibe 9 pardmetros, que corresponden a vectores de ntimeros
de punto flotante. Cada vector debe contener 128 elementos, que representan

informacién obtenida a través del acelerometro y el giroscopio del teléfono maovil:

bodyAccX: Senal del acelerémetro con respecto al cuerpo en el eje X.
» bodyAccY: Senal del acelerometro con respecto al cuerpo en el eje Y.
= bodyAccZ: Senal del acelerometro con respecto al cuerpo en el eje Z.

» gravityAccX: Senal del acelerémetro con respecto a la gravedad de la Tierra

en el eje X.

» gravityAccY: Senal del acelerémetro con respecto a la gravedad de la Tierra

en el eje Y.

» gravityAccZ: Senal del acelerémetro con respecto a la gravedad de la Tierra

en el eje Z.

s bodyGyroX: Senal del giroscopio en el eje X.
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= bodyGyroY: Senal del giroscopio en el eje Y.

s bodyGyroZ: Senal del giroscopio en el eje Z.

El método devuelve un vector con 561 caracteristicas de punto flotante. Un
ejemplo de su utilizacién lo pueden encontrar en el archivo /ejemplos/generador.py

del disco de instalacion.
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Anexo B

Pseudocodigo de algoritmos utilizados

Parte central del presente proyecto de tesis es la seleccién del algoritmo de
aprendizaje computacional integrado en Apache Spark, que sea adecuado para
este problema de clasificacion de actividades fisicas humanas. En este anexo
se muestran precisamente los pseudocodigos de los tres principales algoritmos
seleccionados en la metodologia presentada en la Seccién 1.7, Etapa 2, Fase 1

(Figura 1.2c¢), mismos que se presentan a continuacion.

Pseudocddigo del arbol de potenciaciéon del gradiente

[Pseudco’digo 1 (Pseudocddigo del algoritmo de potenciacién del gradiente).]

procedure GBT(y,z = {z1,...,Zn})
Fo(x) = argmin, ZiVA W (yi,y)-

1
2
3
4 for m = desde 1 hasta M hacer:

5 Gim = —[%szpm_lw =1LN

6 RimE¥ =L - nodo terminal del &rbol ({gjim7wi}{v)
7 Vim = argminy 3o, cp,  V(yi, Fm-1(zi) +7)

8 Fr(X) = F—1(x) + v - vim1(x € Rim)

9 end for

10 end procedure

74



Pseudocddigo de los arboles aleatorios

[Pseudcédigo 2  (Pseudocddigo del algoritmo de arboles aleatorios).]

© 00 N O O > W N =

e o
N O O W N =+ O

18
19

20

21
22
23
24

Entrada:

Un conjunto de entrenamiento D = {(z1,y1),--.,(Zn,Yn)}

Subconjunto de caracteristicas de tamafio K

procedure (D, K)

N < crear un arbol nodo basado en D
if todas las instancias estdn en la misma clase entonces
return N

end if

F < conjunto de caracteristicas que atin se pueden dividir
if F es un conjunto vacio entonces
return N

end if

F + seleccionar K caracteristicas de F de manera aleatoria

N.f < las caracteristicas que tengan el mejor punto de
separacién en F

N.p<+ el mejor punto de separacién en N.f

D; < subconjunto de D con los valores de N.f que sean mas
pequefios que los de N.p

D, + subconjunto de D con los valores de N.f que no sean mas
pequefios que los de N.p

N; < llamada al proceso con los parametros (D;, K)

N, < llamada al proceso con los parametros (D,,K)

return N

end procedure
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Pseudocodigo del perceptrén multicapa

,—{Pseudcédigo 3 (Pseudocédigo del algoritmo del perceptrén multicapa).

1 procedure MLP(X,T,W)
2 Inicializar W con nimeros pequefios aleatorios
3 Aleatorizar el orden de los ejemplos de entrenamiento en X
4
5 while error no converge hacer
6 for n< 1, N hacer
7 for k+ 1,K hacer
8 (R _ikaiXin + bk
i=
9 Ok < Yk —tk
10 for i<+ 1,d hacer
11 Wi < Wi —n* 65 * X"
12 end for
13 br < b — 1 * Oy
14 end for
15 end for
16 end while
17 end procedure
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Anexo C
Configuracion y manual de usuario de

aplicacion

De acuerdo con el desarrollo del proyecto del Capitulo 3, el sistema desarrollado
para el seguimiento de actividades fisicas humanas incluye una aplicacion movil
para el teléfono inteligente, un sistema de reconocimiento de patrones de activi-
dades fisicas humanas (clasificador) y un sistema de seguimiento de actividades
fisicas (estos dos tltimos instalados en un servidor y en un clister computacional
respectivamente). Para replicar este proyecto, es necesario contar con la con-
figuracién y el software adecuado, mismos que son presentados en el presente

anexo.

C.1. Configuracién

Para la instalacion de la aplicacién es recomendable utilizar un ambiente
virtual, en este caso virtualenv. Virtualenv es una herramienta usada para crear
ambientes aislados de Python con la finalidad de tener distintas configuraciones en
cada proyecto. Para esto primero instale PIP (ver Anexo A) en caso de no tenerlo
instalado. Ahora, para instalar la herramienta virutalenv ejecute el comando de la

Figura C.1 en la terminal bash de Ubuntu.
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C.1 Configuracién

1 pip install virtualenv

Figura C.1: Comando para la instalacién del ambiente virtual (virtualenv).

virtualenv -p venv
source venv/bin/activate
pip install -r requerimientos/aplicacion.txt

Wk

Figura C.2: Script para crear un ambiente virtual e instalar las dependencias del

proyecto Python.

Antes de ejecutar el proyecto, primero se debe crear el ambiente virtual e
instalar las bibliotecas necesarias. Para esto, es necesario cambiarse a la carpeta
raiz del proyecto y ejecutar el script de la Figura C.2, con lo cual se tendra
configurado un ambiente virtual completamente nuevo para trabajar e instalar las
bibliotecas necesarias. El archivo requerimientos-aplicacion.txt se localiza en el
disco de instalacion de la aplicacion, el cual también se encuentra adjunto a este
documento de tesis.

Hasta este punto, ya se deberia tiene instalado y configurado Apache Kafka,
Apache Cassandra y PostgresSQL, tal como se menciona en la Seccion 3.2.
Ademaés, el usuario necesita contar con una cuenta de correo electrénico que
permita conexiones SM'TP. Cabe mencionar que actualmente gran parte de los
servicios de correo electrénico ya lo proveen de manera gratuita. El siguiente paso
es crear un usuario en la base de datos PostgresSQL. También, es necesario crear
un keyspace en Apache Cassandra y 2 Colas de mensajes en Apache Kafka. La
primera cola de mensajes estd destinada a almacenar las actividades a reconocer
y la segunda a las actividades ya reconocidas.

El siguiente paso es agregarlos a la configuracion del sistema. Eso se logra
modificando el archivo config.py. Un ejemplo de la configuracién es el mostrado
en la Figura C.3. Asimismo, la configuracién del clasificador de actividades se

realiza modificando el archivo application.conf. Un ejemplo de este archivo de
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C.1 Configuracién

configuracion es el mostrado en la Figura C.4.

Para finalizar la configuracion del proyecto, se tienen que crear los modelos de
las tablas de datos y migrarlas a los gestores de base de datos. Para esto, ejecute
el script de la Figura C.5.

Para iniciar toda la aplicacion se deberan ejecutar 3 scripts en distintas

instancias de bash. Estos scripts se describen a continuacion:

= La aplicacion Web. Colocarse en la carpeta raiz de la aplicacion e iniciarla

ejecutando el script de la Figura C.6.

» Los consimidores de las colas de mensajes. Situarse en el directorio raiz del

proyecto e iniciar el consumidor con el script mostrado en la Figura C.7.

» Kl clasificador de actividades. Una forma de inicarlo es mediante el script

de la Figura C.8.

La aplicacion Web por defecto funciona en el puerto 5000 y se inicia en
modo desarrollador, lo que permite monitorear los mensajes de depuracion. Para
desplegar el proyecto en un ambiente de produccion se recomienda hacer uso de
alguna herramienta como Elastic Beanstalk [Amazon, 2010], Mod Wsgi Apache
[Ronacher, 2017] o alguna otra herramienta dependiendo del servidor que se vaya
a utilizar.

En el caso de la aplicacién mévil, se debe configurar los puntos de acceso
con los cuales se realizan los intercambios de informacién entre la aplicacién
Web y la aplicacién movil. Para realizarlo, primero es necesario situarse en la
raiz del proyecto de la aplicacion movil y posteriormente modificar el archivo
“app/src/main/res/values/strings.xml”. En este archivo, se debe reemplazar la
direccién “http://192.168.239.54:5000” con la direccién IP o dominio en el que fue
instalado la aplicacién Web, los campos a modificar son mostrados en la Figura

C.9. Al término de esta modificacién se tiene tiene que compilar el proyecto y
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C.1 Configuracion

1 # Configuracion de proyecte en modo desarrollo
2 class DevelopmentConfig(Config):
3 DEBUG = True
4 # Configuracion de la base de datos PostgresSQL
5 SQLALCHEMY DATABASE URI = os.environ.get('DEV_DATABASE URL') \
6 or 'postgresql://usuario:password@l27.06.0.1/tesisdb’
7
8 # Configuracion de base de datos Cassandra
O CASSANDRA_HOSTS = ['127.8.8.1"]
10 CASSANDRA_KEYSPACE = "dev_tesis"
11 CASSANDRA_SETUP_KWARGS = {'protocol version': 3}
12
13 # Configuracion de las cola de Kafka
14 # Cola de mensajes para actividades por clasificar
15 KAFKA_TOPIC CHARACTERISTICS = 'por_clasificar"
16 KAFKA_SERVERS_CHARACTERISTICS = ["localhost:9892"]
17 KAFKA_API_VERSION_CHARACTERISTICS = (0,18)
18 # Cola de mensajes de actividades ya clasificadas
19 KAFKA _TOPIC CLASSIFIED = 'ya_clasificados’
20 KAFKA_SERVERS_CLASSIFIED = ["localhost:9892" ]
21 KAFKA_API_VERSION_CLASSIFIED = (©,10)
22
23 # Datos de configuracion del pusher. Estos se obtienen
24 # al registrar la aplicacion en pusher.com
25 PUSHER_APP_ID = '@068’
26 PUSHER_KEY = 'Qoee’
27 PUSHER_SECRET = '"@068’
28 PUSHER_CLUSTER = '"@068’
29 PUSHER_SSL = True
30
31 # Datos de acceso al servidor de correo electronico
32 MAIL_SERVER = 'smtp.googlemail.com'
33 MAIL_PORT = 587
34 MAIL_USE_TLS = True
35 MAIL USERNAME = 'prueba@gmail.com’
36 MATL_PASSWORD = 'password’
37
38 # Datos de cabecera para los correo electrdnicos
39 FLASKY_MAIL_SUBJECT_PREFIX = "[Sitema de seguimiento]’
40 FLASKY_MATL_SENDER = 'Sistema seguimiento <contactof@test.com>’

Figura C.3: Ejemplo de archivo de configuracién del proyecto Python (modo

desarrollador).

katka_servidor_a_clasificar = "192.168.1.20808:9892"

kafka_a _clasificar = "a_clasificar"”

min_max_scaler = "hdfs://192.168.1.200:5000/hopkins/spark/minmax-data-scaler"
rf_model = "hdfs://192.168.1.200:9000/hopkins/spark/model-random-forest™
katka_servidor_clasificado = "192.168.1.200:9092"

katka_clasificado = "test8@2"

backup_checkpoint = "hdfs://192.168.1.2080:9000/hopkins/spark/sgs"

CAS RV, B S UV N

Figura C.4: Ejemplo de archivo de configuracién del clasificador.
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C.1 Configuracion

python manage.py db init
python manage.py db migrate
python manage.py db upgrade

Ll b=

Figura C.5: Script para la migracién de las bases de datos (PostgresSQL y

Cassandra).

1 source venv/bin/factivate
2 python manage.py runserver --host ©.8.0.0

Figura C.6: Script para iniciar la aplicacién Python.

1 source venv/binfactivate
2 ed app-seguimiento
3 python consumer.py

Figura C.7: Script para iniciar el consumidor de mensajes de muestras clasificadas.

spark-submit \
--packages org.apache.spark:spark-sql-kafka-0-10_2.11:2.2.08, com.typesafe:config:1.3.3 \
--files /path/to/application.conf \
/path/to/liveclassificationusingkatka_2.11-8.1.jar \
/path/to/application.conf

[V =SSV SRy

Figura C.8: Script para iniciar el clasificador de actividades.
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C.2 Manual de usuario

<string name="action_index_web">
{urhttp://192.168.239.54:5000/"</u></string>
<string name="API_SIGNUP">
http://192.168.239.54:5000/signup</string>
<string name="API">
http://192.168.239.54:5600/api/v1.0/</string>
<string name="API_MAIN">
http://192.168.239.54:5000/</string>

O~ O N B W R =

Figura C.9: Ejemplo de configuracién de puntos de acceso en la aplicacion movil.

generar nuevamente el archivo APK. Esto tltimo puede ser realizado con facilidad

con la herramienta de desarrollo Android Studio.

C.2. Manual de usuario

C.2.1. Aplicacién Web

Para hacer uso de la aplicacién basta con conectarse al servidor que lo aloja,
en el caso de usar el modo desarrollador se puede acceder mediante la 1P del
servidor y apuntando al puerto 5000. Ejemplo, escribir en la barra de navegacion
de su navegador Web la direccion hitp://192.168.239.54:5000. Al realizar esta
accion es redirigido a un pagina para iniciar sesién (Véase Figura C.10). En el
caso de tener una cuenta en el sistema, se puede iniciar sesiéon con los datos con
los que se realiz6 el registro previo; por el contrario, en la pantalla de inicio de
sesién hacer clic en el enlace “Clic aqui para registrarse” para ser redirigido al
formulario de registro.

Para crear una cuenta en el sistema se tiene que rellenar los datos solicitados
en el formulario de registro (Véase Figura C.11) y al terminar dar clic en el
botén “Registrarse”. Al hacerlo, es redirigido a la pagina de inicio de sesiéon. Es
importante guardar los datos con los que se realizo el registro, ya que con éstos
se accede al sistema desde la plataforma Web y la aplicacién movil. Ademas, se

envia un mensaje de correo electrénico para que el usuario pueda confirmar la
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C.2 Manual de usuario

Iniciar sesidén

Correo electrénico

Contrasefia

Mantener la sesién iniciada

Iniciar sesién

¢QOlvidaste tu contrasefia? Clic aqui para restaurar..

¢ No tienes cuenta? Clic agui para regi

Figura C.10: Pantalla de inicio de sesién en la aplicacion Web.

Crear una cuenta

Correo electrénico
Nombre

Nombre de usuario
Contrasefia

Confirmar contrasefia

Registrarse

Figura C.11: Pantalla para el registro en la aplicacién.
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C.2 Manual de usuario

No has confirmado tu cuenta!

Antes de acceder, necesitas confirmar tu cuenta. Revisa tu bandeja de entrada, deberias de haber recibido un mensaje con un enlace de confirmacion
Necesitas otro enlace de confirmacion? Clic aqui

Bienvenido, Juan Perez!

En esta pagina podras ver tus estadisticas.

Ultimo dia E Actividades realizadas el altimo dia =
20
Actividad Tiempo aproximado
15
Sentado 4.5 Minutos
v
8
Acostado 9.75 Minutos z 10
=
Bajar escaleras 4.1 Minutos
5
Subir escaleras 5.65 Minutos
Estar de pie 16.65 Minutos o .
Sentado Acostado Bajar escaleras Subir escaleras  Estar de pie Caminar
Caminar 4.85 Minutos Y P

@ Actividades
Los tiempos mostrado son aproximados.

Figura C.12: Pantalla principal de la aplicacion Web.

No has confirmado tu cuenta!

Antes de acceder, necesitas confirmar tu cuenta. Revisa tu bandeja de entrada, deberias de haber recibido un mensaje con un enlace de confirmacicn.
Necesitas otro enlace de confirmacién? Clic aqui

Perfil

Nombre: Juan Perez

Nombre de usuario: aaa

Correo electrénico: aaa@aaa.com

Usuario registrado desde: 03/02/2018

Ultimo acceso: a few seconds ago

4 Editar perfil @ Cambiar contrasefia i Cambiar correo electronico

Figura C.13: Pantalla de perfil de usuario.
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C.2 Manual de usuario

cuenta creada. Esto puede solucionar eventualidades como la recuperacion de la
contrasena, por ejemplo.

Después de iniciar sesién en la aplicacién Web, se observa la pantalla principal
(Véase Figura C.12), en la cual se muestra el historial de actividad y las notifica-
ciones en caso de tener alguna. Ademas, desde esta pantalla se puede acceder al
perfil de usuario (Véase Figura C.13), en la cual se visualiza los datos con la que

se creo la cuenta en el sistema e/o informacién que puede ser modificada.

C.2.2. Aplicacion movil

La instalacion de la aplicacién mévil puede hacerse copiando el archivo APK,
el cual es generado en la Seccién C.1, abriendo el archivo APK en el teléfono
y confirmando la instalacion. Una vez instalada, ésta es listada en el ment de
aplicaciones. En la Figura C.14 se puede ver el icono de la aplicacién ya instalada,
la cual tiene por nombre Sistema de sequimiento de actividades. En la Figura C.15
se muestran las principales pantallas de la aplicacion mévil.

Al iniciar la aplicacién se observa la pantalla mostrada en la Figura C.15a, en
la cual es necesario ingresar sus datos para acceder a la aplicacién y empezar a
darle seguimiento a sus actividades. En el caso de no tener una cuenta, es posible
crear una dando clic sobre la frase “;Aun no tienes cuenta? Registrate”, con la
cual es redirigido a al navegador Web y desde donde es posible gestionarla.

Después de iniciar sesiéon puede verse una ventana como la mostrada en la
Figura C.15b, la cual indica que los datos estan siendo validados. Al término
de la validacion de los datos ingresados, la aplicacion es redirigida a la pantalla
mostrada en la Figura C.15c¢, la cual es la pantalla principal e indica que ya se
estan censando datos. Desde ahi, dando clic en el enlace “FEstadisticas de usuario”,
es redirigido a la aplicaciéon Web desde la cual se puede dar un seguimiento a sus

actividades mediante las estadisticas mostradas.
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(o)

Sistema de segui..

Figura C.14: Captura de pantalla del teléfono movil con la aplicacién instalada.
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O & 4 1 2019

Correo electronico

Contrasena
Iniciando sesion...

INICIAR SESION

(a) Pantalla de inicio de se- (b) Pantalla de validacién
sion de la aplicacion movil. de datos al iniciar sesién de
la aplicacién movil.

0 & 4 a 20:20

Bienvenido Juan Perez!

El resumen de tus actividades las
puedes ver en:

CERRAR SESION

(c) Pantalla principal de la

aplicacién maévil.

Figura C.15: Captura de las principales pantallas de la aplicacion mévil para la

adquisicién de datos.
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