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Resumen

El presente trabajo aborda la problematica de la identificacién de actividades humanas
en entornos ubicuos, caracterizados por la recopilaciéon de datos provenientes de multi-
ples fuentes heterogéneas. El enfoque adoptado se basa en el aprendizaje de patrones de
comportamiento, asi como de los patrones sensoriales asociados a distintas actividades,
mediante la construccion de autématas finitos ponderados y expresiones regulares, res-
pectivamente. A partir de estos modelos, es posible predecir secuencias de actividades
a partir de los datos recopilados, utilizando las expresiones regulares como herramienta
de inferencia. El estudio se apoya en un conjunto de datos recogidos durante diez dias
en un entorno inteligente, donde un tnico habitante fue monitorizado mediante sensores
binarios, un suelo inteligente, balizas BLE y un reloj inteligente, registrando 24 clases de
actividades distintas.

Palabras clave: automatas finitos ponderados, expresiones regulares, aprendizajes de
patrones, reconocimiento de actividades humanas.

Abstract

This work addresses the problem of identifying human activities in ubiquitous envi-
ronments, which are characterized by the collection of data from multiple heterogeneous
sources. The approach adopted is based on learning behavioral patterns as well as the
sensory patterns associated with different activities, through the construction of weighted
finite automata and regular expressions, respectively. Based on these models, it is possible
to predict sequences of activities from the collected data, using regular expressions as an
inference tool. The study relies on a dataset gathered over ten days in a smart environ-
ment, where a single inhabitant was monitored using binary sensors, a smart floor, BLE
beacons, and a smartwatch, recording 24 distinct activity classes.

Keywords: weighted finite automata, regular expressions, pattern learning, human
activity recognition.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, un nimero creciente de aplicaciones en la informatica ubicua, la
inteligencia ambiental y la asistencia personalizada requieren la capacidad de interpretar
el comportamiento humano en entornos reales. Esta interpretacion se basa en la obtencion,
procesamiento y analisis de informacién relacionada con las actividades que las personas
realizan de manera cotidiana, con el fin de ofrecer servicios mas adaptativos, eficientes y
centrados en el usuario. Comprender el contexto de las acciones humanas no solo permite
mejorar la interaccion con los sistemas inteligentes, sino también anticipar necesidades y
brindar soporte en areas tan diversas como la salud, la domoética o la industria.

Con el propésito de fomentar la investigacion y el desarrollo de metodologias avanzadas
en este campo, surge la UCAmI Cup, una competiciéon organizada en el marco del
congreso internacional UCAmI (Ubiquitous Computing and Ambient Intelligence). Esta
iniciativa brinda a los investigadores la oportunidad de aplicar sus herramientas, técnicas y
modelos sobre un conjunto de datos publicos especificos del reconocimiento de actividades
humanas. Ademads, al establecer un entorno comtn de evaluacién, permite comparar de
forma objetiva y equitativa los resultados obtenidos por distintos enfoques, fomentando
asi la colaboracion cientifica y el avance conjunto en esta disciplina.

En este contexto, el presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) tiene como principal
objetivo replicar y analizar en profundidad el trabajo presentado por Sergio Salomoén y
Cristina Tirnauca [4], ganadores de la edicién del 2018 del concurso, quienes lograron
alcanzar una precisién del 90.65 % en el reconocimiento de actividades humanas a partir
del conjunto de datos proporcionado por la organizacién [1]. A partir de dicha base, se
exploraran posibles mejoras en la metodologia implementada con el fin de incrementar la
precision obtenida sobre el problema abordado.

El documento se estructura de la siguiente manera: el Capitulo 2 presenta una des-
cripciéon detallada del conjunto de datos utilizado, asi como de los criterios adoptados para
su seleccion y preparacion. El Capitulo 3 expone los fundamentos tedricos necesarios pa-
ra comprender las técnicas empleadas en el desarrollo del sistema de reconocimiento. A
continuacion, el Capitulo 4 detalla el proceso de implementacion, describiendo paso a
paso las distintas fases que componen el enfoque propuesto. Finalmente, el Capitulo 5
recoge las conclusiones derivadas del trabajo realizado y plantea posibles lineas de inves-
tigacion futura que permitan continuar mejorando los resultados alcanzados.

El cédigo generado se encuentra disponible en el repositorio remoto https://github.
com/mmt883/TFG.


https://github.com/mmt883/TFG
https://github.com/mmt883/TFG

Capitulo 2

Formato, organizaciéon interna y
criterios de seleccion de las fuentes
de informacion

El dataset del laboratorio inteligente UJAml se compone de cuatro fuentes de datos
diferenciadas extraidas durante un periodo de 10 dias (en el cual un tnico habitante
realiz6 un total de 246 acciones, distribuidas en 24 tipos diferentes de actividades):

= Secuencias de datos generadas por 30 sensores binarios. Estos sensores pueden ser
de movimiento, presion o tipo apertura-cierre.

» Informacion de proximidad basada en la senal Received Signal Strength Indicator
(RSSI) entre un reloj inteligente, portado por el usuario, y 15 balizas Bluetooth Low
Energy (BLE) desplegadas en distintas ubicaciones del laboratorio.

= Datos de acelerometria registrados por el reloj inteligente, los cuales proporcionan
informacion sobre la dindmica del movimiento del usuario.

= Un sistema de suelo inteligente compuesto por 40 modulos que aportan informacion
espacial.

Cada fuente de datos estd asociada a un identificador tnico, y todas las muestras
registradas contienen marcas temporales (timestamp) que indican la fecha y hora exactas
de su registro.

Los datos recogidos estan divididos en dos subconjuntos diferenciados:

1° Conjunto de entrenamiento (7raining): este subconjunto estd compuesto por
datos recogidos a lo largo de siete dias, incluyendo un total de 169 acciones, cada
una de ellas acompanada de su correspondiente etiqueta de actividad.

2° Conjunto de test): este subconjunto corresponde a los datos recolectados durante
un periodo de tres dias y estda compuesto por 77 acciones no etiquetadas, utilizadas
para la evaluacién de modelos (sin conocimiento previo de la clase asociada).

El habitante que realiz6 las actividades es un varén de 24 anos, estudiante de la
Universidad de Jaén. Durante la recoleccion de datos, el participante llevaba el reloj



inteligente LG Urbane Model en su mano derecha. Para optimizar el consumo energético,
no se han registrado datos durante los periodos en los que el habitante permanecia en la
cama o fuera del entorno del laboratorio inteligente UJAml.

En la Tabla 2.1 estan descritas las 24 actividades incluidas en el dataset, junto con
sus identificadores y la frecuencia correspondiente en el conjunto de entrenamiento.

Tabla 2.1: Listado de actividades realizadas por los participantes y su frecuencia de apa-
ricién durante el estudio.

Identificador | Nombre de la actividad Frecuencia
Act01 Tomar medicaciéon 7
Act02 Preparar desayuno 7
Act03 Preparar comida 6
Act04 Preparar cena 7
Act05 Desayunar 7
Act06 Comer 6
Act07 Cenar 7
Act08 Comer un aperitivo 5
Act09 Ver la television 6
Act10 Entrar en el laboratorio 12
Actll Jugar a videojuegos 1
Act12 Relajarse en el sofa 1
Act13 Salir del laboratorio 9
Actl4 Recibir visita en el laboratorio 1
Actlb Sacar la basura 11
Act16 Lavarse las manos 6
Actl7 Lavarse los dientes 21
Act18 Usar el bano 10
Act19 Lavar los platos 2
Act20 Poner la lavadora 6
Act21 Trabajar en el escritorio 2
Act22 Cambiarse de ropa 15
Act23 Irse a la cama 7
Act24 Levantarse de la cama 7

La forma de registrar las actividades realizadas por el habitante ha sido mediante
etiquetas NFC y un teléfono mévil. Esto tiene gran importancia debido a que indica la
hora de inicio y fin de cada actividad.



2.1. Formato del dataset

En este apartado se explican los contenidos de la carpeta base del conjunto de da-
tos, que estd compuesta por tres carpetas (Data, Layout y Pictures) y dos ficheros
(results.csv y time-slots training.csv).

2.1.1. Contenido de la carpeta data

Esta carpeta contiene un conjunto de diez carpetas (tres carpetas para tests y siete
carpetas para el entrenamiento de los modelos). El titulo de cada una de estas carpetas
tiene el formato YYYY-MM-DD, donde YYYY indica el ano, MM indica el mes y DD
indica el dia.

Cada una de estas carpetas contiene tres subcarpetas, modificando el formato de
titulo anterior anadiendo una letra (es decir, YYYY-MM-DD-X), donde X toma valores
en funcién del momento del dia: A para la manana, B para el mediodia y C para la tarde.

Se puede observar la estructura del sistema de ficheros en la Figura 2.1. Los detalles
sobre el contenido de estos ficheros se presentan en la seccion 2.2.

v Data
v Test

v 2017-11-09

2017-11-09-A
2017-11-09-B
2017-11-09-C
2017-11-13
2017-11-21
v Training

v 2017-10-31

2017-10-31-A

2017-10-31-B

2017-10-31-C
2017-11-02
2017-11-03
2017-11-08
2017-11-10
2017-11-15
2017-11-20

Figura 2.1: Representacion de la estructura interna de la carpeta Data, que contiene los
archivos fundamentales del conjunto de datos utilizado en el estudio.

Las subcarpetas contienen los siguientes ficheros: YYYY-MM-DD-X-acceleration.csv,
que registra los valores de aceleracion observada; YYYY-MM-DD-X-floor.csv, con los da-
tos capturados por los sensores del suelo; YYYY-MM-DD-X-proximity.csv, que recoge la
informacion de los sensores BLE; y YYYY-MM-DD-X-sensors.csv, que incluye medidas
relacionadas con los sensores binarios.

En el caso de los datos de entrenamiento, se incluye el fichero YYYY-MM-DD-X-activity
.csv, que recoge las fechas de inicio y fin, ademéas de las actividades realizadas durante
el dia.



2.1.2. Contenido de la carpeta layout

La carpeta Layout contiene cuatro imagenes y un fichero Word, tal como se describe
a continuacion.

» Laimagen sensors.png muestra la distribuciéon de los sensores binarios en un mapa
del laboratorio(véase la Figura 2.2).

MO01- Door

TVO- TV

SM1- Sensor Kitchen movement
SMB- Motion sensor bathroom
SM4- Motion sensor bedroom
SMS5- Motion sensor sofa
DO1- Refrigerator

D02- Microwave

DO3- Wardrobe clothes

DO04- Cupboard cups

DO05- Dishwasher

DO7- Top WC

D08- Closet

D09- Washing machine

D10- Pantry

HO1- Kettle

a;

CO1- Medication box
CO02- Fruit platter
CO3- Cutlery

CO04- Pots

CO05- Water bottle
C07- Remote XBOX
CO8- Trash

C09- Tap

C10- Tank

C12- Laundry basket
C13- Pyjamas drawer
C14- Bed

C15- Kitchen faucet
S09- Pressure sofa

Figura 2.2: Distribucion espacial de los sensores binarios instalados en el entorno, utilizada
para la detecciéon y el reconocimiento de actividades.

= La imagen proximity.png muestra la distribucién de los sensores de proximidad
en un mapa del laboratorio (véase la Figura 2.3).

L

1-Book

2-TV Controller
3-Entrance door
4-Medicine box
5-Food cupboard
6-Fridge

7-Pot drawer
8-Water bottle
9-Garbage can
10-Wardrobe door
11-Pyjamas drawer
12-Bed
13-Bathroom tap
14-Toothbrush
15-Laundry basket

Figura 2.3: Distribucién espacial de los sensores de proximidad empleados en el entorno
experimental para la deteccion de presencia y la inferencia de actividades.

= Las imagenes floor.png y floor-modules.png contienen la localizacion e iden-
tificaciéon de cada sensor de suelo, respectivamente, como se puede observar en la
Figura 2.4.
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Figura 2.4: Distribucion espacial de los sensores de suelo instalados en el entorno expe-
rimental, utilizados para la deteccion de pisadas y el seguimiento de la actividad de los
participantes.

» FEl archivo Coordinates.docx contiene las coordenadas X e Y de cada sensor sobre
el largo y ancho del laboratorio. A continuaciéon se muestra parte del contenido de
ese fichero en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Coordenadas espaciales de los sensores binarios instalados en el entorno, in-
cluyendo su identificador, nombre descriptivo y posicién en los ejes X e Y del plano del
escenario experimental.

ID SENSOR Nombre X Y

MO1 Puerta 450 460
TVO0 Television 119 252
Do1 Nevera 510 144
D02 Microondas 480 37

D03 Armario de ropa 59 169
SM1 Sensor de movimiento Cocina | 580 260

2.1.3. Contenido de la carpeta pictures

La carpeta Pictures contiene:

» Una carpeta llamada Binary Sensors, que contiene imagenes de todos los sensores
binarios distribuidos a lo largo del laboratorio, similares al que muestra la Figu-
ra 2.5a.



= Una carpeta llamada BLE sensors, que contiene imagenes de todos los sensores
BLE ubicados en el laboratorio, similares al que muestra la Figura 2.5b.

(a) Sensor binario con identificador C02, (b) Sensor BLE instalado en la puerta de
empleado para detectar eventos discretos entrada, utilizado para la deteccién de pro-
en el entorno. ximidad mediante sefales de baja energia.

Figura 2.5: Ejemplos de sensores utilizados en el sistema de reconocimiento de actividades,
incluyendo sensores binarios y sensores BLE.

= Una carpeta llamada SmartLab, que contiene imagenes del laboratorio por dentro,
como se puede ver en la Figura 2.6.

Figura 2.6: Vista del interior del laboratorio donde se llevo a cabo la recoleccién de datos,
mostrando el entorno fisico en el que se desarrollaron las actividades monitorizadas.

2.1.4. Descripcion del archivo results.csv y su funcién en la
codificacion temporal de actividades

El archivo results.csv contiene una tabla que debe completarse con las actividades
realizadas en intervalos de 30 segundos.

Para ello, se debe asignar una columna a cada una de las actividades presentes en los
distintos archivos de datos (por ejemplo, 2017-11-09-A-activity.csv), indicando con
los valores TRUE o FALSE si la actividad correspondiente se estd llevando a cabo en el
instante de tiempo especificado(véase la Figura 2.7).
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2017-11-09-A-activity.csv
Timestamp ACEXX ACEXX ACtXX ACtXX ACtXX ACtKX ACtKX ACtKX ACtKX

09/11/2017 12:02

09/11/2017 12:03

09/11,/2017 12:03

09/11/2017 12:04

09/11/2017 12:04

09/11/2017 12:05

09/11,/2017 12:05

09/11/2017 12:06

Figura 2.7: Fragmento representativo de la tabla results, que muestra la codificacion
temporal de las actividades registradas durante el experimento.

2.1.5. Descripcién del archivo time-slots training.csv y su uso
en la segmentacion de datos para entrenamiento

El archivo time-slots training.csv funciona de manera similar al anterior mencio-
nado, ya que incluye una tabla rellenada con la actividad que se realiza en cada intervalo
de 30 segundos. Contiene, para cada archivo de datos, una secuencia de las actividades
dadas y el valor TRUE o FALSE de cada una de ellas, en funcion de si se esta realizando la
actividad en el momento indicado, como se puede observar en la Figura 2.8.

2017-10-31-A-activity.csv

Timestamp Act24 Actls Actle Act02 Act05 Actl7 Act22 Actl3
31/10/2017 11:11:30 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:12:00 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:12:30 TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:13:00 TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:13:30 TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:14:00 TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:14:30 TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:15:00 TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

Figura 2.8: Fragmento ilustrativo de la tabla time-slot training, que contiene los in-
tervalos temporales utilizados para la segmentacion de datos durante la fase de entrena-
miento del modelo de reconocimiento de actividades.

2.2. Formato de tablas de valores

En esta seccion se describen los ficheros disponibles en la carpeta Data.

2.2.1. Descripciéon de los archivos acceleration

Estos archivos contienen los datos recopilados por el reloj inteligente del habitante,
incluidos en una tabla cuyas columnas son TIMESTAMP, X, Y y Z, donde se van actualizando
los valores cada dos décimas de segundo aproximadamente. Un pequefio ejemplo de esto
se puede ver en la Tabla 2.3.



Tabla 2.3: Fragmento de los valores de aceleracion realizados en la manana del 2017-10-31.

TIMESTAMP X Y YA

2017/10/31 11:11:22.807 | -14.513.855 | -944.754 -0.8767853

2017/10/31 11:11:22.826 | -14.359.131 | -96.284.485 | -0.9148712

2017/10/31 11:11:22.846 | -13.978.271 | -9.915.283 | -0.97676086

2017/10/31 11:11:22.867 | -12.347.717 | -10.162.842 | -0.8089447

2.2.2. Descripcion de los archivos floor

Los archivos en cuestién contienen los datos recopilados por el sistema de suelo inteli-
gente del laboratorio, organizados en una tabla cuyas columnas son: TIMESTAMP, DEVICE
y CAPACITANCE. En dicha tabla se registran, respectivamente, la fecha y hora en las que se
detecta una modificaciéon en el valor de un sensor, el identificador del sensor determinado
por su fila y columna, y los valores correspondientes a cada uno de los ocho moédulos que

lo componen, separados por comas. Un ejemplo ilustrativo de este formato se presenta en
la Tabla 2.4.

Tabla 2.4: Fragmento de los valores recogidos por el suelo en la manana del 2017-10-31.

TIMESTAMP DEVICE | CAPACITANCE

31/10/2017 11:12:46 | 1,09 0.00, 0.00, -1.00, -1.00, 0.00, -3.00, -1.00, 0.00

31/10/2017 11:12:47 | 1,09 0.00, 0.00, -1.00, -1.00, 0.00, -1.00, -1.00, 0.00
31/10/2017 11:12:47 | 1,09 0.00, 0.00, -2.00, -1.00, 0.00, -3.00, -1.00, 0.00
31/10/2017 11:13:36 | 1,07 0.00, -1.00, -2.00, 1.00, 0.00, 0.00, 11.00, -2.00

2.2.3. Descripcion de los archivos proximity

Estos archivos contienen los datos recopilados por los sensores BLE incluidos en una
tabla cuyas columnas son TIMESTAMP, ID, OBJECT y RSSI. En esta tabla los valores se
actualizan aproximadamente cada cinco segundos para cada sensor que detecta actividad
dentro de su alcance.

Se recoge la fecha y hora en la que se almacena la informacién del sensor, el ID tinico
de ese sensor y el nombre asignado. Por tltimo, la distancia entre el habitante y el sensor
se representa mediante RSSI, es decir, cuanto mayor sea el valor, mas cerca se encuentra.

Un pequeno ejemplo de esto se puede ver en la Tabla 2.5



Tabla 2.5: Fragmento de los valores recogidos por los sensores de proximidad en la manana
del 2017-10-31.

TIMESTAMP ID OBJECT RSSI
2017/10/31 11:11:26.831 8108b9e0bcd42bel WARDROBE DOOR -95
2017/10/31 11:11:31.967 8108b9eObcd42bel WARDROBE DOOR -95
2017/10/31 11:11:42.796 472c¢18626db5d102 BED -68
2017/10/31 11:11:47.966 472¢18626db5d102 BED -84

2.2.4. Descripciéon de los archivos sensors

Estos archivos contienen los datos recopilados por los sensores binarios repartidos por
el laboratorio inteligente, que se incluyen en una tabla cuyas columnas son TIMESTAMP,
OBJECT, STATE y HABITANT.

En dicha tabla se registran la fecha y hora en las que se produce una modificaciéon en
un sensor, el identificador del sensor correspondiente, y su estado actual (el cual puede
variar segin el tipo de sensor). Finalmente, se incluye una columna adicional que indica
el habitante que activa el sensor. En este caso particular, esta tiltima informacion resulta
irrelevante, ya que todas las pruebas han sido realizadas por el mismo individuo.

Un pequenio ejemplo de esto se puede ver en la Tabla 2.6.

Tabla 2.6: Fragmento de los valores recogidos por los sensores binarios en la manana del
2017-10-31.

TIMESTAMP OBJECT STATE HABITANT
2017/10/31 11:08:55.0 SM4 Movement Mario
2017/10/31 11:09:11.0 SM4 No movement Mario
2017/10/31 11:09:31.0 C14 Pressure Mario
2017/10/31 11:09:31.0 SM4 Movement Mario

2.2.5. Descripcion de los archivos activity

Estos archivos solo se encuentran en los dias destinados al entrenamiento. Su principal
funcion es indicar el inicio y final de cada actividad realizada en ese periodo.

Para ello contienen una tabla con columnas DATE BEGIN, DATE END, ACTIVITY y
HABITANT. Debido al mismo motivo que el explicado en el apartado anterior, saber el
habitante es irrelevante.

Un pequeno ejemplo se puede observar en la Tabla 2.7.
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Tabla 2.7: Registro de actividades realizadas por el participante durante la manana del
2017-10-31.

DATE BEGIN DATE END ACTIVITY HABITANT
2017/10/31 11:12:38.0 2017/10/31 11:15:25.0 Act24 Mario
2017/10/31 11:15:51.0 2017/10/31 11:16:37.0 Act18 Mario
2017/10/31 11:17:04.0 2017/10/31 11:18:06.0 Act16 Mario
2017/10/31 11:18:36.0 2017/10/31 11:21:54.0 Act02 Mario

2.3. Analisis, evaluacién y justificacion de la seleccién
de fuentes de datos para el reconocimiento de
actividades

En el desarrollo del presente trabajo se ha llevado a cabo un andlisis detallado de
los distintos tipos de datos disponibles, con el objetivo de seleccionar aquellos que resul-
ten mas adecuados para la tarea de reconocimiento de actividades. Esta seleccion se ha
fundamentado tanto en criterios de relevancia informativa como en la viabilidad de su
procesamiento y su fiabilidad.

En primer lugar, se han descartado los datos de aceleracion. A pesar de su potencial
para captar patrones de movimiento, se ha considerado que presentan una complejidad
considerable en su tratamiento. Asimismo, se ha estimado que su utilidad para la identi-
ficacion de actividades especificas dentro del entorno doméstico es limitada, por lo que se
ha prescindido de ellos.

En segundo lugar, se han evaluado los datos proporcionados por los sensores de pro-
ximidad. No obstante, se ha constatado que estos presentan una elevada sensibilidad al
ruido, lo que se traduce en mediciones inestables y poco confiables. Esta falta de precision
compromete su utilidad practica y puede inducir errores significativos en la interpreta-
cion del comportamiento del usuario, motivo por el cual también han sido excluidos del
conjunto final de datos considerados.

Por otro lado, se han analizado los datos obtenidos a través del suelo inteligente.
Aunque en principio se esperaba que estos pudieran ofrecer una informacion precisa sobre
la localizacion y desplazamiento del usuario, se han detectado multiples inconsistencias en
su funcionamiento. Entre los errores observados, se encuentran situaciones anémalas tales
como transiciones imposibles entre habitaciones en intervalos de tiempo especialmente
cortos (por ejemplo, el paso de una habitacién a la cocina en un segundo), o la activacién
de sensores incompatibles con la ubicacion real del usuario (como la apertura del cajéon de
los pijamas mientras el sujeto se encuentra supuestamente en la cocina). Estas deficiencias
comprometen seriamente la fiabilidad del sistema, razon por la cual también se ha optado
por no considerar estos datos en el analisis.

En consecuencia, el estudio se ha centrado exclusivamente en el uso de datos de los
sensores binarios, los cuales indican el estado de activacion de distintos sensores distri-
buidos en el entorno. Este tipo de datos ha demostrado ser el més informativo y el mas
sencillo de manipular. Su estructura simple permite una representacion clara del com-
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portamiento del usuario y facilita la implementacion de modelos de reconocimiento de
actividades sin requerir transformaciones complejas ni suposiciones adicionales sobre el
entorno. Por todo lo anterior, los sensores binarios han sido considerados como la fuente
de informacién principal para el desarrollo del sistema propuesto.
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Capitulo 3

Fundamentos teéricos del modelado
con automatas y expresiones
regulares

En este capitulo se introducen los fundamentos tedricos esenciales para el tratamiento
formal del problema, mediante la definiciéon rigurosa de conceptos como los autématas
finitos y las expresiones regulares.

3.1. Autématas finitos

En el ambito de la modelacién de procesos y actividades, los autématas finitos consti-
tuyen una herramienta fundamental para describir de manera formal el comportamiento
de sistemas dinamicos. En particular, los automatas finitos con pesos permiten incorporar
informacién probabilistica a las transiciones entre estados, enriqueciendo asi su capacidad
de representacion. Para establecer las bases conceptuales necesarias, a continuacion se
presenta una definicién formal de estos sistemas.

Definicién 1. Un autémata finito indeterminista se representa mediante la quintupla
A:=(Q,%,0,q, F), donde:

= () es un conjunto finito cuyos elementos, denominados estados, conforman el espa-
cio de estados,

= 3 es un conjunto finito que representa el alfabeto,

go es un elemento de () que se denomina estado inicial,

= F es un subconjunto de (), cuyos elementos se denominan estados finales o acep-
tadores,

J:Q x (XU{A}) = P(Q) es una funcién parcial que se denomina funcién de
transicion, donde P(Q) representa el conjunto de las partes de Q.

Cuando la funcién de transicion § toma valores en @) en lugar de P(Q), es decir, cuando
a cada par (estado,simbolo) € @ x X se le asocia un tnico estado en @, el autémata se
considera determinista [2].
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Un concepto central asociado a los automatas finitos es el de lenguaje reconocido.
Dado un autémata A = (Q, %, 0, qo, F'), se define su lenguaje reconocido L(A) C ¥* como
el conjunto de todas las cadenas que, comenzando en el estado inicial gy, permiten alcanzar
un estado final f € F' mediante una secuencia de transiciones validas definidas por J. Este
lenguaje formal constituye una herramienta esencial para caracterizar el comportamiento
observable del sistema representado y para establecer equivalencias o diferencias entre
distintos modelos automaticos.

Un conjunto finito S, se denomina muestra positiva para el lenguaje L si S, C L.
De manera andloga, una muestra negativa para el lenguaje L es un conjunto finito S_
tal que S_ C ¥*\ L. Un conjunto de datos completamente etiquetado incluye todas las
cadenas de ejemplo hasta una longitud dada.

Decimos que un autémata es consistente con una muestra si acepta todos los ejemplos
positivos y rechaza todos los ejemplos negativos. Un conjunto se dice estructuralmente
completo con respecto a un autémata finito determinista A si cubre cada transicién de
A y utiliza cada estado final de A.

En el presente trabajo, se adoptara el enfoque de autématas indeterministas para
representar patrones de comportamiento: los nodos representaran distintas actividades y
las transiciones se modelaran mediante A-transiciones, es decir, no se requerira la lectura de
ningun simbolo para realizar el cambio de estado. En su lugar, cada arco tendra asociado
un peso que correspondera a la probabilidad de dicha transicién, la cual serd calculada
como la razén entre el nimero de veces que se ha observado dicha transicién y el total
de transiciones salientes desde el nodo origen. Por otro lado, los automatas deterministas
se utilizaran de manera implicita a la hora de reconocer patrones en los sensores de
movimiento.

3.2. Aceptadores de arbol de prefijos

Dado un conjunto S, no vacio, sea PT'A(S,) el aceptador de arbol de prefijos
(prefiz tree acceptor en inglés, o PTA) para S. PT'A(S,) es un autémata finito determi-
nista que contiene un camino desde el estado inicial hasta un estado de aceptacion para
cada cadena en S, considerando prefijos comunes. Claramente, L(PTA(S,)) = S;.

Mas formalmente, PT'A(S,) = (Q, %, 6, qo, F'), donde:

Q = PT(S+)7
Y es el alfabeto de S,

d(u,a) = ua, para todo u,ua € Q,

" go=A

F - S+

Un aceptador de arbol de prefijos aumentado (augmented prefiz tree acceptor en
inglés, o APTA) con respecto a S, y S_ ((SyUS-) # 00), denotado como APTA(S,,S-),
se define como una 6-tupla (Q, %, 6, qo, F'y, F_) donde:

L] Q = P?"(S+ U57>,
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Y es el alfabeto de S, U S_,

» §(u,a) = ua, para todo u,ua € Q,

" o= A
= [y =54,
s . =5_

Cabe destacar que los conjuntos Pr(S.) y Pr(Sy US_) representan el conjunto de
todos los prefijos (incluyendo la cadena vacia A) de las secuencias contenidas en Sy y en
S, US_, respectivamente. Formalmente, si S C ¥* entonces:

Pr(S) :={ue X" | Jv e X" tal que uv € S}

En el contexto del autémata PTA(S,), el conjunto de estados @@ = Pr(S,) asegura
que cada posible prefijo intermedio necesario para alcanzar las cadenas de entrenamiento
positivas esté explicitamente representado en la estructura del autémata. De manera ana-
loga, en el caso de APTA(S,,S_), el conjunto de estados @@ = Pr(S; U S_) incluye los
prefijos tanto de secuencias aceptadas como rechazadas, permitiendo asi capturar rutas
compartidas entre ejemplos positivos y negativos. Esto resulta fundamental para tareas
de inferencia gramatical y minimizacion, ya que posibilita detectar puntos de decision
donde las trayectorias de aceptacion y rechazo divergen dentro del arbol.

Ejemplo 1. Dados los conjuntos S, = {0,1,010,011} y S_ = {01,11}, el PTA(S;) y el
APTA(S,,S-) se ilustran en la Figura 3.1.

Figura 3.1: Representaciéon grafica del arbol de prefijos (PTA) construido a partir del
conjunto positivo S (izquierda), y del arbol de prefijos aumentado (APTA) generado a
partir de los conjuntos Sy y S_ (derecha).
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3.3. Inferencia de autématas finitos deterministas a
partir de muestras etiquetadas

En el contexto del modelado de actividades a partir de secuencias observadas, es fun-
damental obtener representaciones compactas y generalizables de los patrones de compor-
tamiento. Para ello, se recurre a la inferencia de autématas finitos deterministas (AFD)
a partir de ejemplos positivos y negativos, con el objetivo de minimizar las estructuras
que describen cada actividad sin perder capacidad de discriminacién. En esta seccién se
presenta el algoritmo Regular Positive and Negative Inference (RPNI).

El algoritmo RPNI [3] es un método clasico para la inferencia de AFD a partir de
muestras positivas y negativas. Su principio fundamental se basa en la idea de que, con
suficiente evidencia en forma de ejemplos etiquetados, eventualmente se observara un
conjunto caracteristico que permita identificar de forma univoca el lenguaje objetivo.

RPNI es un algoritmo optimista: en cada iteracién compara estados candidatos para
fusién. Una fusion solo se acepta si no contradice la muestra negativa. Este enfoque permite
una construccion eficiente del AFD consistente con los datos observados, aunque errores
tempranos en fusiones pueden llevar a inconsistencias posteriores.

Sea Y un alfabeto finito. Dado un conjunto de cadenas positivas Sy C ¥* y un conjunto
de cadenas negativas S_ C 3* el objetivo del algoritmo es construir un AFD minimo
Ar = (Q,%,6,q, F) tal que:

» Yw € S, : Ap acepta w (es decir, w € L(Ap)),
» Yw € S_: Ap no acepta w (es decir, w ¢ L(Ap)).

Entrada: Conjunto S, de ejemplos positivos y conjunto S_ de ejemplos negativos
Salida: un AFD que acepta exactamente el lenguaje compatible con S, y rechaza S_

Algorithm 1 Algoritmo RPNI
. A:=PTA(Sy)
K= {qo}
. Fr:={d(q,a) | a € ¥*}
while Fr # () do
elegir ¢ de F'r
if dp € K tal que L(dmerge(A,p,q)) NS_ = then
A :=dmerge(A,p,q)
else
K = KU{q}
end if
Fr:={0(q,a) | ge K} — K
: end while

© PN DT Wy

— = =
o= 2

En el Algoritmo 1, dmerge acttia de la siguiente forma:

= Intenta fusionar p con g si:

« ambos nodos pertenecen al mismo conjunto de ejemplos (es decir, ambos Po-
sitivos o ambos Negativos).
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e la fusién de sus descendientes en el arbol no introduce inconsistencias.
= La fusién de dos nodos p y ¢ consiste en:

o eliminar p del autéomata y redirigir sus transiciones entrantes hacia ¢ y sus
transiciones salientes desde q.

 iterativamente combinar nodos descendientes que tengan transiciones con la
misma etiqueta (homogeneizacién).

= Si tras la fusién el conjunto de cadenas negativas s_ sigue sin ser aceptado por el
autémata, la fusion se considera valida; en caso contrario, se descarta.

A continuacion se presenta un ejemplo ilustrativo del funcionamiento del algoritmo
RPNI. Consideramos el alfabeto binario ¥ = {0, 1} y los siguientes conjuntos de ejemplos:

» Conjunto positivo Sy = {,0,00,10,010}

» Conjunto negativo S_ = {01}

Paso 1: Construcciéon del PTA

El algoritmo inicia construyendo el arbol de prefijos a partir de S, en el caso del
algoritmo RPNI. El PTA generado se puede observar en la Figura 3.2. Para facilitar su
referencia, se denotan los estados del automata con la letra ¢ seguida de un subindice ¢,
de modo que ¢qo = A\, ¢ =0, go = 1, g3 = 00, g4 = 01, g5 = 10 y g¢ = 010. Los estados
aceptores son aquellos en los que terminan las cadenas positivas: qo, ¢1, 93, ¢5, Gs-

Figura 3.2: PTA construido a partir del conjunto positivo S, que representa todas las
secuencias aceptadas por el sistema antes de aplicar procesos de generalizacion.
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Paso 2: Proceso de generalizacion (fusién de estados)

El conjunto K se inicializa con {qy} y se procede a evaluar la posibilidad de fusionar
cada estado de la frontera F'r = {q1,¢2} con alguno de los ya presentes en K, bajo la
condicién de que el lenguaje resultante no acepte ninguna de las cadenas contenidas en el
conjunto de muestras negativas S_.

En primer lugar, se analiza el estado ¢;. Se intenta su fusién con ¢, lo cual da lugar
a la estructura mostrada en la Figura 3.3a. Posteriormente, se deben combinar los nodos
(g0, q1) con g3 , go con g4 ¥ g5 con gg mas tarde al poder llegar a ambas parejas con el mismo
simbolo. En consecuencia, se muestra el automata después de todas las combinaciones en
la Figura 3.3b. Es importante senalar que, en las combinaciones entre nodos neutros —
como el nodo ¢o— y nodos de otro tipo, la clasificacién resultante adopta el tipo del nodo
predominante, es decir, aquel que no posee caracter neutro.

Q.96

(b) Autémata tras aplicar las combinacio-
(a) Autémata resultante de la combinacién nes adicionales inducidas por la fusién ini-
directa de los estados (o) y (q1). cial de (go) y (q1).

Figura 3.3: Evolucion del autémata durante el proceso de generalizacion, tras la combi-
nacién de los estados (qo) v (¢1), v las fusiones inducidas por dicha operacién.

En este momento de la ejecucion, K = {(qo,q1,93)} v Fr = {(g2,q4)}. A continua-
cién, se considera la fusion de los estados (qo,q1,43) v (q2,q4). Esta operacién implica
la unificacién de estados que pertenecen a distintas clases de muestra, por lo que la
combinacion resulta igualmente inviable y debe ser anulada. Por lo tanto, K pasa a ser
{(90: 41, 93): (g2, q4) } v la frontera F'r = {(gs,¢6)}-

Se intenta entonces la fusién de (qo, q1,¢3) con (g¢s,qs). Para ello, serd necesario mo-
dificar la arista (g2, q4) — (g5, qs) hacia el nuevo estado (qo, ¢1, g3, g5, ¢6). El proceso esté
ilustrado en la Figura 3.4. En este momento de la ejecucion, K = {(qo,q1,93,95,96)} v
Fr={(q,q)}-

La ultima combinacién tendrd lugar entre los nodos (qo,q1,93,95,9) vV (q2,q4), Pe-
ro al pertenecer un nodo a las muestras positivas y otro a las negativas, no es posible
combinarlos.

En conclusion, no es posible realizar combinaciones adicionales sin inducir la fusion
de estados aceptadores (asociados a muestras positivas) con estados correspondientes a
muestras negativas.
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Figura 3.4: Autémata resultante tras la combinacion de los estados {(qo,q1,q3)} v
{(g5,q6)}, como parte del proceso de generalizacién estructural

Paso 3: Resultado final

El autémata resultante acepta inicamente las cadenas de S y rechaza todas las de S_,
cumpliendo con los criterios de consistencia. Este proceso demuestra cémo el algoritmo
RPNI puede aprender un lenguaje regular infinito a partir de un niimero finito de ejemplos
etiquetados.

3.4. Expresiones regulares y su relacion con los len-
guajes regulares y los autématas finitos

En el estudio de los lenguajes formales y la teoria de autéomatas, las expresiones re-
gulares constituyen una herramienta fundamental para la representacion y manipulacion
de conjuntos de cadenas sobre un alfabeto finito. Estas expresiones permiten describir de
manera compacta y estructurada los lenguajes aceptados por autématas finitos.

En esta seccion, se introduce la definicion formal de las expresiones regulares, estable-
ciendo las reglas sintacticas que determinan su construccion a partir de un alfabeto base
y un conjunto de operadores especiales. Posteriormente, se aborda la asignacion seman-
tica asociada a cada expresion, es decir, la relacion entre la sintaxis de las expresiones
regulares y los lenguajes formales que estas describen.

Finalmente, se presentan algunas propiedades fundamentales relacionadas con la equi-
valencia de expresiones regulares y las operaciones béasicas que preservan su significado,
proporcionando las bases tedricas necesarias para su uso en contextos de modelado, ana-
lisis y verificacion de lenguajes formales.

Definicién 2. Sea ¥ un alfabeto finito. Llamaremos expresion regular sobre el alfabeto
> a toda secuencia de simbolos sobre el alfabeto

Yi={0, N+, (), x} U,
conforme a las reglas siguientes:
Las siguientes son expresiones regulares:
» el simbolo () es una expresién regular,
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= ¢l simbolo A es una expresion regular,
= el simbolo a es una expresion regular para cualquier a € 3.

Si o y B son expresiones regulares, también lo son las construidas mediante las reglas
siguientes:

» (a+ f) es una expresion regular,
» (- f) es una expresion regular,
» (@)* es una expresion regular.

Por comodidad de la escritura (y solo en el caso de que no haya ninguna posibilidad de
ambigiiedades), se suprimen los paréntesis y los simbolos de producto (-). También, para
evitar ambigiiedades, el orden de prioridad sera: primero las expresiones con paréntesis,
después - y finalmente +.

A cada objeto sintactico se le puede asociar un mecanismo de asignacion de significado,
conocido como semantica. En este trabajo, se considera que cada expresion regular tiene
un unico significado, definido como el lenguaje formal que describe.

Definicién 3. Sea X un alfabeto finito. A cada expresion regular a sobre el alfabeto X
le asignaremos un lenguaje formal L(a) C 3* conforme a las siguientes reglas:

» Si = (), entonces L(a) = (),
» Si o=\, entonces L(a) = {\},
» Sio=a €3, entonces L(a) = {a}.

Aplicando reglas recursivas, si o y [ son dos expresiones regulares sobre el alfabeto 3
usaremos las reglas siguientes:

» Sia=f+7,entonces L(a) = L(5) U L(7),
» Si o=, entonces L(a) = L(B) - L(),
» Si o = %, entonces L(a) = (L(B))*.
Definicién 4. Dado un alfabeto X, si L; y Lo son lenguajes sobre X, entonces:

» La concatenacién de L, y Lo, denotada LiLs, es el lenguaje formado por todas
las palabras que se obtienen concatenando una palabra de L; con una palabra de
L5, es decir:

LLy={zy:x € Ly, y € Ly}

= La estrella de Kleene de un lenguaje L, denotada L*, es el conjunto de todas las
concatenaciones finitas (incluida la palabra vacia) de palabras de L, es decir:

L=,

neN

donde L := {\} y L™ := L. L™
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Teorema 1 (Equivalencia entre autématas finitos y expresiones regulares). Sea ¥ un
alfabeto finito. Un lenguaje L C ¥* es reconocible por un autémata finito si y solo si
existe una expresion regular « sobre ¥ tal que L = L(«).

Esta proposicion establece la equivalencia formal entre los lenguajes que pueden ser
definidos mediante expresiones regulares y aquellos que pueden ser aceptados por auté-
matas finitos. En otras palabras, el conjunto de lenguajes regulares coincide exactamente
con el conjunto de lenguajes reconocidos por autématas finitos (deterministas o no).

Como consecuencia de esta equivalencia, se deduce que para cada expresion regular
existe un autémata finito que acepta el mismo lenguaje, y viceversa, para cada autémata
finito existe una expresion regular que describe el lenguaje que este reconoce. Esta re-
lacion bidireccional permite, en particular, establecer procedimientos constructivos que
transforman expresiones regulares en automatas y autématas en expresiones regulares.

En este trabajo, se utilizaran expresiones regulares para modelar las secuencias de
sensores que caracterizan una determinada actividad, aprovechando su capacidad para
describir patrones de eventos en flujos de datos discretos. Para su construccion, se emplean
AFD aprendidos mediante el algoritmo RPNI, descrito en la seccion 3.3.

La relacion entre expresiones regulares y autématas finitos también se manifiesta de
forma implicita en su aplicacién practica. Por ejemplo, al ejecutar una buisqueda con una
expresion regular, el sistema convierte internamente dicha expresién en un autémata finito,
que recorre la secuencia de entrada para verificar si esta satisface el patron especificado.

3.5. Busqueda de patrones con expresiones regulares

El proceso de biisqueda consiste en comparar el patréon definido por la expresion regular
con una cadena de entrada, tratando de encontrar una subcadena que cumpla con las
reglas impuestas por el patron. Estas reglas incluyen, entre otras:

» Coincidencia literal: se busca una secuencia exacta de caracteres.

= Metacaracteres como ., *x, +. 7. [ ], ( ), etc., que permiten definir patrones
complejos.

» Anclas como ~ (inicio de linea) y $ (fin de linea), que restringen la posiciéon donde
debe aparecer la coincidencia.

El motor de bisqueda evaliia la cadena de entrada caracter por caracter, construyendo
una posible coincidencia. Si en algiin punto se alcanza un estado de aceptacion segin el
autémata correspondiente al patrén, se considera que se ha encontrado una coincidencia.

En el lenguaje de programaciéon Python, el médulo re proporciona funcionalidades
para trabajar con expresiones regulares. Una de las funciones més utilizadas dentro de
este modulo es re.search.

Definiciéon y sintaxis

import re
resultado = re.search(patron, cadena)

re.search recibe como pardmetros una expresion regular y una cadena de caracteres. Su
objetivo es encontrar la primera coincidencia del patréon dentro de la cadena, devolviendo
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un objeto de tipo Match si se encuentra alguna coincidencia, o None si no se encuentra
ninguna.
Caracteristicas principales

= Biisqueda parcial: a diferencia de re.fullmatch, que requiere que toda la cadena
coincida, re.search busca cualquier subcadena que cumpla con el patrén.

» Primera coincidencia: la busqueda se detiene en la primera subcadena que coin-
cida con el patron.

= Estrategia greedy: si el patron lo permite, la coincidencia obtenida sera la mas
larga posible que cumpla con las condiciones especificadas.

= Objeto Match: si la buisqueda tiene éxito, se puede utilizar este objeto para obtener
mas informaciéon sobre la coincidencia mediante métodos como group(), start(),
end() y span().

Ejemplo de uso

import re

texto = "La temperatura es de 23 grados y maflana seri de 19."
patron = r"\d+"

resultado = re.search(patron, texto)

if resultado:
print("Coincidencia encontrada:", resultado.group())

En este ejemplo, la cadena contiene dos secuencias numéricas: “23” y “19”. El patron
\d+ busca una o mas cifras consecutivas. La funciéon re.search aplica una busqueda
lineal de izquierda a derecha, y retorna la primera subcadena que satisface el patron.
Por lo tanto, aunque ambas cifras coinciden con la expresion regular, la funciéon devuelve
unicamente “23”) ya que es la primera coincidencia encontrada.

22



Capitulo 4

Implementacion del sistema de
reconocimiento de actividades

En esta seccion se detalla el proceso de implementacion del sistema desarrollado para
la identificacién de actividades humanas en un entorno ubicuo, materializando de for-
ma practica los conceptos tedricos expuestos en la seccion 3. Se describen las etapas de
construccion de autéomatas finitos ponderados para cada etapa del dia, la obtencién de
automatas minimos y expresiones regulares para cada actividad, con el objetivo de obte-
ner patrones de comportamiento y actividad. Finalmente, se presenta la ejecucion de la
estrategia propuesta sobre los datos de test.

4.1. Construccion de autématas finitos a partir del
analisis de secuencias de actividades

El primer paso en el proceso consiste en extraer las posibles secuencias de actividades
realizadas por el habitante. Esto permite inferir las actividades potenciales que pueden
suceder a una actividad dada. Las secuencias mencionadas se obtienen a partir de todos los
archivos de entrenamiento con formato YYYY-MM-DD-X-activity.csv. Estas secuencias
se incluiran posteriormente en autématas finitos, segin la definicion formal previamente
establecida en la seccién 3.1.

El objetivo es construir multiples autématas: uno para representar las actividades ma-
tutinas (denominado autémata-A), otro para las actividades del mediodia (autémata-B) y
un tercero para las actividades realizadas por la tarde (autémata-C). Para la construccién
del autémata-A, se combinan las secuencias de actividades correspondientes a la manana
de cada dia. Por ejemplo, dada la siguiente secuencia: Act24, Actl8, Actl7, Act02,
Act05, Actl7, Act22, Actl3, es posible construir el autémata que se muestra en la
Figura 4.1, donde cada nodo representa una actividad individual.

(e

Figura 4.1: Autémata que representa la secuencia de actividades realizadas por el parti-
cipante durante la manana del 31 de octubre de 2017
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A partir de la combinaciéon de los autématas obtenidos para cada dia, se genera el
autémata-A, ilustrado en la Figura 4.2. En dicho autéomata, las aristas estan etiquetadas
con la frecuencia relativa de cada transicién, calculada como la razén entre el nimero de
veces que dicha transicién ha sido observada y el total de transiciones salientes desde el
mismo nodo origen.

Act13

Figura 4.2: Autémata que modela la secuencia de actividades realizadas durante la ma-
nana.

Ademas, los nodos correspondientes a actividades que pueden iniciar una secuencia
estan etiquetados con la palabra Inicial y se representan en color verde. De manera
andloga, los nodos que pueden finalizar una secuencia estan etiquetados como Final y se
muestran en color amarillo.

En particular, en lo que respecta a las actividades realizadas por la manana, se ha
observado que el habitante siempre inicia su rutina con la actividad Act24 (Despertarse).
En cuanto a las actividades finales de la manana, estas suelen ser la actividad Act21
(Trabajar en el escritorio) o, en su mayorfa, la actividad Act13 (Salir del laboratorio).

La Figura 4.3 presenta el autémata-B, correspondiente a las secuencias de actividades
realizadas durante el periodo del mediodia.

1/5

Act10

Figura 4.3: Autémata que modela la secuencia de actividades realizadas durante el me-
diodia.
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Las trayectorias inician con una de las actividades Act10 (Entrar en el laboratorio),
Act03 (Preparar comida) y Act06 (Comer), para después llegar a Act17 (Lavarse los
dientes), que actiia como nodo central del modelo. A partir de Act17 se ramifican diversas
trayectorias que conducen a actividades intermedias, que eventualmente concluyen en los
nodos Act15 (Sacar la basura) o Act13 (Salir del laboratorio), identificados como estados
Finales.

La estructura del grafo refleja una mayor ramificaciéon de trayectorias en comparacién
con el automata anterior, lo que permite representar con mayor precision la variabilidad
observada en las rutinas del mediodia.

La Figura 4.4 muestra el automata-C, que representa las secuencias de actividades
realizadas por el habitante durante la tarde.

6/6

ActlD0 ——— Acti4 Act23

Figura 4.4: Autémata que modela la secuencia de actividades realizadas durante la tarde.

El recorrido de actividades comienza de forma consistente con las actividades Act10
(Entrar en el laboratorio) y Act04 (Preparar cena), comenzando con estas seis veces y
una vez, respectivamente. Desde ese punto, el habitante puede seguir distintas trayecto-
rias, antes de finalizar en Act23 (Irse a la cama).

4.2. Sintesis de autématas finitos minimos a partir de
secuencias de sensores

El proximo objetivo es obtener una representacion finita de las secuencias de sensores
activados durante cada una de las actividades. Para ello, es necesario realizar ciertos pasos
intermedios.

El primer paso consiste en obtener todas esas secuencias de sensores. Con este
fin, se accede a los archivos YYYY-MM-DD-X-activity.csv, donde se observa la acti-
vidad realizada y los tiempos de inicio y fin. Con estos valores, se usan los archivos
YYYY-MM-DD-X-sensors.csv para extraer los sensores activados entre estos tiempos para
cada actividad.

La Figura 4.5 muestra las secuencias de sensores filtradas para la actividad Actlb
(Sacar la basura). Estas secuencias de sensores seran filtradas para eliminar los sensores de
movimiento (SM) cuando exista al menos un sensor de otro tipo en todas las secuencias.
El motivo de filtrar estos sensores es porque pueden contener ruido. Por ello, solo se
utilizaran cuando no haya fuentes de informaciéon méas fiables.
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[Mo1 Mo1]

[Co1 Co1 Cos Cos Mo1 Mo1]
[Cos Cos Mo1 Mo1]
[Co1 Cos Cos Mo1 Mo1]
[Mo1 Mo1]

[Mo1 Mo1]

[Co1 Mo1 Mo1]

[Cos Cos Mo1 Mo1]
[Cos Cos Mo1 Mo1]
[Cos Cos Mo1 Mo1]
[Cos Cos Mo1 Mo1]

Figura 4.5: Variabilidad en las secuencias de activacién de sensores asociadas a la ejecucion
de la actividad Actl5 (Sacar la basura).

Cabe destacar que el autémata resultante es un PTA, es decir, un autémata en forma
de arbol donde ninguna transicion es compartida entre palabras distintas. Se puede obser-
var el PTA de la actividad Act15 en la Figura 4.6. Para simplificar la figura, se denotan
los estados del autémata con la letra ¢ seguida de un subindice i, de modo que ¢y = A,
q1 = MOl, Q2 = 001, q3 = 008, qy = MO1MO1...

Figura 4.6: PTA que representa la estructura secuencial de la actividad Act15 (Sacar la
basura).

Aunque es posible trabajar directamente con los PTA resultantes, estos presentan una
limitacion fundamental: carecen de capacidad de generalizacion. Es decir, el PTA me-
moriza de forma literal las secuencias observadas, sin abstraer patrones o regularidades
comunes. Esto implica que cualquier variacién no registrada explicitamente sera rechaza-
da, aunque conceptualmente forme parte del mismo comportamiento.
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Por ejemplo, supéngase que en la actividad X se han registrado las siguientes dos
secuencias de sensores:

(D1, D1, P3] 'y [D1, D1, D1, D1, P3]

Ambas secuencias reflejan que el sensor D1 se activa un niimero variable de veces antes
de pasar a P3. Sin embargo, el PTA tratara estas secuencias como ramas completamente
distintas del arbol, ya que no puede inferir una regla general como “el sensor D1 se repite
entre 2 y 4 veces antes de P3”.

Para superar esta limitacion, se recurre a técnicas del campo del aprendizaje de len-
guajes formales. Estas técnicas permiten generalizar las secuencias observadas mediante
la construccion de autématas finitos consistentes con las observaciones, pero capaces de
aceptar también variantes estructurales plausibles no vistas durante el entrenamiento. En
particular, se usara el algoritmo RPNI descrito en la seccién 3.3.

4.3. Aprendizaje de AFD a partir de ejemplos posi-
tivos y negativos

En este apartado se presenta la aplicacion del algoritmo RPNI en el contexto de
una actividad real. Se describira el proceso de construcciéon del autéomata a partir de las
secuencias recogidas, asi como los resultados obtenidos tras la aplicacion del algoritmo.
A continuacién, se analizaran en profundidad diversos casos problematicos que surgieron
durante la implementacion del mismo.

Es relevante senalar que, en el contexto del presente trabajo, las muestras positivas
corresponden a los nodos terminales asociados a cada secuencia aceptada, mientras que
las muestras negativas se han definido como el conjunto restante de nodos pertenecientes
al arbol de prefijos.

4.3.1. Ejemplo ilustrativo de la aplicaciéon del algoritmo RPNI

Consideremos como punto de partida el autémata representado en la Figura 4.6. Se
tienen los nodos:

{QO7 d1,492,93,494,95,46,47, - - - 7q18}'

A partir de dicha estructura, se identifican como ejemplos positivos los siguientes
nodos:

{@, 99, @15, 016, Q18 }

mientras que los nodos restantes corresponden a ejemplos negativos.
En este contexto, se procede a evaluar la posibilidad de unificar los nodos ¢y y ¢1,
siguiendo el procedimiento que se detalla a continuacion:

= En primer lugar, se introduce una transiciéon desde el nodo gy hacia si mismo uti-
lizando como simbolo de entrada el que conecta gg con ¢;. Al efectuar esta fusion,
se observa que ambos nodos conducen a descendientes mediante el simbolo C08.
Por lo tanto, para preservar la coherencia estructural, también deben integrarse los
nodos que se alcanzan mediante dicho simbolo, en este caso g3 y gs. Se realizard el
mismo proceso con el simbolo C'01.
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= A continuacién, se verifica si el autémata modificado acepta alguno de los ejemplos
clasificados como negativos. Al no aceptar ningin ejemplo negativo, se adopta el
nuevo autémata como nueva base para futuras combinaciones.

Las distintas fases de este procedimiento se ilustran en la Figura 4.7.

co1

(b) Primer paso de fusiéon (c) Resultado tras completar la
(a) Autéomata resultante de la de nodos accesibles mediante fusién de todos los nodos acce-
combinacién inicial de los esta- transiciones con el mismo sim- sibles mediante el mismo sim-
dos qo v q1- bolo. bolo.

Figura 4.7: Evolucién del autémata correspondiente a la actividad Act15 durante las pri-
meras etapas del proceso de generalizacién mediante combinaciones sucesivas de estados.

Como resultado de las operaciones anteriores, la nueva configuraciéon de nodos es la
siguiente:

{0, @1, a3, 44, 43, (12, Q15 }-

Se intenta entonces combinar los nodos ¢ y ¢;. Sin embargo, al agregar una transicion
que conecta el nodo inicial consigo mismo mediante el simbolo M01, también es necesario
unificar los nodos qy y q4. Esta operacion da lugar a la aceptacion de secuencias no deseadas
como A, C'01 o MO01, clasificadas previamente como negativas.

Continuando con el proceso, se analiza la factibilidad de fusionar los nodos ¢ y gs.
Para ello, se sigue la misma metodologia:

= Se incorpora una transicion desde el nodo ¢p hacia si mismo mediante el simbolo
correspondiente (C'08). Posteriormente, se integran los nodos descendientes que se
alcanzan utilizando el mismo simbolo, en este caso qp v ¢s.

= Se comprueba nuevamente si la estructura resultante acepta algin ejemplo negativo.
Dado que esto no ocurre, se valida la combinacién, y el automata actualizado se
considera valido para las siguientes iteraciones.
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La evolucion de esta etapa puede visualizarse en la Figura 4.8.

cos
Cc01

co8
co1

C3J
MO1 @

MO1 °

(b) Unificacién de nodos que presentan
(a) Autémata resultante de la combinacién transiciones andlogas, como parte del pro-
entre el estado inicial ¢y y ¢3. ceso de simplificacién del modelo.

Figura 4.8: Progresiéon del modelo de autémata correspondiente a la actividad Actl5,
tras la segunda serie de combinaciones de estados y unificaciones estructurales.

En la siguiente etapa, los nodos vigentes son:

{Q(h qi1, Q4}

Se procede a intentar la combinacion de los nodos gy v ¢1. No obstante, ocurriria lo
mismo que se ha explicado anteriormente cuando se han intentado combinar estos mismos
nodos.

Esta misma situacion se repite al intentar otras fusiones posibles. En consecuencia,
se concluye que el autémata obtenido representa la version minima valida. Su estructura
definitiva se presenta en la Figura 4.8b.

4.3.2. Casos problematicos durante la fusion de nodos

Puede presentarse un caso particular en el que se solicita la combinacién de un nodo
consigo mismo. Este escenario, aunque inusual, puede surgir, por ejemplo, cuando existen
multiples auto-aristas (es decir, aristas desde el nodo hacia si mismo) que comparten un
mismo simbolo o etiqueta.

En tales circunstancias, es necesario consolidar dichas aristas para evitar redundancias.
El procedimiento consiste en contar la cantidad de aristas salientes asociadas a cada
simbolo. Si se detecta que existen dos o mas aristas con la misma etiqueta, se selecciona
una de ellas para conservar, eliminando las demas. El peso total de las aristas eliminadas se
acumula y se transfiere a la arista que permanece, de modo que no se pierda la informacion
cuantitativa originalmente representada.

Este tratamiento garantiza que la estructura del autémata se mantenga simplificada
y libre de ambigiiedades, preservando al mismo tiempo la informacion relevante para el
analisis posterior.

Por otra parte, en el contexto del procesamiento y transformacién de autématas, es
esencial trabajar con copias estructurales de los grafos que los representan. Esta practica
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responde a la necesidad de preservar la integridad del modelo original durante operaciones
que pueden alterar de manera significativa su topologia, como la eliminaciéon o combinacion
de nodos, la modificacién de aristas o la reestructuracién de rutas de transicion.

Al realizar este tipo de modificaciones, especialmente cuando implican cambios des-
tructivos, resulta inconveniente operar directamente sobre el automata original. Cualquier
alteracion durante el recorrido del grafo podria afectar el flujo l6gico del andlisis, provocar
la pérdida de informacion, o incluso derivar en errores de ejecuciéon dificiles de detectar.
Por ello, se recurre a la creaciéon de copias intermedias del autémata, sobre las cuales se
aplican los cambios necesarios de forma controlada.

4.4. Conversion de un AFD a una expresion regular

Para obtener una expresién regular que describa el lenguaje aceptado por un AFD,
se ha implementado un procedimiento basado en el método de eliminacion de estados
intermedios'. Este enfoque transforma gradualmente el autémata en una representacion
equivalente mediante expresiones regulares, hasta que finalmente se obtiene una tnica
expresion que describe el lenguaje aceptado.

El procedimiento comienza con una transformacion estructural del autéomata. Para
unificar el punto de partida y facilitar la representacion de multiples estados finales, se
introducen dos nuevos estados auxiliares: uno como nuevo estado inicial, conectado
sin consumir simbolos al estado inicial original del autémata, y otro como nuevo esta-
do final, al que se conectan igualmente sin consumir simbolos todos los estados finales
originales. Esta transformacion garantiza que el autémata modificado tenga un tnico es-
tado inicial y un tnico estado final, condicion necesaria para aplicar de forma ordenada
el método de eliminacién.

A continuacién, se procede a eliminar de manera iterativa todos los estados
intermedios (es decir, aquellos que no son ni el nuevo estado inicial ni el nuevo estado
final). Por cada estado que se elimina, se analizan:

» Las transiciones entrantes al estado eliminado.
» Las transiciones salientes desde ese estado.

= Cualquier bucle sobre el estado, que se incorpora como una repeticién indefinida
(estrella de Kleene).

Estas transiciones se sustituyen por nuevas transiciones directas entre los estados co-
nectados, utilizando expresiones regulares que las combinan.

Este proceso se repite hasta que solo quedan el nuevo estado inicial y el nuevo es-
tado final, conectados mediante transiciones etiquetadas con expresiones regulares que
representan todas las posibles secuencias de simbolos que antes pasaban por los estados
eliminados.

Finalmente, se extrae la o las expresiones regulares que conectan directamente el estado
inicial artificial con el estado final artificial. Si existen multiples transiciones, se combinan

1(CS103 - Stanford University. Guide to state elimination. https://web.stanford.edu/class/cs103/
guide_to_state_elimination, 2024.
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mediante la operacion de union. Como paso adicional, se realiza una limpieza para eliminar
simbolos vacios redundantes que no aportan informacién significativa a la expresion final.

Este procedimiento permite obtener una expresion regular equivalente al lenguaje
aceptado por el AFD original, incluso en presencia de multiples estados de aceptacién. El
resultado es una representacion compacta y formalmente correcta del lenguaje que acepta
el autémata.

4.5. Prediccion de secuencias de actividades median-
te sensores

El proceso de prediccion de actividades se inicia con la obtencién de las secuencias de
sensores extraidas de los archivos YYYY-MM-DD-X-sensors.csv. A partir de estos datos,
se construye un ciclo iterativo en el cual se diferencian dos secuencias distintas: una que
contiene sensores de movimiento (SM) y otra que los excluye. Una vez generadas ambas
secuencias, es necesario transformarlas en cadenas de caracteres con el fin de facilitar su
procesamiento. Por ejemplo, una secuencia del tipo [M01], [MO1], [SM3] sera convertida
a la cadena MO1MO1SM3, lo cual permite aplicar posteriormente la funciéon re.search para
la deteccion de patrones. La necesidad de emplear dos secuencias de patrones radica en
que los sensores de movimiento se utilizan tinicamente cuando resultan imprescindibles,
otorgandose mayor prioridad a la secuencia que prescinde de ellos.

El patrén que se proporciona como parametro a la funcién de bisqueda dependera de
la actividad que se desea predecir. Para determinar esta actividad, se selecciona un con-
junto de posibles actividades candidatas en funcion de la actividad realizada previamente,
apoyandose para ello en los autématas construidos en la Secciéon 4.1.

El orden de las actividades dentro de la lista dependera del peso de las aristas en el
autémata, es decir, la actividad con mayor probabilidad de ocurrencia sera posicionada en
primer lugar. Ademas, se han definido ciertas actividades que pueden suceder en cualquier
momento, independientemente del contexto anterior. Estas actividades son: Act11 (Jugar
a videojuegos), Act09 (Ver la televisién), Act14 (Recibir visita en el laboratorio), Act18
(Usar el bano) y Act12 (Relajarse en el sofd).

Es preciso considerar ciertas excepciones en la seleccion de actividades. La primera
ocurre cuando no se ha registrado ninguna actividad previa; en tal caso, se consideraran
los nodos iniciales del autémata como posibles actividades iniciales. La segunda excepcion
se presenta cuando la actividad previa pertenece al conjunto de actividades posibles en
cualquier momento; en ese escenario, las actividades candidatas permaneceran inalteradas
respecto al conjunto previamente asignado.

Una vez definidos los dos pardmetros de la funcién re.search (cadena de caracteres
y patrén de la expresion), se contemplan los siguientes escenarios:

» Coincidencia detectada: cuando se identifica una coincidencia entre la secuencia
de sensores registrada y el patrén asociado a una actividad especifica, dicha acti-
vidad se registra junto con las marcas temporales correspondientes al primer y al
ultimo sensor involucrado, los cuales se consideran como los tiempos de inicio y fina-
lizacién, respectivamente. Posteriormente, el proceso de bisqueda de coincidencias
se reanuda a partir del ultimo sensor implicado en la deteccién anterior.
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= Sin coincidencia: si no se encuentra coincidencia con el patréon de la actividad
actual, se procede a evaluar la siguiente actividad en la lista. En caso de que ninguna
actividad genere una coincidencia, se elimina el primer sensor de ambas secuencias
y se repite el proceso.

El ciclo finalizard una vez que no queden sensores disponibles en las secuencias pro-
cesadas. Como resultado, se devolvera una lista de triplas, cada una representando una
actividad detectada junto con su tiempo de inicio y fin: (actividad, tiempo_inicio,
tiempo_fin).
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Capitulo 5

Evaluacion de resultados y analisis
de rendimiento

Una vez obtenida la lista de triplas mencionada en la Secciéon 4.5, se procede a com-
pletar los archivos results.csv o time-slots training.csv, en funcion de si se estdn
utilizando los archivos de test o de entrenamiento. El proceso consiste en asignar los va-
lores TRUE o FALSE en la columna correspondiente a cada actividad, dependiendo de si la
fecha y hora se encuentran dentro del intervalo temporal de dicha actividad.

Cabe destacar que se ha realizado una aproximacion temporal con una granularidad
de 30 segundos. Esta decisién responde a la necesidad de capturar correctamente aquellas
actividades que pueden ser identificadas por un tnico evento de sensor, el cual podria
producirse en instantes distintos a los multiplos exactos de minuto o medio minuto. Sin
dicha granularidad, dichos eventos podrian pasar desapercibidos, afectando negativamente
a la precision de la prediccion.

En la Figura 5.1 se muestra un fragmento del archivo time-slot training ya com-
pletado.

2017-10-31-A-activity.csv

Timestamp Act24 Actl8 Actlf Act02 Act05 Actly Act22 Actl3
31/10/2017 11:11 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:12 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:12 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:13 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:13 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:14 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:14 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
31/10/2017 11:15 TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

Figura 5.1: Fragmento de la tabla time-slot training con las actividades predecidas,
que muestra los intervalos temporales segmentados y las etiquetas asignadas por el modelo
de reconocimiento.

Para facilitar la comparacion entre los datos reales y los predichos, se transformaron
ambas tablas de modo que cada fila contiene inicamente dos columnas: una con la fecha
y hora, y otra con la actividad realizada en ese momento. Esta simplificacion permite
visualizar de forma clara las secuencias de actividades detectadas. En la Figura 5.2 se
muestran las nuevas representaciones para la tabla original y la predecida.
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2017-10-31-A-activity.csv 2017-10-31-A-activity.csv

Inicio Inicio

31/10/2017 11:11 Ninguna 31/10/2017 11:11 Ninguna
31/10/2017 11:12 Ninguna 31/10/2017 11:12 Ninguna
31/10/2017 11:12 Act24 31/10/2017 11:12 Ninguna
31/10/2017 11:13 Act24 31/10/2017 11:13 Ninguna
31/10/2017 11:13 Act24 31/10/2017 11:13 Ninguna
31/10/2017 11:14 Act24 31/10/2017 11:14 Ninguna
31/10/2017 11:14 Act24 31/10/2017 11:14 Ninguna
31/10/2017 11:15 Act24 31/10/2017 11:15 Act24
31/10/2017 11:15 Actls 31/10/2017 11:15 Ninguna
31/10/2017 11:16 Act18 31/10/2017 11:16 Act18
31/10/2017 11:16 Actls 31/10/2017 11:16 Actls
31/10/2017 11:17 Actl6 31/10/2017 11:17 Ninguna
31/10/2017 11:17 Actls 31/10/2017 11:17 Actl6
31/10/2017 11:18 Actl6 31/10/2017 11:18 Actl6
31/10/2017 11:18 Act02 31/10/2017 11:18 Act02

(a) Fragmento de la tabla correspondien- (b) Fragmento de la tabla correspondien-

te a la secuencia original de time-slot te a la secuencia predecida de time-slot

training, con las actividades reales regis- training, con las etiquetas generadas por

tradas. el modelo.

Figura 5.2: Transformacién de la representaciéon temporal de actividades mediante la
comparacion entre la secuencia original y la secuencia predecida por el modelo.

A partir de estas secuencias, se planted la evaluacion de la prediccién desde dos pers-
pectivas: la precisién temporal (es decir, si las actividades fueron predichas correctamente
en los intervalos temporales correspondientes) y la precisién en la secuencia de actividades,
independientemente del tiempo.

Para la evaluacién temporal, se compararon las tablas generadas, calculando tanto el
numero total de actividades como el niimero de coincidencias exactas, lo que permitio
obtener un porcentaje de acierto de 59.6 % para los datos de entrenamiento (655 acti-
vidades correctamente predecidas sobre 1099). Se valora este porcentaje como inferior a lo
esperado, lo que pone de manifiesto dificultades en la estimacién precisa de los intervalos
de inicio y fin de las actividades. Esta problemética se ilustra claramente en la Figura 5.2.

Por otro lado, para analizar la precision en la prediccién de las secuencias de activida-
des, se recurrié a medidas de distancia entre listas, incluyendo la distancia de Levenshtein
y su variante ponderada (considerando la longitud de cada secuencia), asi como sus res-
pectivas medias globales. A continuacién se detallan las medidas utilizadas.

» La distancia de Levenshtein entre dos listas a y b, de longitudes |a| y |b| respectiva-
mente, se define como el niimero minimo de operaciones necesarias para transformar
a en b, donde las operaciones permitidas son insercién, eliminacién y sustitucion de
un elemento.

= Para calcular la distancia ponderada, se divide la distancia de Levenshtein por el
numero de actividades en la secuencia de actividades real.
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En la Tabla 5.1 se pueden explorar los resultados obtenidos al evaluar sobre los datos
de entrenamiento (segunda columna). Estos resultados indican que, en promedio, se
cometen entre uno y dos errores por secuencia (una distancia total de 32 diferencias para
21 secuencias de actividades). Ademds, menos de una quinta parte del contenido de las
secuencias predichas resulta incorrecto. Sin embargo, cabe senalar que existen numero-
sas secuencias completamente correctas, aunque también otras con un mayor niamero de
errores.

Tabla 5.1: Resumen de métricas obtenidas al comparar las actividades predecidas con los
datos de entrenamiento y test

Métrica Datos entrenamiento | Datos test
Distancia media 1.524 5.555
Distancia total 32 50

Media distancias normalizadas 0.181 0.626

En la misma tabla se presentan también los resultados obtenidos sobre los datos de
test (tercera columna). Los valores obtenidos son considerablemente peores que los de la
fase de entrenamiento, lo cual evidencia un problema de sobreajuste. Esto es coherente
con el hecho de que las expresiones regulares empleadas fueron generadas a partir de los
datos de entrenamiento.

Cabe destacar que el nimero de aciertos en cuanto a la precisién temporal para los
datos de test ha bajado también mucho, llegando a predecir bien solo 131 actividades del
total de 535 (un porcentaje de 24.485 %). Recordamos que en los datos de entrenamiento,
el porcentaje de acierto es de 59.6 %.

Con el fin de explorar posibles mejoras, se sustituyeron las expresiones regulares ori-
ginales por aquellas utilizadas en [4], que se pueden encontrar en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2: Expresiones regulares obtenidas de la publicacion [4].

Sin sensores SM

Act0l | Dg,(Co1|Cos|DoalDos)* Actl5 | (Co1lCos)* Mg,

Act02 | (Do1|Doz|Dos|D1olHor)t Actl6 | Cfy

Act03 | (Coa|Do1|Doz|DoalDos|D10)™ Actl7 | Cfy

Act04 | (Co4|Do1]|Doz2|Do4|Dos|D10) ™ Act18 | (C10lDo7) " (Cos|Cio|Do7)*
Act08 | (Coz2|D10)t Actl9 | Dgy

Act09 | (TVp|So9)*TVy Act20 | Dgg(C12|Dog)*

Act10 | My, Act22 | Dg3(C12|C13|Do3)*

Actll | (TVoCor|CorTV)SHe(TVoCor|CorTVy) | Act23 | C14(C13|C14)T

Actl3 | M, Act24 | CF,

+
Actld | My

Con sensores SM
Act05 | SM; Actl2 | (Soo|SM4|SMs5)*SMs(Sog|SMy|SMs)*
Act06 | SM; Act21 | SM}

Act07 | SM

Estas expresiones son notablemente mas simples y menos restrictivas, al incorporar
operadores como + que permiten una mayor flexibilidad. En contraste, las expresiones ge-
neradas automéaticamente son mas rigidas. Otra vez, se evalia tanto la precisién temporal
como la precision en la secuencia de actividades.
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De un total de 535 actividades, se lograron predecir correctamente 320, lo que equivale
a una tasa de acierto del 59,813 % en los datos de test, valor considerablemente superior
al obtenido mediante expresiones regulares generadas automaticamente (24,485 %). En
cuanto a los datos de entrenamiento, se observa una leve disminucién en el rendimiento:
se pasa de 655 a 620 actividades correctamente clasificadas (sobre un total de 1099), lo que
representa una reduccién aproximada de 3 puntos porcentuales (del 59,6 % al 56,415 %).
Este comportamiento sugiere que ambas estrategias presentan un desempeno similar sobre
los datos utilizados durante el entrenamiento. Cabe destacar que, con estas expresiones
regulares, la tasa de acierto en los datos de test (59,813 %) supera a la obtenida en los
datos de entrenamiento (56,415 %).

En lo que respecta a las distancias entre secuencias de actividades (la métrica que no
considera los tiempos de inicio y fin de cada actividad), la Tabla 5.3 presenta los resultados
obtenidos al aplicar las expresiones regulares tanto sobre los datos de entrenamiento
(segunda columna) como sobre los datos de test. Se observa una ligera mejora en el
conjunto de entrenamiento, con una reduccién en la distancia de 1.524 a 1.381, y una
mejora notable en el conjunto de test, donde la distancia disminuye significativamente de
5.555 a 1.777.

Tabla 5.3: Resumen de métricas obtenidas al aplicar expresiones regulares externas sobre
los datos.

Métrica Datos entrenamiento | Datos test
Distancia media 1.381 1.777
Distancia total 29 16

Media distancias normalizadas 0.164 0.199

Tal como se adelantaba en la introduccién, los autores de [4] alcanzaron una precisién
en los datos de test cercana al 90 %, mientras que en el presente trabajo dicha precision se
aproxima al 60 %. Esta diferencia se debe a que el sistema propuesto por dichos autores
incorpora una estrategia de backtracking, la cual evita que una unica expresion regular
consuma todos los sensores disponibles, permitiendo asi la deteccion de patrones alternati-
vos dentro de una misma secuencia. Esta caracteristica contribuye a los buenos resultados
obtenidos en la identificacion de la secuencia completa de actividades. Adicionalmente, el
elevado porcentaje de actividades correctamente predichas podria explicarse por el uso de
informacién proveniente del suelo inteligente, el cual facilita una deteccién mas precisa
de los tiempos de inicio y fin de las actividades.
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Capitulo 6

Conclusiones y lineas de trabajo
futuras

Este trabajo se ha centrado en la prediccion de actividades humanas a partir de secuen-
cias de eventos generadas por sensores, utilizando patrones definidos mediante expresiones
regulares. A lo largo del desarrollo se ha abordado tanto la construccion del modelo como
su evaluacion detallada en distintas fases.

Una herramienta especialmente valiosa en el desarrollo de este trabajo ha sido la
generacion de autématas destinados a representar de forma estructurada las posibles se-
cuencias de actividades. Estos modelos permiten visualizar de manera clara y precisa las
transiciones potenciales entre distintas actividades, proporcionando asi una comprension
mas profunda del comportamiento secuencial observado en los datos. La estructura del au-
tomata facilita no solo la validacion de los patrones definidos, sino también la anticipacion
de las actividades que podrian ocurrir a continuaciéon en funcién del estado actual.

Durante la fase de evaluacion, se analizaron los resultados desde dos perspectivas com-
plementarias: la precisiéon temporal y la fidelidad en la secuencia de actividades. Esta doble
aproximacién ha permitido obtener una visiéon mas completa del desempeno del sistema.
Aunque en algunos casos se han logrado secuencias completas correctas, la prediccion
exacta de los intervalos temporales de inicio y fin de cada actividad se ha mostrado como
una de las principales fuentes de error. La dificultad para alinear correctamente los limites
temporales ha afectado negativamente a la precision temporal.

Los resultados obtenidos con las expresiones regulares generadas autométicamente
mostraron un comportamiento razonable sobre los datos de entrenamiento, pero su ren-
dimiento se deterior6 notablemente al aplicarlas sobre los datos de test. Este fenémeno
puso de manifiesto un problema de sobreajuste, ya que las expresiones derivadas a partir
del conjunto de entrenamiento eran demasiado especificas. En contraste, al incorporar las
expresiones regulares utilizadas por los ganadores del concurso (més simples, generales
y con el uso extensivo de operadores como +) se observé una mejora significativa en los
resultados sobre los datos de test, pasando de un 27.29 % a un 62.80 % en precisién de
actividades correctamente identificadas, y reduciendo notablemente la distancia media
entre secuencias predichas y reales.

En conjunto, los resultados obtenidos permiten concluir que el uso de expresiones
regulares constituye una estrategia valida y efectiva para el reconocimiento de actividades,
especialmente cuando se apoya en un diseno cuidadoso de patrones y en herramientas
complementarias como los autéomatas de estados. Estos ultimos, al representar las posibles
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secuencias de actividades, aportan una vision estructurada del comportamiento esperado
y potencian tanto la validacion como la interpretacién de los modelos. A pesar de los
avances, la generalizacion continia siendo un reto central. En este sentido, el uso de
técnicas mas flexibles o el refinamiento de los enfoques actuales podria suponer un avance
significativo.

Como lineas futuras de trabajo, se identifican varias direcciones con potencial para
mejorar los resultados obtenidos. En primer lugar, se propone profundizar en la mejora de
la inferencia temporal mediante la incorporacién de datos contextuales adicionales, tales
como sensores de presion en el suelo o informacién de proximidad. La combinacién de estos
datos, junto con el uso de filtros adecuados, podria permitir una estimaciéon mas precisa
de los tiempos de inicio y finalizacién de las actividades. Adicionalmente, el desarrollo
de mapas espaciales que indiquen las zonas del hogar donde se realizan determinadas
actividades podria complementar este andlisis, aunque su generacién automatica plantea
desafios significativos.

Por otra parte, resulta pertinente explorar métodos que permitan la generacion au-
tomatica de expresiones regulares mas generales, con el objetivo de sustituir aquellas
obtenidas manualmente. Este enfoque podria contribuir a mitigar el sobreajuste obser-
vado y favorecer una mejor capacidad de generalizacién del sistema ante situaciones no
vistas durante el entrenamiento.

Finalmente, se plantea la implementacion o integracion de motores de inferencia mas
avanzados, capaces de incorporar técnicas de segmentacion dindmica. Este tipo de siste-
mas ofreceria una mayor flexibilidad al permitir la identificacién simultanea de multiples
patrones dentro de una misma ventana temporal, aumentando asi la robustez del recono-
cimiento de actividades.
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