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Resumen

Las caidas son la segunda causa mundial de muerte por lesiones accidentales
o no intencionales segun la Organizacién Mundial de la Salud. En este contexto,
cabe destacar que las personas mayores de 65 afios tienen un mayor riesgo de
sufrir este tipo de accidentes. Estos datos, unidos al envejecimiento de la
poblacion, convierten las caidas en uno de los mayores problemas de salud
publica actuales, por tanto, resulta de vital importancia encontrar soluciones que
ayuden a paliar los graves problemas originados por estas. El avance de los
dispositivos “vestibles” y su incorporacion en nuestro dia a dia convierte a esta
tecnologia en una solucién interesante para aplicarla al ambito de estudio de las
caidas. En el presente trabajo se realiza un estudio y analisis de sistemas
vestibles de deteccion de caidas, describiendo las diferentes contribuciones
cientificas aportadas a este campo de manera tematica y cronoldgica. En
concreto, se expone en primer lugar la creacion de un repositorio publico, que
incluye movimientos de la vida cotidiana y caidas, con el objetivo de proveer a la
comunidad cientifica de wuna herramienta con la que poder analizar
sistematicamente diferentes aspectos y técnicas relacionados con la deteccion.
Posteriormente, debido a la aparicién de diferentes repositorios en la literatura,
se revisan estas bases de datos y se investigan los problemas originados por la
heterogeneidad existente y la inexistencia de una normalizacion a la hora de
crear este tipo de datasets. Consecutivamente, se analizan y evaluan diferentes
procedimientos de deteccién de caidas de menor a mayor complejidad, tales
como algoritmos de deteccion de caidas basados en umbrales, algoritmos de
aprendizaje automatico, tanto de aprendizaje supervisado (considerando las
estrategias mas comunes de machine learning) como detectores de anomalias,

asi como técnicas de aprendizaje profundo como las redes neuronales



convolucionales, demostrando que existen arquitecturas de clasificacion que
proporcionan un gran rendimiento a la hora de discernir entre caidas y
movimientos cotidianos. Asimismo, se estudia el efecto que provoca la posicion
y numero de sensores utilizados, los estadisticos utilizados como caracteristicas
de entrada de los algoritmos u otros factores como los rasgos fisicos de los
sujetos que participan en los repositorios, la frecuencia de muestreo o la tipologia
de los movimientos que se utilizan a la hora de entrenar y testear los algoritmos,
asi como las prestaciones obtenidas al entrenar y testear con bases de datos
cruzadas, esto es, con trazas de movimientos provenientes de repositorios

diferentes.



Abstract

Falls are the world's second principal cause of death from accidental or
unintentional injuries according to the World Health Organization. In this context,
it should be noted that people over 65 have a greater risk of suffering this type of
accident. These data, together with the aging of the population, make falls one of
the greatest current public health problems, therefore, it is fundamentally to find
solutions that help relieve the serious problems caused by them. The
advancement of wearable devices and their incorporation into our daily lives turns
this technology into an interesting solution to apply to the field of research of falls.
In the present work a study and analysis of wearable fall detection systems is
carried out, describing the different scientific contributions made to this field in a
thematic and chronological way. Specifically, firstly, the creation of a public
repository is exposed, which includes movements of daily life and falls, with the
goal of providing the scientific community with a tool with which to systematically
analyse different aspects and techniques related to the detection. Subsequently,
due to the appearance of different repositories in the literature, these databases
are reviewed, and the problems caused by the existing heterogeneity and the
lack of standardization when creating this type of datasets are investigated.
Consecutively, different fall detection procedures are examined and evaluated
from lower to higher complexity, such as threshold-based fall detection
algorithms, machine learning algorithms, both supervised learning (considering
the most common machine learning strategies) and detectors. of anomalies, as

well as deep learning techniques such as convolutional neural networks, showing



that there are classification architectures that provide great performance when it
comes to discerning between falls and activities of daily living. Likewise, the effect
caused by the position and number of sensors used, the statistics used as input
characteristics of the algorithms or other factors such as the physical
characteristics of the subjects participating in the repositories, the sampling
frequency or the typology of data is studied or the movements that are used when
the algorithms are training and testing, in addition to the performance obtained
when performing a cross-datasets validation process, that is, training and testing

with traces of movements from different repositories.
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Capitulo 1. Introduccion

Actualmente, la poblacion mundial (y en especial, en los paises de desarrollo) vive un
evidente proceso de envejecimiento: la esperanza de vida aumenta y la tasa de natalidad
disminuye. Segun algunos estudios, se pronostica que entre los afios 2.015 y 2.050 la
poblacion en el mundo con una edad superior a 60 afnos pasara de ser 900 millones a
2.000 millones de personas, lo que en términos porcentuales supondra transitar desde
un 12% a un 22% del total de los habitantes de la Tierra [1]. Este cambio social esta
dando lugar a una serie de desafios a los que se debe hacer frente para conseguir un
aumento en la calidad de vida de los ciudadanos de mayor edad. El presente estudio se
centra en uno de los mayores problemas de la salud publica a la que se enfrenta la

sociedad: las caidas.

Las caidas, definidas por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) como “sucesos
involuntarios que hacen perder el equilibrio y dar con el cuerpo en el suelo o en otra
superficie firme que lo detenga” [2], se encuentran estudiadas y catalogadas en el
documento “Clasificacion Internacional de Enfermedades” (ICD), redactado por la propia
OMS con el propdsito de establecer una sistematizacion y codificacion de enfermedades.
Concretamente, en la versién actualmente en uso (ICD-10) las caidas se encuentran

codificadas como W00-W19 dentro del apartado “Causas externas de morbilidad” [3,4].

Sufrir una caida puede ocasionar consecuencias leves como hematomas o contusiones,
pero también puede derivar en situaciones mas graves y peligrosas como fracturas,

desordenes psicoldgicos, o en el peor de los casos, la muerte

La OMS advierte que las caidas son la segunda causa mundial de muerte por lesiones
accidentales o no intencionales [5]. Cada ano se producen alrededor de 37.3 millones de
caidas cuya gravedad requiere atencién médica. Se estima que anualmente fallecen en

todo el mundo unas 424,000 personas como consecuencia de caidas [5,6]. Un hecho



Capitulo 1. Introduccion

mas que probado es que son las personas mayores de 65 afos las mas proclives a
padecer este tipo de accidentes. Aproximadamente el 28-35% de personas de mas de
65 anos sufre alguna caida cada afo, aumentando dicho porcentaje con la edad, pues
se convierte en 32-42% para personas de mas de 70 [7]. Asimismo, aparte de este grupo
etario, existen colectivos de riesgo, que estan expuestos a sufrir caidas durante su
tiempo laboral o de ocio (ciclistas, montaneros, bomberos, antenistas, etc.) y para los

que puede resultar de gran interés una tecnologia que afronte este problema.

En este contexto, resulta de vital importancia la rapidez con que una persona accidentada
tras una caida es socorrida, pues la posible demora en la asistencia esta fuertemente
correlacionada con las secuelas fisicas provocadas por el accidente o incluso con la
probabilidad de sobrevivir [8]. En el grupo de las personas mayores, esta circunstancia
puede agravar el problema de las caidas ya que una elevada proporcion de estos
ciudadanos viven solos, de forma que, si ocurre un accidente, puede resultar dificil alertar

a un cuidador (un familiar, personal sanitario, etc.) para que le brinde ayuda.

Ademas de las lesiones fisicas, las caidas son una fuente importante de temor y pérdida
de independencia en las personas mayores. De hecho, existe un sindrome especifico
para personas mayores denominado Sindrome de Temor a Caerse (STAC) o en inglés
Fear Of Fall (FOF) syndrome que se define por el conjunto de sintomas que experimenta
una persona (que normalmente ya ha experimentado un accidente) por el miedo a volver
a caer [9]. Asi, es frecuente que, tras sufrir una caida (incluso leve), un paciente pueda
sufrir una disminucién de su confianza y con ello una reduccion de la movilidad en su dia
a dia, provocando, con el transcurso del tiempo, una pérdida de su capacidad funcional,
mayor dependencia de terceros, ingresos hospitalarios, ansiedad, neuroticismo

(inestabilidad emocional) e incluso el fallecimiento [10].

Este miedo a las caidas repercute en la propia recurrencia de caidas; segun estudios,
como por ejemplo explica Masud et al. en [9], las personas que han sufrido una primera
caida tienen una probabilidad mayor del 60% de volver a experimentar de nuevo una

segunda caida durante el afio inmediatamente posterior al percance.

Todos estos datos indican que es prioritario encontrar soluciones y llevarlas a cabo para
paliar los graves problemas derivados de las caidas que afectan a la sociedad. En este
entorno sociocultural, no podemos olvidar que la tecnologia forma parte de la vida de los
seres humanos y que un gran numero de dispositivos nos acompafan en nuestro dia a

dia facilitando gran cantidad de tareas, ademas de permitir la recopilacion de infinidad

2
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de informacién y la posibilidad de permanecer comunicados sin importar la distancia. Su

utilizacion puede ser una solucion interesante en el campo de estudio de las caidas.

1.1. Estado del arte

La utilizacion de la tecnologia en este ambito de estudio es un recurso interesante para
tratar de reducir los peligros asociados a las caidas. Aunque estas soluciones no evitan
las propias caidas, llevan a cabo una labor que aporta informacion muy importante:
detectar de forma automatica la caida de una persona, alertando del suceso ocurrido

inmediatamente y agilizando el tiempo de respuesta para auxiliar a la persona afectada.

En la actualidad existen distintos sistemas que pretenden servir de ayuda para disminuir
las consecuencias de las caidas, son conocidos como sistemas de deteccion de caidas
o FDS (Fall detection Systems). En este sentido, esta tesis no entra a analizar aquellos
sistemas focalizados en la propia prevencion o analisis del riesgo de caidas (sobre ese

tema, véase, por ejemplo la revision de estudios presentada en [11]).

Los FDS, que se pueden contemplar como un caso muy especifico de sistemas de
reconocimiento de actividades o HAR (Human Activity Recognition) systems, se han
venido clasificando tradicionalmente en dos grandes grupos, por un lado, se encuentran
los sistemas sensibles al contexto (context-aware system) y por otro los sistemas

vestibles (wearable systems) [12].

El primer grupo, los sistemas sensibles al contexto, se basan en la utilizacion de una red
de sensores ambientales localizados en el entorno o lugar concreto donde se encontrara
el paciente. En este estudio no se utilizara este tipo de sistema debido a sus desventajas,
entre las que se incluyen: su alto coste de instalacion y mantenimiento, su limitacién en
cuanto a la zona donde el usuario puede ser monitorizado, la alta probabilidad de
interferencia de factores externos como luz, ruidos y la sensacion por parte del paciente
de vulnerabilidad de su privacidad a causa de la utilizacion de elementos como

micréfonos o camaras.

Por su parte, los sistemas vestibles aprovechan sensores que se integran con facilidad
en la vestimenta o indumentaria del paciente, dichos sensores solo monitorizan
normalmente magnitudes ligadas al movimiento del usuario como su aceleracion y
velocidad angular. Este tipo de sistemas presenta algunas ventajas sobre los

anteriormente citados ya que eliminan la restriccion en cuanto a la zona de
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monitorizacion pues ahora los sensores acompafian siempre al paciente; ademas,
resultan menos intrusivo y mas econdémicos y robustos frente a alteraciones por factores
alternos. Otra ventaja es que en gran parte de este tipo de sistemas se utiliza como base
o nodo central un smartphone, elemento que en la actualidad la mayoria de las personas
poseen. Por ejemplo, en 2014 alrededor del 80% de personas mayores de 60 afos en
Estados Unidos ya tenian y utilizaban diariamente el teléfono movil mientras que el 50%
poseia un smartphone [13]. Cada ano estos porcentajes tienden a incrementarse. Segun
se predice en [14] a partir de los datos de [15,16] la poblacion mayor de 60 afios en los
paises occidentales utilizara mévil practicamente en su totalidad en los proximos diez

anos.

Como consecuencia, un numero no desdefable de los estudios disponibles en la
literatura utilizan el smartphone como unico elemento del sistema detector de caidas,
trabajando por tanto como sensor, nodo de procesamiento de datos y sistema de
comunicacion [14,17,18]. Sin embargo algunos trabajos [19-21] han demostrado que la
posicion del sensor que monitoriza los movimientos del sujeto es crucial en las
prestaciones del sistema de deteccion de caidas. En ese sentido, la posicion natural de
un smartphone no resulta ser muy aconsejable; pues habitualmente (si no es
transportado en un bolso) se encuentra ubicado en un bolsillo, junto al muslo, lugar que
presenta un problema anadido, ya que su rendimiento dependera de su holgura y por
tanto de la libertad de movimiento del teléfono dentro del propio bolsillo. Para caracterizar
la movilidad de una persona, se suele recomendar ajustar al cuerpo al dispositivo y
ubicarlo en posiciones mas cercanas al centro de gravedad del cuerpo humano, como el
pecho o la cintura [22,23]; sin embargo, estos no son lugares necesariamente
ergonomicos para colocar un smartphone, por lo que se sugiere emplear sensores de un
tamafo reducido que se incorporen a la vestimenta del paciente. En este ambito de
actuacion, poseen también un interés creciente aquellos sistemas FDS basados en
dispositivos wearables comerciales, muy en particular los que aprovechan los relojes
inteligentes o smartwatches, cada vez mas extendidos entre la poblacion [24]. De hecho,
algunos relojes, como el Apple Watch 4, ya incorporan de fabrica sistemas de deteccion
y alerta ante caidas (aunque no especifican los algoritmos empleados ni han reportado

claramente su fiabilidad).

Hoy en dia existe gran variedad de motas sensoras que pueden ser utilizadas para este

cometido. Dichos dispositivos incorporan acelerometros, giréscopos y magnetometros,
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ademas de incluir comunicacién inalambrica de corto alcance (Bluetooth, ZigBee, etc.)
que puede aprovecharse para enviar la informacion a dispositivos con mayor capacidad
de procesado como por ejemplo un smartphone. Esta combinacion de dispositivos da
lugar a redes de area corporal multisensor, conocidas en inglés como Multisensor Body
Area Networks (BANs). Actualmente este tipo de sistemas esta en auge, prueba de ello
es el aumento de estudios en este ambito de la literatura, habiéndose publicado diversos
trabajos que evaluan las prestaciones de un sistema de clasificacion de actividades de
la vida diaria (ADL o Activities of Daily Living) y/o deteccion de caidas al utilizar varios
sensores inerciales ubicados en diferentes partes del cuerpo [22,25-29]. Para este
propésito es necesario evaluar sistematicamente los algoritmos de clasificacion,
repitiendo diferentes pruebas, variando las técnicas de deteccion y la parametrizacion de
los algoritmos. Es por ello por lo que, en la mayor parte de los trabajos existentes en la
literatura, se crean repositorios (publicados o no) con las medidas recogidas por los

sensores inerciales al realizar diferentes movimientos.

Conseguir monitorizar una caida real es una tarea dificil. Se estima que seria necesario
monitorizar entre setenta mil y cien mil dias la actividad de personas mayores de 65 afios
para capturar unas 100 caidas reales [30]. Por esta razén, el procedimiento habitual
llevado a cabo en la literatura es monitorizar a una serie de sujetos, comunmente
personas jovenes y en buen estado de salud, que realizan sistematicamente y siguiendo
un plan predefinido movimientos comunes y otros en los que simulan caerse. Estos
movimientos suelen incluir tanto diferentes actividades tipicas de la vida diaria como
caminar, agacharse, sentarse o levantarse de una silla 0 una cama, como la emulacion
de distintos tipos de caidas (habitualmente sobre una superficie protectora con el fin de
evitar posibles lesiones). A pesar de la dificultad comentada de grabar caidas reales
sufridas por personas mayores, también existen estudios en los que se ha monitorizado
el dia a dia de personas ancianas con el propdsito de obtener la mayor cantidad de datos

en escenarios y situaciones reales [31-33].

En gran parte de los estudios incluidos en la literatura, los autores no publican estos
repositorios de movimientos, lo que impide que otros investigadores puedan utilizarlos
para estudiar, analizar y validar otras técnicas de deteccion de caidas. Asimismo, se ha
detectado que no existe una pauta a seguir para crear estos datasets, por lo que se

manifiesta una gran heterogeneidad entre ellos, tanto por la tipologia de movimientos
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que incorporan, como por las caracteristicas de los sensores con los que se han recogido

los datos.

Por otro lado, en cuanto a las técnicas utilizadas en la literatura para la deteccién de
caidas en FDS vestibles, pueden hallarse diferentes metodologias en este tipo de
sistemas. Las técnicas mas sencillas se fundamentan en la utilizaciéon de algoritmos
basados en umbrales. Fundamentalmente estas estrategias asumen la ocurrencia de
caidas si uno o varios parametros derivados de las medidas de los sensores inerciales
excede un determinado valor. Este tipo de algoritmos suelen presentar problemas a la
hora de clasificar ADL con altos niveles de agitacion, como pueden ser un movimiento

deportivo tal como saltar o correr [34-37].

Otro procedimiento empleado en este ambito es la utilizacion de técnicas de machine
learning o aprendizaje automatico. Este tipo de métodos reconoce patrones a partir de
ser entrenados con datos, permitiendo crear modelos capaces de clasificar nueva
informacion que se le entregue. Segun diversos estudios, los resultados de esos
clasificadores suelen superar claramente a los obtenidos por algoritmos basados en
umbrales [38]. Dentro de este grupo de técnicas, se encuentran los algoritmos de
aprendizaje supervisado, los cuales requieren ser entrenados con todos los tipos de
datos que se desea clasificar, en el caso de este estudio ADL y caidas (ya que un FDS
puede comprenderse como un sistema de clasificacion binario). Hay numerosos estudios
que utilizan este tipo de algoritmos para la deteccion de caidas (véanse por ejemplo las
referencias en [27,39—41]). Otras técnicas de aprendizaje automatico interesantes en el
ambito de la deteccion de caidas son los algoritmos de deteccion de anomalias o de
clase unica. A diferencia de lo que ocurre con los métodos de aprendizaje supervisado
este tipo de algoritmos solo es entrenado con un tipo de dato, de forma que, una vez
configurados, aquellos datos que diverjan sustancialmente de los usados durante
aprendizaje son clasificados como anomalias. Esta clase de algoritmo puede presentar
ventajas en el campo de la deteccion de caidas, ya que evitarian la necesidad de
monitorizar caidas (fingidas o reales) para entrenar el sistema, pues solo necesitarian
entrenar con movimientos de tipo ADL (mucho mas faciles de capturar, incluso entre
personas mayores). En la literatura pueden encontrarse estudios que utilizan esta clase

de algoritmos para detectar caidas [42,43].

Asimismo, también existen otros métodos de clasificacion mas complejos basados en

aprendizaje profundo. Estas técnicas, al contrario de lo que ocurre con los algoritmos de
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aprendizaje clasico, permiten extraer automaticamente las caracteristicas que
representan los datos de las propias sefales obtenidas por los sensores inerciales.
Existen también varios estudios en la literatura que hacen uso de este tipo de métodos,

consiguiendo muy buenas prestaciones al discernir entre caidas y ADL [44—49].

En la literatura también se han empleado otras técnicas para la deteccion de caidas como
el procesamiento de eventos complejos (Complex Event Processing — CEP), en el ambito
de los FDS conocido normalmente como “sensor fusion”. Estos se apoyan en sistemas
que toman las decisiones basandose en datos de dispositivos de medida diversos como
sensores de aceleracion, giréscopos, sensores de monitorizacion de frecuencia cardiaca
o electrocardiograma (ECG), presion sanguinea, temperatura del cuerpo, saturacion de
oxigeno en sangre, entre otros. Este tipo de sistemas analizan una gran cantidad de
informacion variada que puede ser utilizada incluso para anticiparse a una caida o
detectar posibles anomalias y problemas del paciente, ademas de mejorar la fiabilidad
de los sistemas [50,51]. Este tipo de sistemas queda fuera del ambito de estudio de esta

tesis.

En el presente trabajo se lleva a cabo el estudio y analisis de sistemas vestibles de
deteccion de caidas. La estructura de este documento viene fundamentada a través de
un conjunto de trabajos ya publicados o enviados a revistas indexadas en el JCR (Journal
Citation Reports) y, en algun caso, a un congreso internacional. La tematica de estos
trabajos se encuentra fuertemente relacionada, de manera que la unioén de todos ellos,
junto a otros estudios y resultados no publicados, entendemos que conforma un corpus
de investigacion coherente. Esta memoria, por ende, se presenta como un documento
completo y cohesionado que describe a partir del mismo hilo conductor las diferentes
contribuciones aportadas al ambito de estudio de la deteccion de caidas con dispositivos

vestibles. La configuracién del documento es la siguiente:

En primer lugar, en la seccidn actual, se ha realizado una introduccion donde se presenta
la problematica existente, los motivos que impulsan a realizar el trabajo, asi como un
esbozo del estado de la cuestion y, por ultimo, una descripcion de la estructura del

documento.

Posteriormente, se incluye una serie de secciones o capitulos que describen y resumen,
en espanol, cada una de las publicaciones que conforman el nucleo central de este
trabajo. Tras estos resumenes, se incluye un apartado o seccion final donde se reunen

las conclusiones finales de los resultados globales del presente trabajo. Siguiendo el
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mismo orden de los resumenes, en el Apéndice A se incluye al final una copia de estas
publicaciones (obviamente en inglés). Del mismo modo, en apéndices subsiguientes se
adjuntan algunos estudios y resultados complementarios (redactados también en
espanol), relacionados con el propdsito de este trabajo pero que no han sido publicados

todavia.

Los capitulos se articulan y suceden tematicamente a partir de un discurso cientifico que
por un lado responde a la légica cronolégica de las publicaciones (y de la propia labor
doctoral), y por otro, va incrementando la complejidad de los algoritmos analizados. Asi,
en primer lugar, se expone la creacién y desarrollo de un repositorio propio de
movimientos y caidas con el objetivo de proporcionar a la comunidad cientifica una
recopilacion de datos para poder analizar sistematicamente diferentes técnicas de
deteccion de caidas. A partir del repositorio conseguido, el documento continua con un
capitulo que incluye una serie de estudios que pretenden analizar y evaluar la posiciéon
optima de los sensores inerciales en el cuerpo humano, asi como, la utilidad de combinar
sensores ubicados en diferentes ubicaciones. Seguidamente, debido a la progresiva
aparicion de repositorios de movimientos en estos ultimos cinco afios, se realiza una
serie de trabajos donde se revisan los diferentes datasets, investigando los problemas
derivados de la alta heterogeneidad existente entre los mismos y constatando la
ausencia de una normalizacidon a la hora de crear este tipo de repositorios.
Posteriormente se analizan diferentes técnicas de deteccion de caidas con algunos de
los repositorios disponibles, haciendo uso de algoritmos basados en umbrales y
algoritmos de aprendizaje automatico, tanto de aprendizaje supervisado como de
deteccion de anomalias, asi como aprendizaje profundo, en concreto de redes
neuronales convolucionales. Ademas, se analiza la influencia en las prestaciones de los
sistemas de deteccion de caidas de las caracteristicas utilizadas para describir los
movimientos, asi como los rasgos intrinsecos de los sujetos, la frecuencia de muestreo

y la tipologia de los movimientos que se utilizan en el proceso de entrenamiento y testeo.

Cabe destacar que, en casi la totalidad de la bibliografia relacionada, las evaluaciones y
analisis se basan simplemente en el estudio de las diferentes medias de las magnitudes
qgue se obtienen, sin comprobar su significacion estadistica, es decir, sin verificar que
esas variaciones en las medias son realmente significativas entre si. Existe algun estudio
donde si se comprueba la significacién estadistica de los resultados, como por ejemplo

[52], en el que realiza un analisis valor-p para analizar si la muestra influye en la
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valoracion del método de deteccion. En este trabajo se comprueba la significaciéon
estadistica a través de técnicas especificas como el analisis de varianza (ANOVA), lo

cual constituye otra de las aportaciones relevantes.

1.2. Objetivos y contribuciones principales de la tesis

A continuacion, se exponen los principales objetivos y contribuciones de esta tesis:

e Crear y desarrollar de un repositorio de movimientos y caidas a partir de un
sistema de deteccion de caidas multisensor vestible que pueda ser empleado por
la comunidad cientifica para comparar las técnicas y algoritmos de deteccién de
caidas.

o Estudiar el efecto de la posicion de los sensores utilizados en la caracterizacion
de movimientos en un sistema de deteccion de caidas vestible, asi como, las
posibles ventajas de combinar los resultados de diferentes sensores utilizando un
repositorio de movimientos y caidas propio y haciendo uso de diferentes tipos de
algoritmos de deteccién de caidas basados en umbrales y de aprendizaje
supervisado.

¢ Incorporacion del analisis de varianza (ANOVA) como técnica para determinar la
significacion estadistica existente entre los resultados de los diferentes
experimentos (procedimiento que habitualmente no se considera en los estudios
sobre FDS).

o Estudiar y analizar datasets existentes en la literatura, examinando distintos
factores, como las caracteristicas de los sujetos experimentales, escenarios
utilizados, particularidades de los movimientos como la cantidad, duracion o
tipologia, numero, propiedades y posicion de los sensores utilizados, asi como,
las caracteristicas basicas de acelerometria de los diferentes repositorios.

e Demostrar la gran heterogeneidad existente entre los repositorios de movimientos
y la ausencia de unas normas que definan el procedimiento que debe llevarse a
cabo para definir los bancos de pruebas experimentales y justificar si es legitimo
extrapolar las métricas de calidad obtenidas al utilizar una determinada técnica de
deteccidn de caidas usando un repositorio concreto a otros escenarios.

¢ Analizar el efecto de las caracteristicas seleccionadas como entrada de los

algoritmos machine learning en el rendimiento del sistema de clasificacion.
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Examinar el comportamiento de los sistemas y técnicas de deteccion de caidas al
utilizar como entrenamiento datos de un repositorio y testear con los movimientos
de otro dataset (cross-datasets).

Estudiar el efecto que tienen las caracteristicas intrinsecas (edad, altura, peso,
IMC, sexo) de los sujetos experimentales, que realizan los movimientos incluidos
en los repositorios, sobre las prestaciones de un sistema de deteccién de caidas,
asi como sobre las propias propiedades de acelerometria de los movimientos.
Estudiar la conducta de los clasificadores de clase unica al ser aplicados en el
campo de la deteccién de caidas., investigando los posibles beneficios de utilizar
ensemble learning en la clasificacion.

Evaluar la aplicacion de sistemas de aprendizaje profundo como redes neuronales
convolucionales al ambito de la deteccion de caidas.

Estudiar el impacto de la frecuencia de muestreo en el comportamiento de un
sistema de deteccion de caidas.

Investigar el comportamiento de un sistema de deteccion de caidas basado en
una red neuronal convolucional cuando se realiza un testeo cruzado de

repositorios.
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Resumen del articulo [53]:

Casilari, E.; Santoyo-Ramén, J.A.; Cano-Garcia, ].M. UMAFall: A Multisensor Dataset for
the Research on Automatic Fall Detection. In Proceedings of the 14th International
Conference on Mobile Systems and Pervasive Computing (MobiSPC 2017) (Procedia
Computer Science); Leuven, Belgium, July 24-26, 2017; Vol. 110, pp. 32-39.

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.1.

2.1. Introduccion

A pesar del auge existente en la investigacion de sistemas de deteccion de
caidas, actualmente, no existe un procedimiento cientifico estandarizado que

defina la metodologia que se debe utilizar para evaluar este tipo de sistemas.

En concreto, uno de los factores mas relevantes es la ausencia de un repositorio
de movimientos de referencia universalmente aceptado por la comunidad
cientifica que pueda ser empleado para comparar las técnicas y algoritmos de
deteccion de caidas. En este sentido, la mayoria de los autores (al menos hasta
hace poco tiempo) proponian en sus trabajos nuevas técnicas de deteccion de
caidas y utilizaban sus propias muestras (posteriormente no publicadas) para
evaluar el rendimiento de sus propuestas. Hasta fechas relativamente recientes
en pocos casos se replicaban los experimentos utilizando muestras de otros

estudios.

Las muestras generadas en las bases de datos empleadas en estudios sobre
FDS tampoco seguian un patréon estandarizado para los experimentos, por tanto,
en cada trabajo se utilizaban sensores para monitorizar a los sujetos con unas

caracteristicas determinadas, heuristicamente elegidas. Asimismo, la
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localizacion de los sensores de movilidad (normalmente inerciales) era distinta
en cada estudio, el numero y tipologia de los movimientos era diferente-
Igualmente, los rasgos de los sujetos (altura, peso, edad, etc.) variaban

arbitrariamente entre los estudios.

En consecuencia, cada estudio se validaba en unas condiciones diferentes v,

por consiguiente, los resultados no podian ser comparados.

El objetivo de esta seccion es presentar el repositorio de acceso publico
denominado UMAFall que fue disefado para proporcionar a la comunidad
cientifica un conjunto de movimientos y caidas simuladas que pueda ser utilizado
para estudiar el rendimiento de sus técnicas y sistemas de deteccion de caidas.
UMAFall fue una base de datos pionera, tratandose de uno de los primeros
repositorios de movimientos que incluia trazas obtenidas a partir de la
monitorizacion de varios sensores inerciales ubicados en diferentes posiciones
del cuerpo de los sujetos participantes, asi como, una amplia variedad de tipos
de movimientos (basicos, deportivos, distintas clases de caidas, etc.), ademas
de contener informacion sobre las caracteristicas de los usuarios y los sensores.
Actualmente puede considerarse como cierto referente en este ambito de
estudio. De acuerdo con tres de las principales bases bibliograficas el articulo
donde se describe el repositorio (ver [53]), ha sido citado al menos 79 veces
segun Google Scholar [54], 60 veces basandose en las métricas de Scopus [55]
y 48 en funcion de los datos de Web of Science [56]. Asimismo, existen otros
trabajos en la literatura que referencian directamente el lugar web, Figshare,
donde esta alojado el repositorio. Las estadisticas de esta pagina indican que la
web de base de datos ha sido visitada hasta ahora 12,736 veces y el repositorio

descargado en 6,129 ocasiones [57].

2.2. Descripcién del banco de pruebas

El sistema se compone de un smartphone interconectado mediante Bluetooth
con cuatro motas sensoras ubicadas en diferentes partes del cuerpo de los
sujetos experimentales. El conjunto presenta una tipologia de estrella, en la cual,
el smartphone actua como nodo central. Tanto el smartphone como las motas
sensoras capturan periédicamente las medidas de los sensores de movimiento.

El smartphone dispone de un acelerbmetro, las motas sensoras de un

12
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acelerometro, un girdéscopo y un magnetémetro, todo ellos triaxiales. La
informacion es recibida y guardada por el dispositivo mévil gracias a una
aplicacion disefiada con ese propdsito. Ademas de la informacién recogida por
los sensores, se adjunta informacién de cada experimento, asi como las
caracteristicas de los dispositivos utilizados y de los sujetos que realizan las
pruebas. El objetivo de este sistema es permitir recopilar trazas de movimientos
para crear un repositorio, de manera que dichos datos puedan ser analizados

posteriormente de manera sistematica y offline

De esta manera, este repositorio abre la posibilidad de nuevos campos de
estudio en el ambito de los FDS. Las muestras pueden ser investigadas
sistematicamente con diferentes fines, como el analisis del comportamiento del
rendimiento del sistema detector segun la ubicacion de los sensores, de las
caracteristicas intrinsecas de los propios sensores o de los rasgos de los sujetos

experimentales, entre otros.

2.3. Descripcién de los movimientos presentes en UMAFall

Un conjunto de sujetos experimentales realiza sistematicamente una serie de
movimientos (ADL y caidas simuladas), efectuados en un entorno domeéstico
mientras portan el sistema descrito en la seccidn anterior. En una primera version
del repositorio, el rango de edad de las personas participantes se encuentra
entre 18 y 55 afos, siendo la media de edad de 26.9 anos. La simulacién de las
caidas, efectuadas en un colchon amortiguador, solamente fue realizada por los

sujetos menores de 50 afos, por razones de seguridad.

Las motas sensoras se ubicaron en diferentes partes del cuerpo de los sujetos
con bandas elasticas, concretamente, en la muieca, pecho, cintura y tobillo. El

smartphone se coloca en un bolsillo del pantal6n (a la altura del muslo).

Los movimientos fueron guardados en ficheros en formato CSV (Comma
Separated Values), de manera que posteriormente fueran facilmente accesibles

y procesables desde otros entornos (como Matlab).
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2.4. Analisis basico de las caracteristicas de las trazas de los

movimientos

Como era de esperar, el patron mas relevante a la hora de identificar una caida
mediante la informacién monitorizada por un acelerometro es la existencia de un
pico provocado por el impacto del sujeto contra el suelo. Por ese motivo, en este
estudio se examina de manera basica la evolucion del valor maximo y minimo
del médulo de la aceleracion en diferentes tipos de ADL y caidas dependiendo
de la ubicacién del sensor. Los resultados ponen de manifiesto la dificultad
existente a la hora de clasificar entre ADL y caidas aplicando simplemente una
politica basada en umbrales ya que se encuentran actividades como las
deportivas que también dan lugar a picos de aceleracion que pueden confundirse
facilmente con los provocados al sufrir una caida. Asi mismo, ciertas ubicaciones
como la mufieca o el tobillo parecen no ser recomendables para caracterizar los
movimientos, ya que al encontrarse en las extremidades se producen
movimientos mas bruscos no relacionados con el resto del cuerpo que pueden

confundirse con caidas.

2.5. Conclusiones

Este trabajo presenta UMAFall, un repositorio de movimientos (ADL y caidas)
que al contrario de la mayoria de los repositorios existentes en la literatura para
cada movimiento incluye las trazas de mas de un sensor, en concreto se utilizan
cinco dispositivos ubicados en diferentes partes del cuerpo de los sujetos, los
cuales miden la aceleracion, velocidad angular y la fuerza del campo magnético.
Ademas, contiene informacion de las personas que realizan el movimiento y las
caracteristicas de los dispositivos utilizados. El objetivo es que pueda ser
empleado para analizar sistematicamente técnicas de deteccion de caidas, asi
como el comportamiento de estas dependiendo de diferentes factores como la
ubicacion de los sensores, rasgos de los sujetos, etc. Ha sido publicado y se
encuentra abierto al publico para su utilizacion en el repositorio online abierto
Figshare [57]
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del sensor y de la utilidad de
combinar sensores

3.1. Analisis mediante algoritmos basados en umbral

Resumen del articulo [58]:

Casilari Pérez, E.; Santoyo-Ramdn, J.A.; Cano-Garcia, ].M. Analysis of a smartphone-
based architecture with multiple mobility sensors for fall detection. PLoS One 2016, 11,
1-17.

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.2.
3.1.1. Introduccion

En los ultimos anos, el auge de los teléfonos inteligentes junto a su capacidad
de comunicacion y computacién, asi como la posibilidad de medir parametros
fisicos gracias a los sensores que incorporan ha provocado que se desarrolle un
gran numero de investigaciones relacionadas con la deteccion de caidas, en las
cuales las soluciones propuestas hacen uso de un smartphone como elemento
principal. En estos sistemas, la ubicacién de los sensores en el cuerpo de la
persona que es monitorizada puede resultar ser un factor crucial en la capacidad
del sistema para caracterizar los movimientos, por lo que el uso del smartphone
como unico elemento de medida puede presentar desventajas debido a que la
posicion mas adecuada para la deteccién de caidas puede diferir de la posicion

natural de transporte de un teléfono movil.

Por este motivo, este trabajo presenta un sistema hibrido que aprovecha las
ventajas del smartphone y, a su vez, se interconecta con una serie de motas

sensoras externas que pueden ser colocadas en diferentes partes del cuerpo.
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La informacion obtenida con esta arquitectura (mediante un entorno de prueba
con diferentes sujetos experimentales que llevan a cabo una serie de
movimientos predefinidos) es analizada con detalle con el fin de evaluar el
comportamiento de un sistema de deteccidén de caidas basado en umbrales. El
analisis busca encontrar el numero de sensores y sus posiciones en el cuerpo
de los sujetos que optimizan el rendimiento a la hora de clasificar los
movimientos, asi como, establecer cual es el papel mas conveniente del

smartphone en este tipo de escenarios.
3.1.2. Metodologia

3.1.2.1. Repositorio UMAFall

Para este trabajo se utilizan los datos recopilados en el repositorio UMAFall
(descrito en la publicacién anteriormente resumida [53]). El repositorio contiene
movimientos efectuados por un grupo de sujetos experimentales que
sistematicamente ejecutaron una serie de ADL y caidas simuladas

preestablecidas.

Como ya se comento, el sistema desarrollado para crear el dataset se compone
de un smartphone, que ejerce el rol de nodo central en una topologia Bluetooth
en estrella, al cual se interconectan cuatro motas, cada una dotada de una
unidad de medicién inercial o IMU (Inertial Measurement Unit). El smartphone se
ubica en el bolsillo del pantaldn y las motas en la mufieca, tobillo, pecho y cintura
de los sujetos experimentales. Los dispositivos monitorizan las magnitudes
medidas por el acelerometro, giréscopo y magnetdometro, todos ellos triaxiales,

proporcionados por la IMU.

3.1.2.2. Algoritmos de deteccion de caidas basados en umbrales

En este estudio se comparan cuatro algoritmos basicos de deteccion de caidas
basados en umbrales. Con esta solucion, partiendo de una determinada
caracteristica de las muestras, el algoritmo compara una o varias de las
magnitudes inerciales medidas con valores umbrales predefinidos que, al ser
sobrepasados (por encima o por debajo), podran indicar al proceso de deteccién
si se considera una caida o una ADL. En este estudio, todos los algoritmos

considerados se sustentan en la informacién proporcionada por los
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acelerometros. Este tipo de algoritmos se fundamenta en el hecho de que, en
una caida, normalmente se producen las siguientes fases: una caida libre inicial
(durante la cual se desploma la medida del acelerometro), el golpeo del cuerpo
de la persona sobre el suelo o la superficie, que origina un fuerte aumento del
modulo de la aceleracion en un corto periodo de tiempo y, posteriormente, una
fase (muy variable y dificil de simular con realismo en un laboratorio) en el que

el cuerpo permanece herido o inconsciente sobre el suelo, con escasa movilidad.

La principal ventaja de este tipo de algoritmos (frente a los que son analizados
por otros trabajos posteriores en esta tesis) radica en su bajo coste
computacional y simplicidad, lo que puede facilitar su implementacion en

dispositivos vestibles de escasas capacidades de computacion y memoria.
Los algoritmos considerados en este trabajo son:

¢ Monitorizacion de umbral basico: simplemente se comprueba si el médulo
de la aceleracion (SMV) supera un umbral maximo en algun momento para

decidir si se produce o no la caida.

¢ jFall (algoritmo propuesto por Sposaro en [59]) Comprueba si el mddulo de
la aceleracién pasa sucesivamente (en un tiempo menor de lo que marca
cierta ventana de tiempo —t, ., —) por una bajada (caida libre) y una
subida brusca (golpe). Por tanto, hace uso de un umbral inferior (SMV,) y

un umbral superior (SMV,).

e Fall Index (algoritmo propuesto por Yoshida en [60]): Al igual que el
algoritmo iFall, tiene en cuenta la existencia de una fase de disminucion del
modulo de la aceleracion y posteriormente un pico provocado por un golpe,
aunque, en lugar de utilizar dicho modulo como parametro de observacion,
emplea el modulo de la diferencia de aceleracion entre muestras

consecutivas y, por ende, utiliza un unico valor umbral.

e PerFallD (algoritmo propuesto por Dai en [61]): considera que existe caida
si el moédulo de la aceleracion (SMV) y la aceleracién en la direccién vertical

absoluta (4,), en un intervalo superan ciertos umbrales.
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3.1.2.3. Evaluacion del sistema

Los datos contenidos en el repositorio UMAFall se analizan sistematicamente

con los algoritmos anteriormente mencionados y se obtienen una serie de

métricas de calidad. Para cada uno de los algoritmos se realiza un barrido del

valor de los umbrales seleccionados:

Para el algoritmo de umbral basico se realiza un barrido del unico umbral
utilizado en el proceso, el umbral maximo de la aceleracion (SMV;;,).

El algoritmo iFall posee dos umbrales, el umbral superior e inferior del
modulo de la aceleracion. En este caso, para calcular las métricas de
calidad se realiza un barrido del umbral superior (SMV,,), mientras que se
mantiene fijo el umbral inferior (SMV;), en concreto se utiliza un valor de
0.65g, magnitud seleccionada tras diferentes pruebas iniciales con el
proposito de maximizar las prestaciones del sistema.

En cuanto al algoritmo Fall Index, como ya se comentd anteriormente,
solamente hace uso de un unico umbral, (FI), por tanto, las métricas de
calidad se obtienen a partir de un barrido de los valores de éste.

Por ultimo, en el caso del algoritmo PerFalllD, se dispone de dos umbrales
diferentes, por un lado, el umbral superior del médulo de la aceleracién
(SMV;,p) y por otro el umbral superior de la aceleracion vertical absoluta
(AVp). En este caso, como ambas magnitudes se encuentran ligadas, la
experiencia se realiza haciendo un barrido del umbral superior del modulo
de la aceleracion, el valor elegido para el umbral superior de la aceleracién
absoluta sera un 75% del valor seleccionado para el otro umbral. Al igual
que en el caso de iFall, este valor se selecciona tras una serie de pruebas

iniciales con la intencion de maximizar el rendimiento del algoritmo.

Las métricas de calidad utilizadas son tres caracteristicas muy comunes en la

evaluacion de sistemas de clasificacion binaria (esquema en el que se pueden

englobar los FDS):
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e Especificidad (Sp): definida como la relacion entre ADL identificados
correctamente (“verdaderos negativos”) y el numero total de ADL realmente

ejecutadas.

o Area bajo la curva (AUC): Este parametro se calcula a partir de la
caracteristica de operativa del receptor o curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), que se obtiene trazando Se frente a la tasa de falsos

positivos (1 — Sp) para los diferentes valores del umbral de discriminacion.

Como la sensibilidad y la especificidad se encuentran fuertemente ligadas
(mediante una correlacion inversa) y con el animo de definir una métrica de
calidad global del sistema, se emplea la media geométrica de la sensibilidad y
especificidad, que unifica en un solo valor la informacion aportada de ambos

parametros.

A la hora de analizar la importancia de la posicion de los sensores corporales se
hace uso de forma selectiva de los datos de los sensores de manera que se
comprueban todas las combinaciones posibles (En el sistema se utilizan cinco
sensores, por lo que se comprueban un total de 2° — 1 = 31 combinaciones).
Para cada combinacion analizada y cada experimento probado, se identifica una
caida solo si todos los sensores considerados clasifican individualmente la
actividad como ocurrencia de caida, es decir, si la aplicacion del algoritmo
correspondiente a las senales captadas por todos los sensores contemplados

produce un positivo.

3.1.3. Conclusiones

Tras el analisis llevado a cabo se concluye que:

¢ Un mayor numero de sensores en el sistema no se traduce en una mejora

del rendimiento del sistema.

¢ Los mejores resultados vienen dados por el sensor ubicado en la mufieca.
Como se trata de una posicioén con alta probabilidad de sufrir movimientos
bruscos, se deduce que combinarla con sensores como el pecho o la
cintura puede ser favorable, ya que estos dos también proporcionan

buenos resultados.
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e La utilizaciéon del smartphone para la deteccion de caidas no parece ser

aconsejable, ya que la ubicaciéon natural de este tipo de dispositivo (un
bolsillo), parece no ser la mejor opcién para caracterizar movimientos. Sin
embargo, la capacidad de comunicaciéon y procesamiento, asi como la
posibilidad de informar sobre la posicion mediante GPS (Global Positioning
System), lo convierten en un dispositivo muy interesante para ser utilizado
como nodo de interconexion con sensores corporales y para transmitir las

correspondientes alarmas

En cuanto a los algoritmos, Fall Index y umbral basico parecen superar las
prestaciones de los otros algoritmos estudiados, PerFallD e iFall, por lo que
la mayor complejidad de estos dos ultimos no viene acompafnada de una

mejora significativa del rendimiento a la hora de clasificar.

El tipo de movimientos contenidos en el repositorio de estudio repercute de
forma significativa en el rendimiento del sistema al utilizar algoritmos de
deteccidon basados en umbrales. Los movimientos de tipo deportivo u otras
actividades con movimientos agitados son facilmente confundidos con

caidas.

Se concluye que los algoritmos de deteccién de caidas basados en
umbrales no son lo suficientemente robustos para ser utilizados en un
sistema de deteccién de caidas fiable, ya que para especificidades de al
menos 95%, solamente se consiguen sensibilidades cercanas al 60% en
aquellas pruebas donde existen ADL de tipologia deportiva. Sin embargo,
en escenarios donde se espera que no se produzcan movimientos de este
tipo o similar, el rendimiento del sistema aumenta considerablemente
alcanzando valores superiores al 90% de media geométrica de la

sensibilidad y especificidad.
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3.2. Estudio mediante algoritmos machine learning y analisis

ANOVA

Resumen del articulo [62]:

Santoyo-Ramon, J.; Casilari Pérez, E.; Cano-Garcia, |. Analysis of a Smartphone-Based
Architecture with Multiple Mobility Sensors for Fall Detection with Supervised
Learning. Sensors 2018, 18, 1155.

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.3.
3.2.1. Introduccion

Tal y como se menciond en el apartado anterior, la implantacion del teléfono
movil en la vida diaria de la sociedad, junto a su capacidad de comunicacion,
computacion y medicion de parametros fisicos lo ha convertido en el elemento
base de diferentes estudios relacionados con la deteccién de caidas. Este hecho
motiva el presente articulo, en el cual se estudia el mismo repositorio hibrido
multisensor que en las secciones anteriores (UMAFall [53]), con la intencidén de
analizar el comportamiento de las prestaciones de un sistema de deteccién de
caidas cuando se combina el uso de sensores ubicados en diferentes posiciones
en el cuerpo de los sujetos experimentales, esta vez utilizando algoritmos
automaticos de aprendizaje supervisado. Asimismo, precedentemente se realiza
un estudio sobre las “caracteristicas” o “atributos” (features), derivados a partir
de las medidas inerciales de los movimientos, que se utilizan como entrada para
los algoritmos, con el propdsito de determinar cudles definen mejor los
movimientos y resultan, por tanto, mas adecuadas para optimizar las

prestaciones del sistema de deteccion de caidas.
3.2.2. Metodologia

3.2.2.1. Repositorio UMAFall

Al igual que en la seccion anterior para el analisis sistematico del sistema
detector de caidas se utiliza el repositorio de movimientos UMAFall, el cual fue
creado para estos fines de estudio y se encuentra abierto al publico en internet.
Como ya se comento en el resumen del articulo anterior, debido a que las trazas
de los movimientos incluyen medidas de diferentes sensores posicionados en

cinco ubicaciones distintas del cuerpo de los sujetos experimentales, el

21



Capitulo 3. Evaluacion de la posicion 6ptima del sensor y de la utilidad de combinar sensores

repositorio resulta ideal para el estudio, ya que permite comprobar hasta 2> —
1 =31 combinaciones diferentes de sensores. Como particularidad, cabe
resefiar que en este articulo se utiliza una version actualizada del repositorio, en
la cual se anadieron nuevos tipos de movimientos como aplaudir, subir los brazos
o simular el proceso de contestar a una llamada con el movil, asi como la
participacion de 2 nuevos sujetos experimentales mayores de 65 anos (hasta

conformar un total de 19 voluntarios).

3.2.2.2. Algoritmos automaticos de aprendizaje supervisado

El presente estudio hace uso de algoritmos de aprendizaje supervisado. Este
tipo de algoritmo precisa de una fase de entrenamiento supervisado antes de
poder ser utilizado para clasificar muestras de prueba. Este entrenamiento se
consigue proporcionando al algoritmo una serie de caracteristicas (estadisticos
que caracterizan los movimientos) que son extraidos de las muestras de
entrenamiento (un subconjunto del repositorio empleado) junto con la decisién
real (ADL o caida) que deberia generar el detector cuando son alimentados con
dichas entradas. Una vez entrenado, el algoritmo construye un modelo
matematico que se puede utilizar para clasificar otros movimientos en la llamada
fase de prueba (que se realiza con los movimientos del repositorio no utilizados

en la fase de entrenamiento).

En este caso se utilizan cuatro de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas
utilizados en la literatura: Support Vector Machine (SVM), k-Nearest Neighbors
(kNN), Naive Bayes (NB) y arboles de decision o Decision Trees (DT). En este

analisis se utilizan unos hiperparametros fijos para cada uno de los algoritmos:

Support Vector Machine (SVM)  Kernel Lineal
k-Nearest Neighbors (kNN) K=o ,

Tipo de distancia = Euclidean
Naive Bayes (NB) Distribucién normal gaussiana

N° maximo de categorias = 10

Decision Tree (DT
ISt (bT) N° méaximo de divisiones = 1

Tabla 3.1. Resumen de los algoritmos de aprendizaje supervisado utilizados junto a los hiperparametros
empleados.

22



Capitulo 3. Evaluacion de la posicién 6ptima del sensor y de la utilidad de combinar sensores

3.2.2.3. Extraccion de caracteristicas

Uno de los aspectos claves en el campo de los algoritmos machine learning es
la seleccion adecuada de las caracteristicas de entrada utilizadas por los
algoritmos. En este caso se proponen seis estadisticos computados a partir de
las senales de acelerometria de los movimientos captadas por los sensores
transportables. Todos ellos son calculados dentro de una ventana de tiempo fija
(de 0.5 s) ubicada en la seccidon o segmento de sefal de cada muestra (ADL o
caida) que incluye la mayor diferencia de aceleracion existente a lo largo de todo

el movimiento.

Nombre Descripcion

Media del médulo de la aceleracién. Describe la media del nivel de movimiento
Hsmv o agitacién del cuerpo.

A Maxima variacion de las componentes de la aceleracion. Permite identificar la
“diffmax)  presencia de un cambio brusco en el mddulo de la aceleracion

Desviacion estandar del modulo de la aceleracion. Describe la variabilidad del

O , .,
smv maddulo de la aceleracion.

Media del angulo de rotacién. Aporta informacion sobre los cambios de

Ho orientacién del cuerpo del sujeto.

Media de la diferencia del médulo de la aceleracion entre dos muestras
Hsmvair;  COnsecutivas. Caracteriza la variacion existente en el médulo de la aceleracion
entre dos muestras consecutivas.

Media de la componente de la aceleracion paralela al plano del suelo. Aporta
Hap informacion sobre los cambios de perpendicularidad del cuerpo del sujeto
respecto al suelo.

Tabla 3.2. Caracteristicas de entrada usadas para caracterizar los movimientos en el presente estudio.

Para el caso del estadistico de la media de la componente de la aceleracion
paralela al plano del suelo (u4,) debe advertirse que se ha tenido en cuenta la
disposicion de los ejes de los sensores (ver Figura 3.1) en el testbed, en lo que
se ha considerado la posicidon de referencia o inicial, esto es, el sujeto de pie en

posicion vertical y erguida, tal y como se muestra en la Figura 3.2.
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(@)

Figura 3.1. Representacion del sistema de referencia espacial de los dispositivos de deteccién empleados en el
repositorio UMAFall (los dispositivos estan firmemente unidos al cuerpo de los sujetos para garantizar que el
sistema de referencia no cambie durante los experimentos). (a) SensorTag (b) Smartphone.

Figura 3.2. Ejemplo de la distribucion de los sensores utilizados por un sujeto experimental en el repositorio
UMAFall. La flecha verde indica la posicion del smartphone. Las flechas rojas corresponden a los médulos
SensorTag, que se unen al cuerpo del usuario mediante bandas elasticas.

3.2.2.4. Evaluacidn del sistema

Del mismo modo que en el articulo precedente se analizan sistematicamente los
movimientos presentes en el repositorio UMAFall consiguiéndose de este modo
una serie de métricas de calidad (sensibilidad, especificidad y la media
geométrica de la sensibilidad y la especificidad) que proporcionan informacién
sobre el comportamiento del sistema. Aparte de comparar los resultados de los
cuatro algoritmos machine learning seleccionados, el objetivo principal de este
estudio es, por un lado, conocer el impacto en las prestaciones del sistema de

deteccion de caidas respecto a las caracteristicas de entrada seleccionadas para
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los algoritmos, y por otro (como en el articulo anterior) averiguar como afecta el

numero y posicion de los sensores al sistema.

Para el presente estudio se utiliza un disefio factorial 2%, donde k es el nimero
de posibles factores que pueden afectar en el proceso de deteccidon

(caracteristicas de entrada o posiciones de los sensores).

Para determinar la significacion estadistica existente entre los resultados de los
experimentos (algo que habitualmente no se considera en los estudios sobre
FDS) se utilizan analisis de varianza (ANOVA), en concreto del tipo factorial. Una
prueba ANOVA posibilita decidir si las medias de dos o mas poblaciones
diferentes difieren significativamente, de este modo, permite comprobar si
diferentes tratamientos en un experimento provocan diferencias significativas en
los resultados finales y, en consecuencia, evaluar la importancia de los diferentes
factores que pueden alterar el funcionamiento del detector de caidas. Asimismo,
el valor del error proporcionado por el ANOVA, es decir, el efecto provocado por
factores diferentes a los estudiados [63] permite inferir la robustez del sistema,
por un lado, ante la variabilidad introducida por el propio clasificador utilizado y
por otro ante causas externas como por ejemplo la composicion de los datasets
estudiados o las caracteristicas inherentes de los usuarios (altura, peso, edad,

etc.).

3.2.3. Resultados y conclusiones

Tras la realizaciéon de las diferentes pruebas y el analisis de los resultados se
llega a una serie de conclusiones que se resumen a continuacion para cada

estudio.

3.2.3.1. Impacto de la eleccion de caracteristicas de entrada (features)

En primer lugar, se investiga qué combinacién de caracteristicas de entrada
maximiza las prestaciones de los algoritmos. Para cada set de caracteristicas las
sensibilidades y especificidades globales se calculan como la media de las
métricas resultantes de utilizar todas las combinaciones posibles de sensores,
cada uno ubicado en un lugar diferente del cuerpo de los sujetos. Las

conclusiones obtenidas son las siguientes:
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e La utilizacion de un numero mayor de caracteristicas de entrada, y con ello,
un aumento de la complejidad de los modelos de los sistemas de
clasificacion, no se corresponde con una mejora en el rendimiento del
sistema de deteccion de caidas. De hecho, a veces, la utilizacion de un
mayor numero de caracteristicas de entrada deteriora considerablemente
las prestaciones. Esta situacion se puede justificar en el hecho de que las
features que proporcionan informacion menos relevante pueden introducir
ruido perjudicial al sistema.

e La eleccion de una combinacion de caracteristicas de entrada optima
depende fuertemente del algoritmo utilizado. Sin embargo, se observan

algunos patrones que se repiten:

— Los estadisticos que con mayor frecuencia proporcionan mejores
prestaciones y cuyo porcentaje de contribucion en el resultado final es
mayor son:

= La desviacion estandar del médulo de la aceleracion (ogyy ).
= La media de la componente de la aceleracion paralela al plano
del suelo ().

= La maxima variacion de las componentes de la aceleracion

(AWdiff(max) )

— Por el contrario, se detecta que el estadistico Hsmvy, Parece no

aportar informacion suficientemente relevante al sistema de

deteccion.

e Por otro lado, el ANOVA realizado muestra que existen ciertos factores
diferentes a los estudiados que afectan en la variabilidad de los resultados.
El algoritmo que parece ser mas robusto frente a estos factores es SVM,

por el contrario, kNN parece ser el mas sensible.

Algoritmos Intervalo de confianza del valor medio de ,/Se - Sp

SVM [73.5% - 78.5%]
k-NN [79.9% - 85.0%]
Naive Bayes [67.1% - 74.5%]
Decision Tree [80.1% - 84.9%]

Tabla 3.3. Intervalos de confianza obtenidos para cada uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado en el
analisis ANOVA para el valor medio de ,/Se - Sp utilizando todas las posibles combinaciones de sensores.
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Hsmy Aviigrman Osmy Mo L Pap Error

SVM v 333% VvV 4231% v 1497% - 0.70% - 021% Vv 2581% 5.22%

KNN v 095% - 6.07% v 21.33% Vv 412% - 133% Vv 1939% 21.25%
Naive Bayes - 098% Vv 1155% VvV T747% Vv 1260% - 214% Vv 32,78% 13.48%
DecisionTrees v 3.71% Vv 6.78% Vv 41.18% - 145% - 1.16% v 1491% 12.11%

Tabla 3.4. Resumen de los resultados del analisis ANOVA. Se incluye el porcentaje de contribucion a la media
global del experimento de las caracteristicas de entrada, asi como el porcentaje de error obtenido. El simbolo
(V) indica si la caracteristica correspondiente esta incluida o no en la combinacién que logra un mejor
rendimiento estadisticamente significativo.

3.2.3.2. Impacto en la eleccion de posicién y combinacidn de los sensores en

la deteccidn de caidas

En este segundo estudio se evalua la importancia de la posicidon de los sensores
de movimiento a la hora de diferenciar entre una caida y un ADL, asi como si la
combinacion de varios sensores mejora las prestaciones del sistema. Este
analisis se vuelve a realizar con cada uno de los algoritmos de aprendizaje
supervisado. Las caracteristicas de entrada que se tiene en cuenta en cada
algoritmo son aquellas que presentaron unas mejores prestaciones en el

apartado anterior.

Como en el estudio del apartado 3.1 con algoritmos basados en umbrales,
cuando se emplea mas de un sensor, a la hora de generar la clasificacion binaria,
se aplica el operador légico ‘AND’, es decir, se supone que ha ocurrido una caida
solo si es detectada simultaneamente por el algoritmo en todas las posiciones

consideradas.
Las conclusiones extraidas se resumen a continuacion:

e Lalocalizacién de los sensores en el cuerpo de los sujetos tiene un efecto

crucial en las prestaciones del sistema de deteccion de caidas.

e Las posiciones con los que se consiguen mejores resultados son el pecho
y la cintura, ambas posiciones cercanas al centro de gravedad del cuerpo
humano.

o El tobillo es la ubicacidén que parece caracterizar peor la movilidad de los
sujetos, es la posicion que, de forma notable, peores resultados
proporciona.

e El bolsillo del pantalon no parece ser una posicidon recomendable para

ubicar sensores de movimientos. Ademas de que los resultados son
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peores que los obtenidos por otras posiciones como la cintura o el pecho,
la variabilidad de las caracteristicas del bolsillo (holgura, tamafio,
posicion, etc.) puede provocar un impacto negativo a la hora de clasificar.
Por tanto, el comportamiento de esta posicidn obliga a reconsiderar el
papel del smartphone como sensor.

En el caso de los teléfonos inteligentes empleados en este estudio, la
frecuencia de muestreo de su sensor de aceleracion fue superior a la de
las motas del sensor (200 Hz frente a 20 Hz), por lo que puede deducirse
que una frecuencia de muestreo mas alta no se correlaciona con un mejor
desempeno. Este tema sera tratado especificamente y con mayor
detenimiento en un articulo posterior.

La combinacion simultanea de dos 0 mas sensores en ningun caso
aumenta el rendimiento del sistema, es decir, la posibilidad de
incrementar la especificidad no compensa la pérdida de sensibilidad. Por
tanto, el aumento de la complejidad de la red de sensores corporales, que
afecta negativamente a su ergonomia y costo, no esta ligado con una
mayor eficiencia a la hora de clasificar.

Una arquitectura de sensor unico (con un acelerémetro unido al pecho)
parece ser suficiente para maximizar la efectividad del sistema. El uso de
un segundo sensor 'de respaldo’ en la cintura no degrada el rendimiento
mientras que podria ayudar a evitar falsos positivos en caso de cualquier
anomalia que sufra el dispositivo en el pecho.

Si se comparan los resultados obtenidos por el sensor de cintura (utilizado
como sensor unico) con los diferentes algoritmos, se puede concluir que
las mejores prestaciones se consiguen con el algoritmo SVM. En este
punto, no obstante, cabe decir que existe superposicidon en los intervalos
de confianza obtenidos para los cuatro algoritmos estudiados. Para el
caso de la SVM, el intervalo de confianza de la métrica de rendimiento se
encuentra en el intervalo [95.6%-99.9%] con un valor medio de 97.75%,
lo que implica valores medios minimos para la especificidad y la
sensibilidad superiores al 95,5%. Ademas, SVM es el algoritmo que
produce el menor error (14.16%) para el analisis ANOVA. Este menor
error reduce el posible impacto de otros posibles factores que no se han

considerado (por ejemplo, diferencias en los patrones de movilidad o
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caracteristicas fisicas del sujeto). En cualquier caso, el impacto de la
variabilidad entre los rasgos de los sujetos sera analizado en un estudio
posterior.

e Las prestaciones obtenidas en posiciones como el pecho y la cintura
demuestran que los cuatro algoritmos de aprendizaje supervisado
utilizados son una opcidn interesante en el campo de la deteccion de
caidas. En todos ellos se consiguen medias geométricas de la
sensibilidad y especificidad superiores al 90%; valor muy superior al
obtenido con los algoritmos basados en umbrales estudiados en el
articulo anterior, siendo destacable el hecho de que, en este caso, los
algoritmos si clasifican correctamente movimientos mas bruscos como los
deportivos, tipologia con la que existia problemas con los algoritmos

basados en umbrales.
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Bolsillo Pecho Cintura Muiieca Tobillo J/Se-Sp

v _ - - - [0,741-0,783]

- v - - - [0,956-0,999]

SVM - - v - - [0,935-0,978]

Error = 14,162%. _ _ _ N4 - [0,890-0,933]

_ _ _ - J [0,724-0,766]

- v v - - [0,918-0,961]

N4 — - - - [0,833-0,875]

- v - - - [0,950-0,993]

KNN - - v - - [0,950-0,992]

Error = 22,857% _ _ _ v - [0,903-0,946]

_ _ _ - v [0,797-0,840]

- v v - - [0,926-0,969]

v - - - - [0,792-0,853]

- v - - - [0,922-0,981]

Naive Bayes - - v - - [0,903-0,963]
Error = 16,967%

_ - - v - [0,863-0,899]

- - - - v [0,614-0,675]

- v v - - [0,863-0,923]

J - - - - [0,787-0,840]

_ v - - - [0,938-0,991]

Decision Trees - - v - - [0,913-0,965]

Error = 40,620% _ _ _ v - [0,890-0,943]

_ - - - v [0,825-0,878]

- v v - - [0,896-0,949]

Tabla 3.5. Resumen de los resultados del estudio sobre la importancia de la ubicacién del sensor en el cuerpo
de un sujeto en un sistema detector de caidas. El simbolo (v) indica que el sensor se tiene en cuenta a la hora
de decidir; mientras el simbolo (-) identifica cuando no se utiliza. Se han adjuntado las combinaciones donde
trabaja cada sensor por separado y la combinacion de sensores que mejor resultados alcanza con cada
algoritmo. Se marcan en negrita aquellos sensores o combinaciéon de sensores que consiguen medias
geométricas de especificidad y sensibilidad mayores del 90%.
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4.1. Revision de datasets existentes y propuesta de

clasificacion de ADL

Resumen del articulo [64]:

Casilari, E.; Santoyo-Ramoén, |.-A.; Cano-Garcia, J.-M. Analysis of Public Datasets for
Wearable Fall Detection Systems. Sensors 2017,17, 1513

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.4.
4.1.1. Introduccién

Tal y como se ha comentado reiteradamente en los capitulos anteriores, los
repositorios de movimientos generados por sujetos experimentales constituyen
la base mas habitual para el estudio de sistemas y técnicas de deteccion de
caidas, permitiendo la realizacion de evaluaciones y analisis sistematicos de
politicas de deteccion. Sin embargo, no existe un marco de trabajo estandarizado
en este campo de estudio. Este hecho se refleja claramente (al menos en la
fecha de publicacién del articulo, en 2017) en la ausencia de un conjunto de
datos de movimientos empleado masivamente por la comunidad investigadora
para comparar las prestaciones de las diferentes propuestas en la literatura. De
hecho, en la mayor parte de los estudios publicados hasta aquel momento, los
autores validaban sus trabajos utilizando su propio banco de pruebas, definiendo
ellos mismos los tipos de movimientos (ADL y caidas), y utilizando su propio
grupo de sujetos experimentales. Asimismo, estos datos experimentales sobre

los que se apoyaban los estudios no solian publicarse de forma abierta. Todas
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estas circunstancias dificultan la reproducibilidad de las pruebas y la

comparacion cruzada de las técnicas utilizadas.

Sin embargo, el creciente interés cientifico por los sistemas FDS; propiciado por
el auge de los dispositivos vestibles, el envejecimiento de la poblacion y la
problematica que conllevan las caidas en el ambito de la salud; ha venido
provocando la aparicion de diferentes y sucesivos repositorios de movimientos
publicos destinados a ofrecer un marco evaluativo que resuelva los problemas

anteriormente mencionados.

En este articulo se revisaron y evaluaron una serie de bases de datos que
contienen mediciones de ADL y caidas simuladas, teniendo en cuenta multiples
factores que intervienen en la definicion de estos. El objetivo era poner de
manifiesto la alta heterogeneidad existente entre los conjuntos de datos y la
necesidad de normalizar y categorizar algunos aspectos para permitir que las

evaluaciones de los sistemas de caidas sean comparables entre ellos.

4.1.2. Metodologia de busqueda e informacion basica de los repositorios

existentes

La busqueda de repositorios publicos se llevd a cabo a través de una exploracion
sistematica de las principales fuentes de recursos cientificos (IEEE Explorer,
Scopus, Ovid SP and Cochrane library) y complementada con administradores
de referencias académicas como Mendeley o Google Scholar. La exploracion se
basé principalmente en busquedas de cadenas de texto en el titulo, resumen y
palabras clave de los articulos (se limita solamente a publicaciones en inglés).
Los términos de busqueda fueron “fall detection” combinado con “dataset’,

“repository” o “database”.

En este estudio solamente se analizaron repositorios de movimientos creados a
partir de sistemas vestibles que contengan caidas ademas de ADL. La busqueda

de este estudio se completd en abril de 2017.

El formato de las bases de datos encontradas es diverso, desde archivos CSV
(texto plano separado por comas) a bases de datos SQL o archivos de Matlab.
También existe diversidad a la hora de organizar los datos, en ocasiones toda la

informacion es contenida en un Unico archivo, en otras los repositorios estan
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formados por una larga lista de archivos, cada uno correspondiente a un

movimiento concreto ejecutado por un sujeto.

4.1.3. Andlisis de los sujetos experimentales y escenarios utilizados

Todos los repositorios han sido generados por un grupo de sujetos
experimentales que participan voluntariamente. Al analizar algunos rasgos y
caracteristicas de las personas participantes en cada base de datos se observa
la heterogeneidad existente. Los parametros estudiados son: numero de sujetos,
distribucion por género, edad, peso y altura. A continuacion, se resume algunas

de las conclusiones alcanzadas:

e Existe un patron que se repite en todos los repositorios: el grupo de
voluntarios se compone principalmente de adultos jévenes, con una media
por debajo de los 30 anos. En los casos donde participan personas
mayores de 50 afos, estos no simulan caidas y solamente se limitan a
ejecutar ADL, para las que no existen riesgos de posibles lesiones.
Asimismo, en todos los datasets se indica que los sujetos se encuentran en
buen estado de salud y no comentan que ninguno de los participantes

presente alguna patologia que pueda afectar a sus movimientos.

e En 10 delos 12 repositorios el numero de participantes hombres es superior

al de mujeres.

e Los rangos de peso y altura existentes en cada uno de los repositorios son
muy variados. Ademas, las desviaciones de altura y peso dentro del mismo
repositorio también son significativas, en algunos casos superando

desviaciones de 14 cm y 10 kg respectivamente.

e A pesar de que la mayoria de los repositorios incluyen informacioén sobre
los rasgos de los sujetos experimentales (sexo, altura, peso), estos no
suelen emplearse en la evaluacion de los sistemas de deteccion de caidas
para discriminar muestras. En un estudio posterior, haremos uso de dichos
datos para investigar la influencia de estos parametros en el proceso de

deteccion.

Por otro lado, otro aspecto analizado son las condiciones y el escenario donde

los voluntarios desarrollan los movimientos.
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¢ En la mayoria de los repositorios (10 de 12) los movimientos realizados

estan predefinidos y se siguen una serie de pautas.

e En la mayoria de los repositorios los movimientos se efectuan en

escenarios “controlados” como gimnasios, laboratorios o entornos

domeésticos.

¢ En la mayoria de los casos las caidas se simulan sobre una superficie

protectora (colchonetas o elementos similares).

4.1.4. Numero, duracién y tipologia de los movimientos

Las conclusiones obtenidas en esta seccion son las siguientes:

34

La duracion de las trazas de los movimientos es muy heterogénea entre
repositorios y en algunos casos incluso entre movimientos de una misma
base de datos.
Asi mismo, existe una gran diversidad en cuanto el numero de muestras
contenidas en cada repositorio, encontrando casos donde no se llega a la
centena de muestras y otros donde se superan las 10.000 muestras.
Por otro lado, también se observa una gran diferencia de tipos de ADL y
caidas. En algunos casos los repositorios solamente contienen ADL cuyo
grado de movilidad o agitacién es bajo (caminar lento, sentarse o tumbarse)
y otros incluyen movimientos donde se requiere un mayor esfuerzo fisico
como saltar o correr. Asi, a la hora de evaluar las decisiones de un sistema
de deteccidon de caidas los resultados de un repositorio y otro no pueden
ser comparables, ya que la clasificacién de los movimientos del repositorio
que contiene muestras de acciones de tipo ADL mas bruscas o que
impliquen movimientos mas eneérgicos sera mas compleja.
Se propone categorizar las ADL en tres grandes grupos geneéricos
atendiendo a su grado de movilidad. De esta forma a la hora de evaluar un
sistema de deteccion de caidas se puede caracterizar de una manera mas
concreta el escenario en el que ha sido probado. La clasificacion propuesta
seria la siguiente:

— Movimientos basicos: Requieren un esfuerzo fisico minimo (sentarse,

tumbarse, etc.)
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— Movimientos estandar: actividades de la vida diaria que requieren
cierto esfuerzo fisico o una movilidad mayor (caminar, agacharse,
subir escaleras).

— Movimientos deportivos: Aquellas actividades de aspecto mas
deportivo (saltar, correr, etc.) y una mayor exigencia fisica.

— Movimientos cercanos a una caida: Corresponde a tropiezos o
perdidas del equilibrio en los que no existe una caida porque el sujeto
logra, mediante movimientos compensatorios, rehacer su posicion sin
caer. No obstante, son pocas las bases datos que incluyen

movimientos que simulan esta tipologia

4.1.5. Numero, caracteristicas y posicion de los sensores

Un sistema de deteccidon de caidas vestible esta formado por sensores que son
transportados en el cuerpo para caracterizar los movimientos que el sujeto
realiza. Sin embargo, no existe una pauta comun en cuento al numero,
caracteristicas y posicion de los sensores. Del estudio de los repositorios, en

este ambito, se concluye que:

¢ En los repositorios estudiados, la mayoria de los sistemas esta compuesto
por un unico sensor, suele ser un acelerometro, que es ubicado
normalmente en una posicion fija concreta. En algunos casos se incluye
mas de una posicion de medicion, asi como, otros tipos de sensores
(giréscopos o magnetdémetros) que trabajan junto al acelerémetro.

e En 5 de los 12 repositorios se utiliza un sistema formado unicamente por
un smartphone que trabaja como sensor.

e En cuanto a las caracteristicas de los sensores (tasas de muestreo, rangos
de medidas, resolucion) utilizados también se detecta una gran variabilidad.
Dichos datos no siempre estan reportados directamente en la base de
datos de movimientos, sin embargo, puede extraerse de la documentacion
o el modelo de los sensores.

e En algunos casos donde se utiliza un smartphone como sensor se
encuentran rangos del acelerémetro muy bajos (+2 g), valor suficiente para
reconocer la orientacion de la pantalla, pero posiblemente demasiado

escaso para caracterizar movimientos y caidas.
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e El intervalo de frecuencia de muestreo en el que trabajan los diferentes
sensores también es variado. En articulos posteriores se estudia la
influencia de este parametro en el comportamiento del sistema de

deteccion.

4.1.6. Analisis de las caracteristicas basicas de la acelerometria en los

repositorios

Por dltimo, en este estudio se compara estadisticamente diferentes
caracteristicas de las muestras existentes en cada repositorio. Se considera
unicamente las medidas tomadas por el acelerémetro triaxial (sensor comun en
todos los datasets) ubicado en la posicion mas repetida: la cintura o el muslo (en

caso en el que no exista sensor en la cintura)

De nuevo, se comprueba una alta variabilidad entre los repositorios en los

parametros estudiados:

e Taly como se indicaba anteriormente el rango de los sensores es un factor
que puede limitar la caracterizacion de los movimientos, tal y como
demuestran los resultados los valores de aceleracion superan en gran
medida el rango de +2 g que presentan algunos de los sensores utilizados.
En el caso de las muestras obtenidas por estos sensores de rango bajo se
observa que dichas medidas se saturan, ya que existe una alta
concentracion de medidas con dicho valor.

e« Como ya se comprobd en capitulos anteriores, se detecta que existe una
gran dificultad para discriminar entre ADL y caidas cuando se aplican
simplemente decisiones basadas en umbrales de magnitudes basicos. Esta
dificultad aumenta cuando el sensor posee un rango muy limitado.

e Por otro lado, y como cabia esperar, cuando las ADL son organizadas por
tipologias de movimientos (movimientos basicos, movimientos estandar y
movimientos deportivos) se comprueba que los movimientos basicos son
mas facilmente reconocibles respecto las caidas y que los movimientos
deportivos poseen valores para el maximo del moédulo de la aceleracion
muy similar a las caidas, superando, en algunos casos, los valores

obtenidos por las caidas.
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e Estos resultados evidencian la necesidad de particularizar el analisis de
cualquier sistema de deteccion de caidas en funcion de la naturaleza de

las ADL con las que se ha validado el proceso de deteccion.

4.2. Estudio del problema la heterogeneidad de los

repositorios

Resumen del articulo [65]:

Casilari, E.; Santoyo-Ramén, J.A.; Cano-Garcia, ].M. On the Heterogeneity of Existing
Repositories of Movements Intended for the Evaluation of Fall Detection Systems. J.
Healthc. Eng. 2020, 2020, 1-36

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.5.
4.2.1. Introduccién

Tras el estudio del articulo previamente resumido, ya se hizo patente la
heterogeneidad existente entre los repositorios de movimientos que se
encuentran publicados en la literatura. Como continuacion del trabajo expuesto
previamente se lleva a cabo una nueva investigacion; el propésito es doble:
actualizar la revision de los datasets existentes (incluyendo las nuevas bases de
datos que habian ido apareciendo desde 2017) y profundizar en la comparacion
entre los repositorios disponibles, para evidenciar, mediante un analisis mas
complejo, que incorpora nuevos estadisticos, la notable heterogeneidad entre los

mismos.

4.2.2. Revision y seleccion de repositorios publicos

Tal y como ya se comentd anteriormente para desarrollar arquitecturas de
deteccion automatica de caidas es necesario la existencia y utilizacion de
repositorios de movimientos fiables que puedan ser utilizados para evaluar la

capacidad del sistema en discernir entre ADL y caidas.

A diferencia de los primeros estudios sobre FDS, que generaban sus propios
repositorios (que no eran posteriormente publicados), el uso de estos datasets
publicos para la evaluacion de los sistemas de deteccién de caidas se esta
convirtiendo cada vez mas en una herramienta habitual en la literatura. No

obstante, en la mayoria de los estudios solamente se utilizan uno o dos de estos

37



Capitulo 4. Comparacion y analisis de repositorios

datasets. Como consecuencia, las conclusiones de la mayoria de los trabajos se
basan en los resultados obtenidos cuando se utilizan un conjunto de muestras
muy particular, por lo cual, dada la gran diversidad existente entre los
repositorios, es posible cuestionar si las conclusiones obtenidas con un
determinado conjunto de datos pueden extrapolarse a otros escenarios (distintos

sujetos, diferentes movimientos, otros sensores, etc.).

Este articulo analiza sistematicamente una serie de estadisticos, utilizados para
caracterizar los movimientos, con la finalidad de comprender las diferencias

presentes entre los repositorios destinados a la evaluacién de FDS.

Para que la comparacion sea lo mas justa posible, tras revisar y tabular las
caracteristicas basicas de los datasets disponibles, se han seleccionado
aquellos repositorios que poseen medidas de sensores inerciales en posiciones
idénticas, en concreto, el estudio se centra en la posicidn de la cintura, ya que
segun varios trabajos es una de las posiciones mas aconsejables para
caracterizar la movilidad de las personas dado que se encuentra cerca del centro
de gravedad del cuerpo humano y proporciona una mejor ergonomia a la hora
de ubicar un sensor de manera fija [22,23]. Por otra parte, como el unico factor
comun de todos los repositorios es que incluyen las medidas de un acelerémetro

triaxial, solo se consideran las sefnales de acelerometria.

4.2.3. Seleccion de caracteristicas

Las caracteristicas o estadisticos utilizados en este estudio se basan
principalmente en el hecho de que en el momento de producirse una caida el
cuerpo experimenta varias fases inerciales (tal y como se menciond en un
capitulo anterior). En primer lugar, la persona accidentada sufre una caida libre
y posteriormente un choque contra una superficie de impacto, lo que se
corresponde con un descenso brusco de las componentes de aceleracion

seguido de un fuerte pico de aceleracion respectivamente.

Para la obtencion de las caracteristicas, para cada movimiento ejecutado por los
sujetos experimentales, a efectos de calcular los estadisticos de las medidas
inerciales, se considera solamente una ventana de tiempo centrada en el punto
donde se detecta la maxima variacidn de los componentes de aceleraciéon. Los

estadisticos analizados (que amplian en seis nuevas caracteristicas las

38



Capitulo 4. Comparacion y analisis de repositorios

empleadas en el articulo comentado en el apartado 3.2) se presentan a

continuacion.

Nombre Descripcion

Media del médulo de la aceleracion. Describe la media del nivel de movimiento
Hsmv o agitacién del cuerpo.

A Maxima variacion de las componentes de la aceleracion. Permite identificar la
®diffma0  presencia de un cambio brusco en el mddulo de la aceleracion

o Desviacion estandar del médulo de la aceleracion. Describe la variabilidad del
SMy maodulo de la aceleracion.

Media del angulo de rotacion. Aporta informacion sobre los cambios de

Ko orientacién del cuerpo del sujeto.

Media de la diferencia del médulo de la aceleracion entre dos muestras
Bsmvqr,  cOnsecutivas. Caracteriza la variacion existente en el médulo de la aceleracion
entre dos muestras consecutivas.

Media de la componente de la aceleracion paralela al plano del suelo. Aporta
Hap informacion sobre los cambios de perpendicularidad del cuerpo del sujeto
respecto al suelo.

Pico maximo de aceleracion. Caracteriza la violencia del impacto en el
movimiento.

SMVin Valor minimo de la aceleracion. Representa la fase de caida libre.

Asimetria del mdédulo de la aceleracion. Describe la simetria de la distribucion

Vsmv de la aceleracion.
SMA Area de magnitud de la sefial. Estima la actividad fisica del movimiento.
E Energia de la sefial. Caracteriza los movimientos bruscos.

Media de la funcién autocorrelacion. Aporta informaciéon sobre movimientos

Hr inesperados.

Tabla 4.2.4.1. Caracteristicas de entrada usadas para caracterizar los movimientos en el presente estudio. Todos
los estadisticos se calcularon a partir de las senales de acelerometria medidas en un sensor en la cintura.

4.2.4. Comparacion y discusion de los resultados

Para el estudio de las caracteristicas se utilizan dos técnicas: por un lado, para
captar visualmente la distribucion de los estadisticos, se emplean diagramas de
cajas o graficos boxplots y por otro, tests de comparacion multiple, desarrollados
a partir de los resultados obtenidos por analisis ANOVA al comparar los
diferentes repositorios. Las pruebas se repiten con dos tamafios de ventana de
observacion diferentes (0.5 s y 1 s). Las conclusiones son las mismas para los

dos tamanos de ventana de observacion en todas las experiencias.
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4.2.4.1. Comparacion entre caidas y ADL

Los primeros resultados muestran un grado alto de variabilidad entre los
estadisticos de las trazas de los diferentes repositorios (inter-variabilidad) e

incluso entre las trazas de un mismo repositorio (intra-variabilidad).

4.2.4.2. Comparacién de los diferentes tipos de ADL

La variabilidad estadistica existente entre los ADL de un mismo repositorio (intra-
variabilidad), resultante en la experiencia anterior, puede verse justificada por la
presencia de un alto numero de movimientos diferentes. Aunque todos ellos son
etiquetados como ADL, el esfuerzo fisico necesario para llevar a cabo su

ejecucion puede ser muy distinto.

Para minimizar los efectos de esta heterogeneidad en los ADL por este motivo,
se propone volver a realizar el estudio, pero teniendo en cuenta la exigencia
fisica de los movimientos. Tal y como ya se propuso en el articulo de la seccién
4.1, se dividen los movimientos en varios grupos: movimientos basicos,
movimientos estandar, movimientos deportivos y movimientos cercanos a una

caida.

Los resultados de esta experiencia sefialan que a pesar de la categorizacion de
los movimientos sigue existiendo una alta variabilidad de los conjuntos de datos
cuando se comparan los repositorios. Para los cuatro tipos de movimiento y para
todas las métricas, la media de las caracteristicas estadisticas de cada conjunto
de datos es significativamente diferente de la calculada para, al menos, otros

dos conjuntos de datos.

4.2.4.3. Comparacién de un tipo especifico de movimiento: Caminar

Para tratar de reducir aun mas la posible heterogeneidad presente entre las
muestras comparadas, se reduce el estudio a un tipo concreto de movimiento:
caminar. Se ha elegido esta ADL por tratarse de un movimiento cotidiano en
escenarios reales y porque se encuentra disponible en la mayoria de los

repositorios.

El analisis vuelve a confirmar que existe una gran variabilidad estadistica entre

los movimientos de las diferentes bases de datos, incluso siendo de la misma
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clase. Solamente en 3 de las 12 caracteristicas, osyy, A y SMV,..x 1a

Wdif fmax

media no puede considerarse significativamente diferentes de las calculadas

para las otras bases de datos.

4.2.4.4. Resultados con las medidas del sensor ubicado en la muneca

Con el fin de verificar que los resultados anteriores se repiten con las medidas
de otros sensores ubicados en otras partes del cuerpo de los sujetos, se realiza
un analisis con los datos del sensor de la mufeca, posicion muy utilizada en
muchos estudios gracias a su ergonomia, a pesar de que al encontrarse en una
extremidad dificulta la caracterizacién del cuerpo completo de los sujetos (al

menos, a efectos de detectar posibles caidas).

Se repiten las mismas pruebas realizadas anteriormente, pero a partir de los
datos obtenidos con el sensor ubicado en la muieca. Tal y como se esperaba
los resultados presentan incluso una mayor heterogeneidad que los obtenidos

con el sensor de la cintura.

4.2.5. Conclusiones

Tras el analisis de los resultados de este estudio se muestra que existe una
diferencia estadisticamente significativa de las medias para casi todos los
conjuntos de datos y caracteristicas cuando se comparan los diferentes

repositorios de movimientos.

Esta variabilidad de los datos podria estar justificada por la compleja interaccion
de un amplio conjunto de factores: la tipologia y el numero de actividades
incluidas en el disefio del dataset, la metodologia aplicada a la hora de ejecutar
los movimientos predefinidos, los rasgos intrinsecos de los sujetos
experimentales participantes, asi como las caracteristicas técnicas (posible

sesgos o errores en las medidas, etc.) y la ergonomia de los sensores.

Como conclusion final, el estudio pone de manifiesto la ausencia de un normas
o reglas que definan el procedimiento que debe llevarse a cabo para definir los
bancos de pruebas experimentales en los que se generan los conjuntos de
datos. Asi, los trabajos de la literatura que evaluan las prestaciones de sistemas
de deteccion de caidas sin tener en cuenta diferentes repositorios, estan

ignorando si su sistema funciona con el mismo rendimiento cuando se utilizan
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otros conjuntos de datos y, por tanto, si es legitimo extrapolar dichas métricas
de calidad a otros escenarios, para compararlas con otras técnicas de deteccion

de caidas que han sido evaluadas con otros movimientos.

4.3. Analisis del algoritmo machine learning SVM con varias

bases de datos y analisis ANOVA

Resumen del articulo [66]:

Santoyo-Ramon, J.A.; Casilari-Pérez, E.; Cano-Garcia, .M. Study of the Detection of Falls
Using the SVM Algorithm, Different Datasets of Movements and ANOVA. In Proceedings
of the IEEE IWBBIO: International Work-Conference on Bioinformatics and
Biomedical Engineering; Springer: Granada, Spain, May 8-10, 2019; Vol. 11465 LNBI,
pp- 415-42.

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.6.
4.3.1. Introduccién

En los resumenes presentados en las secciones anteriores se ha comentado la
heterogeneidad de los repositorios de movimientos disponibles publicamente en
la literatura, asi mismo, se ha estudiado la influencia de las caracteristicas de
entrada de los algoritmos machine learning en las prestaciones del sistema de
deteccion de caidas. Este estudio, en primer lugar, vuelve a analizar el efecto
que produce la utilizacién de determinadas caracteristicas de entrada (features)
y se explora la posibilidad de extrapolar el aprendizaje conseguido con cierta
base de datos cuando se testea con otra. Una de las mayores contribuciones del
trabajo se centra en emplear el analisis ANOVA en la evaluacion de las

prestaciones de la features.

4.3.2. Descripcion del sistema experimental

Se utiliza la misma metodologia que la utilizada en estudios anteriores: un
sistema de deteccion de caidas es evaluado sistematicamente a partir de los
datos contenidos en repositorios de movimientos que incluyen actividades de la
vida diaria y caidas. En este caso, el sistema utiliza como algoritmo de deteccién
el algoritmo de aprendizaje supervisado SVM. Los datos estudiados solamente

provienen de sensores ubicados en la cintura de los sujetos.
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Tal y como se ha comentado en apartados anteriores, los algoritmos de
aprendizaje supervisado requieren de un proceso de aprendizaje a partir de una
serie de muestras de entrenamiento junto a su respectiva “etiqueta” o decision
clasificatoria a tomar (ADL o caida). Posteriormente el algoritmo crea un modelo
matematico que puede ser empleado para clasificar muestras diferentes a las de

entrenamiento que se analizan como conjunto de test.

Como se mencion6é y como corresponde en un método de machine learning
supervisado, los datos de entrada o features que operan como entradas en este
tipo de algoritmos son estadisticos que caracterizan los movimientos que se
quieren clasificar. En este estudio, en concreto, se utilizan las caracteristicas
descritas en la seccion 3.2 y en la tabla que sigue. La forma de calcular dichos
valores adopta el mismo procedimiento que se utilizaba en dicha seccion: En las
trazas de acelerometria del movimiento se localiza la ventana de tamanio t,, =
0.5 s donde las componentes de la aceleracion sufren una mayor variacion y se

calculan los estadisticos de los datos contenidos en dicha ventana.

Nombre Descripcion

Media del médulo de la aceleraciéon. Describe la media del nivel de movimiento
Hsmv o0 agitacién del cuerpo.

Maxima variacién de las componentes de la aceleracion. Permite identificar la
@difftmax)  presencia de un cambio brusco en el médulo de la aceleracion

o Desviacion estandar del modulo de la aceleracion. Describe la variabilidad del
smv madulo de la aceleracion.

Media del angulo de rotacién. Aporta informacion sobre los cambios de

Ho orientacioén del cuerpo del sujeto.

Media de la diferencia del médulo de la aceleracion entre dos muestras
Msmvqrr  cOnsecutivas. Caracteriza la variacion existente en el médulo de la aceleracion
entre dos muestras consecutivas.

Media de la componente de la aceleracion paralela al plano del suelo. Aporta
Hap informacion sobre los cambios de perpendicularidad del cuerpo del sujeto
respecto al suelo.

Tabla 4.2. Caracteristicas de entrada usadas para caracterizar los movimientos en el presente estudio.

Como en estudios anteriores, volvera a utilizarse la media geométrica de la
sensibilidad (Se) y especificidad (Sp) del sistema como métrica global para
caracterizar la calidad del sistema de deteccion. De esta forma se trata de
unificar en un unico parametro ambas métricas, las cuales, como se dijo,

presentan una correlacion negativa entre ellas.

43



Capitulo 4. Comparacion y analisis de repositorios

En este trabajo se selecciona el algoritmo SVM como nucleo de clasificaciéon del
FDS. Este algoritmo es uno de los métodos de aprendizaje supervisado mas
utilizados en el campo de los sistemas de deteccion de caidas y estudios
anteriores han demostrado que el rendimiento de este algoritmo suele dar lugar
a mejores prestaciones que otras técnicas de clasificacion de aprendizaje

supervisado y de técnicas basadas en umbrales [28,38].
4.3.3. Conclusiones

4.3.3.1. Andlisis del efecto de influencia de las caracteristicas de entrada en

las prestaciones del sistema

En este estudio se evalua en primer lugar cuales de las caracteristicas de
entrada utilizadas permiten que el algoritmo SVM logre el mejor rendimiento al
discernir caidas de ADL. Para ello, se lleva a cabo un disefio factorial 2%, donde
k corresponde al numero de factores posibles (estadistica de entrada
seleccionada) que pueden influir en el proceso de deteccion. A su vez se lleva a
cabo un analisis de tipo ANOVA para inspeccionar la representatividad
estadistica de los diferentes resultados. La prueba ANOVA permite determinar
si diferentes tratamientos en un experimento provocan diferencias significativas
en los resultados finales y, en consecuencia, evaluar la importancia de los

diferentes factores que pueden alterar el funcionamiento del detector de caidas.

A partir del ANOVA factorial se obtiene el efecto relativo que produce la
utilizacibn de cada caracteristica, asi como, la combinacion de dichas
caracteristicas a la media global de la métrica de calidad del sistema cuando es

utilizado con cada repositorio.

Los resultados concluyen que la caracteristica A la cual aporta

@diff(max)’
informacion sobre cambios bruscos de aceleracion, es el parametro que
presenta un mayor efecto positivo en el sistema de deteccion de caidas cuando
es utilizado con cualquiera de los repositorios estudiados. Por otro lado, p,,, que
describe cambios en la perpendicularidad del sujeto, también parece influir
notablemente en las prestaciones del proceso de clasificacion. Asimismo, la
utilizacidon de ambas conjuntamente también aporta un efecto positivo en las

prestaciones. Por ultimo, ug,y, la media del médulo de la aceleracién, aunque
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no presenta un fuerte efecto directo en la métrica de calidad del sistema, si
parece influir positivamente cuando se combina con las métricas mencionadas

anteriormente.

Estas conclusiones concuerdan con un estudio previo [67] que presentamos en
el XXl Simposium Nacional de la Union Cientifica Internacional de Radio (URSI
2018), y con otro estudio no publicado y que ofrecemos integramente (en
castellano) en el Apéndice B de esta memoria. En este trabajo, ademas, se
analizaba un numero mayor de caracteristicas (incorporando a tal efecto de
seleccion de features o ‘fenotipado’ de series temporales mediante la

herramienta software de Matlab hctsa).

4.3.3.2. Evaluacion de la eficacia de deteccion de un sistema entrenado con un

repositorio particular cuando se prueba con las muestras de otro

Por otro lado, una vez conocidas las caracteristicas de entrada mas
representativas, se hace uso de ellas y se evalua la eficacia de deteccion de un
sistema entrenado con una base de datos particular cuando se prueba con las

muestras de otro repositorio. Las caracteristicas de entrada utilizadas son

Hsmv, Awdiff(max) Y Hap-

Los resultados demuestran que los datos utilizados como entrenamiento son un
elemento que afecta significativamente en las prestaciones del proceso de
deteccion de caidas. Los mejores resultados se consiguen cuando se utilizan
muestras del mismo repositorio para entrenar y testear. Sin embargo, también
se comprueba que existen ocasiones donde se consiguen muy buenos
resultados a pesar de utilizar muestras de diferentes bases de datos, como es el
caso en el que se entrena con el repositorio Erciyes (creado por Ozdemir et al.
[22]) y se testea con UMAFall, consiguiendo métricas de calidad superiores al
90%, valor que no es significativamente diferente a cuando se utilizan datos de

UMAFall para entrenar y testear.

Por otro lado, también se obtiene el resultado contrario, la aparicion de
combinaciones que deterioran las prestaciones del sistema significativamente,
como es el caso de entrenar con datos de la base de datos SisFall (creado por

Sucerquia et al. [25]) y entrenar con cualquiera de los otros dos repositorios
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analizados. Circunstancia que coincide con las conclusiones de obtenidas en

otro trabajo previo [67].

Este empeoramiento de la eficacia de los clasificadores, detectado cuando se
evaluan con la técnica de datasets cruzados (cross-datasets), presenta un
escenario explorado por escasos estudios, que parece apuntar a cierto
sobreaprendizaje de los métodos de clasificacidon, que conduce a errores altos
cuando los espacios muestrales empleados para la evaluacién se corresponden
con entornos diferentes a los usados para generar las muestras de

entrenamiento.

En el Apéndice E se incluye un trabajo aun no publicado donde se realiza otro
testeo cruzado de repositorios mas extenso y en el que se hace uso de técnicas
de deteccibn de caidas mas complejas basadas en redes neuronales
convolucionales. Este trabajo se vincula a la publicacion adjunta en el Apéndice
A. Publicaciones, concretamente en la seccion A.11. Evaluacion del testeo
cruzado de repositorios en sistemas vestibles de deteccion de caidas, la cual
sera enviada al congreso internacional PErvasive Technologies Related to
Assistive Environments (PETRA 2022).
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5.1. Andlisis de la caracterizacion estadistica de los
movimientos respecto a su tipologia y las caracteristicas

de los usuarios

Resumen del articulo: [68]

Casilari, E.; Santoyo-Ramon, J.-A.; Cano-Garcia, ].M. Analysis of a Public Repository for
the Study of Automatic Fall Detection Algorithms. In Proceedings of the 5th
international Workshop on Sensor-based Activity Recognition and Interaction (iWOAR
'18); ACM: Berlin, Germany, September 20-21, 2018; pp. 1-10.

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.7.
5.1.1. Introduccién

En los capitulos anteriores ya se ha hecho patente el efecto que pueden provocar
en las prestaciones de los sistemas de deteccion de caidas factores como la
posicion de los sensores o la tipologia de los movimientos estudiados. En este
estudio se analiza la influencia que tienen las caracteristicas de los sujetos que
realizan las actividades, asi como los factores mencionados anteriormente en la
caracterizacion estadistica de los movimientos. El objetivo principal es
determinar aquellos parametros que ofrezcan una caracterizacion detallada de
las muestras de movilidad y, de este modo, ofrezcan una discriminacion mas

eficiente entre caidas y ADL.
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5.1.2. Metodologia

5.1.2.1. Repositorio utilizado

En este trabajo se utilizan las muestras del repositorio UMAFall [53], descrito en
el Capitulo 2. Como ya se comentd, las trazas de este repositorio contienen
informacion de la aceleracion de cinco ubicaciones del cuerpo de los sujetos
(muslo, pecho, cintura, mufeca y tobillo). Se recuerda que en el desarrollo de
esta base de datos participaron 19 sujetos experimentales cuya edad se
encontraba en el intervalo de 18 a 68 afios, siendo la media 31.2 afios. El dataset
incluye doce tipos diferentes de ADL y tres tipos de caidas; todos estos
movimientos (excepto las caidas, las cuales no fueron ejecutadas por los sujetos
mayores de 50 afos) fueron repetidos al menos tres veces por cada persona

participante.

5.1.2.2. Estadisticos analizados

Para la caracterizacion de los movimientos se emplean los siguientes

estadisticos:

e El modulo maximo de la aceleracion (SMV,,,,)

e El moédulo minimo de la aceleracion (SMV,,;,,)

e La maxima desviacion del modulo de la aceleracion (SMVy;ffmax))

e ElI maximo valor medio del médulo de aceleracion dentro de una ventana
de tiempo (SMV,,4,)

e El valor medio del angulo de rotacion maximo dentro de un segundo
(Q_max )

e El valor maximo de la media del mdédulo de la aceleracion de las

componentes no perpendiculares al suelo (SMVyy, )

5.1.2.3. Pruebas realizadas

En primer lugar, se hace uso del método grafico conocido como diagramas de
cajas. Este tipo de representaciéon permite analizar de manera visual la
distribucion estadistica de los valores de los parametros estudiados (cuartiles,
percentiles, valores medios y andmalos). Mediante esta técnica se estudian

todos los movimientos de manera conjunta (para cada ubicacion de los
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sensores). Posteriormente, para confirmar la importancia de la tipologia de los
movimientos en la variabilidad del comportamiento de la aceleracion, se analizan
los movimientos agrupandolos segun el grado de movilidad (este tipo de

clasificacion ya fue propuesto en el Capitulo 4).

Por otro lado, se investiga la repercusion de las caracteristicas de los sujetos
experimentales en los estadisticos seleccionados para caracterizar los
movimientos. Este tipo de estudio fue pionero en el momento de su realizacion,
ya que, aunque muchos repositorios contenian informacion de los sujetos, nunca
se habia examinado el efecto que generaban dichos rasgos en las propiedades
de las trazas de movilidad. Para este tipo de experiencia se llevan a cabo una
serie de analisis de varianza de una sola via (one-way ANOVA); de este modo
se estudia si existen diferencias estadisticamente significativas cuando la
poblacion experimental se divide en dos grupos atendiendo a su sexo, edad,

altura o peso.

5.1.3. Resultados y conclusiones

Todos los resultados ilustran la dificultad existente para discriminar entre caidas
y ADL si se considera simplemente una politica basada en umbrales. Los
diagramas de caja incluso demuestran que ciertas actividades fisicas como
saltar o correr provocan valores de la aceleracion superiores a los producidos

cuando tiene lugar una caida.

En el momento en el que los movimientos de la vida diaria son agrupados en tres
conjuntos atendiendo a su grado de movilidad (movimientos basicos, estandar y
deportivos), se observa que existen divergencias significativas entre los
estadisticos de dichas particiones. Por ejemplo, las caidas podrian distinguirse
facilmente respecto la mayoria de ADL catalogadas como basicas y estandar
estableciendo un valor umbral. Por el contrario, la discriminacion basada en
umbrales para las actividades deportivas seria ineficaz. Por lo tanto, se
considera que la catalogacion elemental propuesta puede ayudar a establecer
un marco de evaluacioén a la hora de estudiar las prestaciones de un determinado
sistema de deteccion de caidas. Asi, si el sistema esta destinado a ser utilizado
por personas mayores con algun tipo de problema de movilidad, debera

parametrizarse y probarse para optimizar sus prestaciones a la hora de distinguir
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una caida respecto de movimientos de la vida diaria basicos. Por el contrario, si
el sistema se prevé que sea empleado por personas sanas con patrones de
movilidad mas complejos (ancianos mas activos, ciclistas, montafistas,
antenistas, bomberos, etc.) el sistema debe ser configurando, teniendo en

cuenta movimientos de mayor intensidad y actividades deportivas.

Asi mismo, esta experiencia también ha confirmado que ciertas ubicaciones (en
especial, el tobillo) no son recomendables para la monitorizacion de la
aceleracion, ya que la informacidon proporcionada no caracteriza fielmente la
movilidad del cuerpo del sujeto. Otras posiciones mas cercanas el centro de
gravedad del cuerpo humano, como el pecho o la cintura no presenta estos

problemas. Estos hechos concuerdan con los resultados de los capitulos previos.

Por ultimo, en cuanto a los efectos producidos por las caracteristicas de los
sujetos experimentales, se encuentran diferencias estadisticamente
significativas solamente en casos muy particulares. EI mas llamativo se
evidencia con el estadistico SVM,,;,,, donde parece que el sexo, la edad y la
altura (que se correlaciona con el sexo) puede determinar, en cierta medida, el
patron de aceleracion de los movimientos basicos. En consecuencia, no se debe
descartar dicho efecto en el rendimiento del sistema. Por esta razén a la hora de
crear las bases de datos se deben seleccionar los sujetos de la manera mas
heterogénea posible para que ningun sector de la poblacion se encuentre

subrepresentado.

Por otro lado, se argumenta que estas diferencias también podrian estar
justificadas por la presencia de observaciones atipicas en el conjunto de datos
(provocadas por un comportamiento muy particular de un determinado sujeto).
Por tanto, se sugiere que este estudio debe ampliarse en trabajos posteriores

considerando otros repositorios, tal y como se hace en la siguiente seccion.
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5.2. Estudio del impacto de las caracteristicas de los usuarios
en las prestaciones de sistemas de deteccién de caidas

basados en algoritmos de aprendizaje supervisado

Resumen del articulo: [69]

Santoyo-Ramon, J.A.; Casilari-Pérez, E.; Cano-Garcia, ].M. A study on the impact of the
users’ characteristics on the performance of wearable fall detection systems. Sci.
Reports 2021 111 2021, 11, 1-14.

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.8.
5.2.1. Introduccion

Tal y como se ha explicado y comprobado a lo largo de este trabajo, la utilizacién
de algoritmos de aprendizaje supervisado en sistemas vestibles de deteccién de
caidas, utilizando las sefiales captadas por los sensores inerciales, son una
opcion que aporta muy buenas prestaciones. Sin embargo, debido a las
dificultades de entrenar y probar este tipo de detectores en escenarios realistas,
los sistemas suelen probarse a partir de conjuntos predefinidos de movimientos
(ADL y caidas emuladas) ejecutados por sujetos voluntarios. En gran parte de la
literatura, se utilizan muestras de los mismos sujetos experimentales tanto para

entrenar como para testear.

En el presente trabajo se investiga el efecto que se produce en la calidad de la
clasificacion del sistema de deteccion de caidas al entrenar diferentes algoritmos
de aprendizaje supervisado con muestras ejecutadas por sujetos que tienen
rasgos fisicos (altura, peso, edad, indice de masa corporal y sexo) diferentes a

las de los usuarios que realizan los movimientos en la fase de testeo.
5.2.2. Definicién de entorno de evaluacion

5.2.2.1. Seleccidn de repositorios

En este estudio se vuelve a hacer uso de diferentes repositorios de movimientos

(ADL y caidas) publicamente accesibles por Internet.

Para definir un marco de evaluacién comun, se seleccionan los datos recogidos
por sensores ubicados en la cintura, posicion que en diferentes articulos se

aconseja debido a encontrarse cerca del centro de gravedad del cuerpo humano
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y que en secciones anteriores se comprobd que conseguia buenos resultados.
Ademas, se descartan aquellos repositorios que no contienen informacién sobre
las caracteristicas de los sujetos experimentales y aquellos con menos de 400
muestras de movimientos (por ofrecer escasas posibilidades a la hora de dividir
los sujetos por caracteristicas manteniendo un numero representativo de
muestras tanto para evaluacién como para entrenamiento). Tras aplicar estos
criterios, se seleccionan cinco repositorios (DOFDA [70], Erciyes [22], Sisfall [25],
UMAFall [53] y UP-Fall [71]).

5.2.2.2. Seleccion de algoritmos de clasificacién

En este estudio se seleccionan 4 algoritmos de aprendizaje supervisado muy
utilizados en la literatura. Las pruebas con ellos (implementados en script de
bibliotecas de machine learning de Matlab), ademas, se repetiran para diferentes

posibilidades de hiperparametrizacion:

e Support Vector Machine (SVM), considerandose como kernels alternativos
para transformar los datos el tipo lineal, cubico, cuadratico y gaussiano.

e k-Nearest Neighbors (k-NN), utilizando cuatro formas diferentes para
calcular la distancia (Euclidea, Minkowski, Chebychev y coseno) y tres
valores alternativos (5, 10 y 50) del numero de vecinos (k).

e Naive Bayes (NB), se prueba teniendo en cuenta dos posibles
procedimientos para aproximar la distribucién de los datos de entrada:
funcién Gaussiana y KDE (Kernel Density Estimation).

e Decision Tree (DT). Se contempla su evaluacion mediante dos tipos
diferentes de estructuras, por un lado, el tipo coarse en el que solo se
permiten hasta 4 divisiones, y, por otro lado, el tipo fine, que limita las

divisiones hasta un maximo de 100.

Por tanto, el analisis se realiza con un total de 30 variantes de algoritmos (cuatro

para SVM, doce para KNN, dos para NB y dos para DT).

5.2.2.3. Seleccion de caracteristicas de entrada

En este estudio se utilizan como caracteristicas de entrada, todas las
comentadas en el apartado 4.3 (aqui se denominan como de “eleccion propia”),

las cuales fueron seleccionadas tras un analisis de la literatura ya que definen
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propiedades dinamicas del cuerpo humano. Igualmente, los algoritmos se
probaron con las 12 caracteristicas que resultaron ser mas representativas y
fueron extraidas por el paquete de MATLAB hctsa (Highly comparative time-
series analysis). Este software provee una herramienta que analiza miles de
caracteristicas de series de tiempo para agrupar y extraer las mas significativas
con el objeto de proporcionar una representacion parsimoniosa (“‘de baja
dimension”) de los datos. Para un estudio mas detallado de la extracciéon de estas
caracteristicas, véase el extenso analisis complementario presentado en el

Apéndice B.

Los estadisticos de eleccién propia se calculan a partir de la informacion del
acelerometro comprendida en la ventana de tiempo t,, = 2 s centrada alrededor
del valor maximo de aceleracién del movimiento de cada traza (es decir, en el
intervalo donde, caso de corresponderse el movimiento con una caida, cabe

situar el impacto contra el suelo).

Por otro lado, con independencia del set de caracteristicas empleado, los datos

de entrada son estandarizados usando una normalizacion de tipo z-score.

5.2.2.4. Métricas de calidad

Del mismo modo que en los estudios anteriores se utiliza como métrica de
calidad global la media geométrica de la sensibilidad y la especificidad, ,/Se - Sp.

La sensibilidad (Se) define la proporcion de caidas que son identificadas
correctamente y la especificidad (Sp) la fraccion de movimientos ADL

clasificados adecuadamente.

5.2.3. Resultados

Se evalua el impacto que tienen los rasgos fisicos de los sujetos en la capacidad
de clasificacion de los algoritmos de aprendizaje supervisado. Los resultados se

describen en los siguientes apartados.

5.2.3.1. Resultados de una distribucion equilibrada o ideal de las muestras

En primer lugar, se evaluan las prestaciones de los diferentes algoritmos de
aprendizaje supervisado y sus diferentes configuraciones con subconjuntos de

entrenamiento y pruebas que contienen muestras de todos los tipos de
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movimientos y sujetos. El objetivo es establecer una prueba de referencia para
un caso ideal o equilibrado (en el que los sujetos que participan en el

entrenamiento y la evaluacion son los mismos).

En esta prueba se emplea validacion cruzada, en concreto 5-fold, siguiendo la
regla tipica 80-20, es decir, se utiliza el 80% de las muestras para entrenar y el

resto para testear en cada iteracion.

Tras un analisis de los resultados se detecta cierta predisposicion a que el
algoritmo SVM vy sus diferentes configuraciones, y KNN en menor medida, den
lugar a unas prestaciones superiores al resto de algoritmos. Del mismo modo,
las 12 caracteristicas de propia seleccion (las cuales tienen una clara
interpretacion fisica) producen un mejor comportamiento en el sistema que las

estadisticas obtenidas mediante la prueba masiva de estadisticas (hctsa).

Por ultimo, de este analisis masivo con cinco datasets, se concluye que los
algoritmos de aprendizaje supervisado son capaces de dar lugar a unas
prestaciones aceptables, en algunos casos superando medias geométricas de

la sensibilidad y la especificidad superior al 97%.

5.2.3.2. Resultados de una distribucién basada en rasgos de los sujetos

En este caso, se repite la metodologia del analisis anterior pero esta vez los
subconjuntos de datos se dividen en funciéon de un rasgo personal especifico
(edad, altura, peso o indice de masa corporal). Asi, las muestras generadas por
cierto sujeto experimental solamente estaran incluidas en una de las particiones
(entrenamiento o test). Para fines comparativos (y buscando analizar si las
posibles divergencias de resultados no tienen relacion con el criterio de division),
también se lleva a cabo una prueba de los clasificadores en la que los usuarios

se reparten de manera aleatoria entre los dos subconjuntos.

El objetivo de este estudio es determinar si existen diferencias entre los
resultados de la prueba donde se utilizaba una distribucién equilibrada (prueba
de referencia obtenida en el apartado anterior) y el resto de las distribuciones.

De los resultados se colige que:

e Se observa cierta tendencia a que entrenar el sistema con individuos de

mayor altura y peso y testear con sujetos mas bajos y de menor peso
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genera mejores resultados que cuando se realiza el proceso contrario. Esta
situacion puede explicarse por el hecho de que los sujetos de mayor altura
y peso provocan patrones de movilidad mas reconocibles.

El indice de masa corporal (como criterio divisorio de los sujetos) no parece
influir significativamente en las prestaciones del sistema.

Las pruebas donde se estudia la edad se ven limitadas por el hecho de que
en la mayoria de los repositorios no existen sujetos experimentales edad
superior a 50 o estos no simulan caidas. Sin embargo, con el repositorio
Sisfall se puede realizar un analisis preliminar. Se observa que cuando se
entrena con personas jovenes y el test se efectia con muestras obtenidas
de los movimientos de personas mayores de esa edad se puede conseguir
especificidades altas pero la sensibilidad es baja (30,67%). Este resultado
podria evidenciar el hecho de que las caidas en las personas mayores
siguen patrones de movilidad diferentes que las sufridas por personas mas
jovenes. Estos resultados preliminares pueden cuestionar la utilidad de
evaluar sistemas de deteccion de caidas con bases de datos generadas a
partir de caidas medidas a partir de un grupo de voluntarios compuesto
integramente por personas jovenes.

La division por sexo no parece afectar significativamente en la calidad de
clasificaciéon del sistema. El unico patron destacable es que, en cuatro de
los repositorios utilizados, el entrenamiento con hombres parece dar lugar
a métricas de calidad ligeramente mas altas que las obtenidas cuando el
clasificador es entrenado por muestras ejecutadas por mujeres. Este hecho
puede estar ligado a la correlacion que tiene el género con el peso y la
altura.

En resumen, las caracteristicas fisicas, exceptuando el criterio de la edad,
parecen no ser un factor crucial que perturben significativamente las
prestaciones de los detectores de caidas y por tanto no pueden

considerarse un elemento clave a la hora de caracterizar los movimientos.

5.2.3.3. Resultados de una distribucion basada en la naturaleza de los

movimientos

Para finalizar este estudio, en este ultimo experimento se evalla el sistema de

deteccion cuando se emplean distintos tipos de movimiento en la fase de
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entrenamiento y testeo. Los movimientos se dividen en las subcategorias
dependiendo de su grado de esfuerzo fisico, que ya se propusieron en el

apartado 4.1:

¢ Movimientos basicos: Acciones cotidianas que requieren un bajo esfuerzo
fisico (acostarse, sentarse, llamar por teléfono, etc.).

¢ Movimientos estandar: Acciones cotidianas que requieren de un grado
mayor de movilidad (caminar, subir escaleras, recoger algo del suelo, etc.).

¢ Movimientos deportivos tales como correr, saltar, trotar.

¢ Movimientos cercanos a una caida: Acciones en las que el sujeto pierde el

equilibrio y tropieza, pero no llega a caer.

A la hora de evaluar, una subcategoria es excluida de la particion de
entrenamiento y es utilizada exclusivamente para testear. Tanto en el
entrenamiento como en el testeo se incluyen también caidas, en una proporcion
80/20.

Los resultados muestran que la tipologia de los movimientos utilizados como
entrenamiento tiene una gran influencia en las prestaciones del sistema (mucho
mayor, en todo caso, que las caracteristicas de los usuarios empleados en

ambos conjuntos —entrenamiento y test-).

En el caso de los movimientos basicos, tienden a ser reconocidos correctamente
por el clasificador, a pesar de no haberlo utilizado en la fase de entrenamiento,

por lo que el rendimiento del sistema no varia significativamente.

Sin embargo, no entrenar con movimientos con un mayor grado de movilidad
como los deportivos, provocan un drastico empeoramiento del rendimiento del
sistema a la hora de clasificarlos, ya que en la clasificacion son confundidos con
caidas, dando lugar a una brusca degradaciéon de la especificidad (en algunos
casos baja a valores del 3%). Por tanto, estas conclusiones apuntan a la gran
dificultad existente para discernir entre caidas y movimientos de alta intensidad

cuando el sistema no es entrenado con este tipo de movimientos.
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Resumen del articulo [72]:

Santoyo-Ramén, J.A.; Casilari-Pérez, E.; Cano-Garcia, ]M. A Study of One-Class
Classification Algorithms for Wearable Fall Sensors. Biosensors 2021, 11, 284.

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.9.

6.1. Introduccion

Tal y como se ha procedido en los analisis de los apartados anteriores, la
metodologia que se suele llevar a cabo para evaluar un sistema de detecciéon de
caidas es estudiar la capacidad de clasificaciéon de la arquitectura a partir de la

utilizacién de repositorios de movimientos.

Uno de los hechos mas discutido de este procedimiento es la validez de emplear,
en este tipo de base de datos, caidas simuladas por voluntarios jévenes en lugar
de caidas reales de adultos mayores (el publico principal de los FDS). Cabe
destacar que queda fuera del objetivo de este estudio discutir la validez de este
procedimiento. Sin embargo, la combinacion de esta circunstancia y la dificultad
inherente de entrenar el sistema con caidas reales (y mas aun caidas de
personas mayores) impulsa la realizacion de este trabajo con el propésito de
estudiar una alternativa que no requiera del uso de este tipo de movimientos
“fingidos”. En particular, el analisis se centra en evaluar la eficacia que presentan
los algoritmos de deteccidbn de anomalias o one-class en el ambito de la

deteccion de caidas.
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6.2. Metodologia

6.2.1. Algoritmos de deteccion de anomalias

Los algoritmos de deteccion de anomalias o clasificadores OCC (one-class
classifiers) conforman un tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado que
partiendo de un conjunto de datos de una determinada clase (unica) es capaz
de realizar una clasificacion binaria cuando se le introducen nuevos datos. Los
clasificadores OCC poseen la capacidad de distinguir entre datos del mismo tipo
(basico o comun, en este caso ADL) con el que ha sido entrenado respecto de
otros diferentes, a los que detectara como anomalias o muestras outliers. Los
OCC estan especialmente indicados en situaciones donde se desea detectar
elementos o patrones muy poco frecuentes a partir de una muestra que solo
cuenta con elementos de un tipo comun. Su principal ventaja es que su
entrenamiento no exige contar con patrones de esa clase anémala (nhormalmente
dificiles de obtener) y pueden quedar configurados a partir de un subconjunto de
patrones que solo incluyen muestras de elementos o eventos comunes. Durante
la fase de test o de funcionamiento, esas anomalias se detectaran a partir de la
posible divergencia (normalmente fijada por cierto parametro umbral) con
respecto a los patrones de entrenamiento o de un modelo derivado de los

mismos.

En este articulo se evaluan los cinco algoritmos de deteccion de anomalias (muy
utilizados en el ambito de las aplicaciones de machine learning) cuando se
aplican a detectar caidas a partir de un conjunto de ADL y caidas de repositorios
publicos. Estos algoritmos y sus correspondientes hiperparametros son los que

se indican en la Tabla 6.1.
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Nombre del Algoritmo Hiperparametros Valores
N° neuronas capa oculta 6, 10,12, 15
Logistic Si id
Funcion de transferencia del cgistic |g£n0|
codificador y decodificador =
Y f@ 1+e 2
N° maximo de epoch 1000

Autoencoder

Coeficiente para el regulador de
C, 0.001
peso en la funcién coste
Error cuadratico medio
ajustado para entrenar un

Funcién de pérdida codificador automatico

disperso
Modelos de Mezcla Tipo de covarianza Diagonal
Gaussiana (GMM) N° de componentes 3,5y7
Parzen Probabilistic
Neural Networks Funcién Ventana flx) =e*?

(PPNN)

Euclidean, Minkowski,

Tipo de distancia Chebychev, Cosine

One-Class K-Nearest
Neighbour (OC-KNN)

N° de vecinos 5,10, 50
One-Class Support . . .
Vector Machine (OC- Kernel Lm?;aﬁjurg'cé%:idarr?t'c’
SVM) g

Tabla 6.1. Tabla resumen de los algoritmos one-class utilizados en el presente estudio junto con los
hiperparametros utilizados

6.2.2. Seleccion de caracteristicas

Al igual que en los estudios previos, a la hora de caracterizar los movimientos
con estadisticos que alimenten los OCC, se utilizan los dos sets de
caracteristicas descritos en el apartado 4.3: por un lado, doce caracteristicas con
claro significado fisico (que denominamos “eleccién propia”), seleccionadas tras
un analisis de la literatura, las cuales definen propiedades dinamicas del cuerpo
humano; por otro lado, el set de caracteristicas extraido mediante prueba masiva
de estadisticas a través del fenotipado proporcionado por la herramienta hctsa

de Matlab (highly comparative time-series analysis).

En el caso del conjunto de caracteristicas de eleccion propia para cada muestra

se calculan las caracteristicas sobre una ventana t,, = 2 s, centrada en el valor
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de maxima amplitud del médulo de aceleracion del movimiento (sMV,,,,), técnica
ya empleada en algun trabajo anterior. Se utilizan las dos combinaciones de
caracteristicas de este tipo que resultaron ser mas aconsejables en el estudio

realizado en el apartado 4.3.1. Una se compone de las doce caracteristicas
(:uSMV= Awdiff(max)’ Osmv s Ko, :uSMV(diff)’ Hap SMVMax’ ) SMVML'TU Vsmv SMA, E y .uR)

y la otra de siete de ellas (Awdimmax), Tsmvs Moy » Haps SMViax, Ysuy Y E).

En el caso del set de caracteristicas extraidas mediante la herramienta hctsa, se
utilizan las 12 caracteristicas que resultaron mas representativas al dividir las
mismas en 12 clusteres que agrupan aquellas caracteristicas con
comportamientos similares cuando se analizaba el repositorio SisFall (uno de los

mas empleados por la literatura).

6.2.3. Seleccion de repositorios

Al igual que en los capitulos preliminares, para evaluar el sistema se vuelve a
utilizar diferentes repositorios de movimientos accesibles por Internet. En este
caso se utilizan los siguientes nueve datasets: DLR [73], DOFDA [70], Erciyes
[22], FallAIID [29], IMUFD [38], KFall [74], SisFall [25], UMAFall [58] y UP-Fall
[75]. Asimismo, se hace uso de los datos recogidos por el sensor ubicado en la
cintura, por la misma razon que en las secciones anteriores, es una posicion
aconsejable para caracterizar el movimiento de una persona ya que se encuentra

cercano al centro de gravedad.

6.2.4. Sistema de prueba y evaluacion

Con el propdsito de evaluar el comportamiento de los algoritmos de deteccion
de anomalias a la hora de ser utilizados para la deteccion de caidas, en este

estudio, se realizan tres pruebas.

Por un lado, se realiza una evaluacion del sistema utilizando la técnica de
validacion cruzada k-fold (en concreto con k =5) cuando se reparten las
muestras de entrenamiento y estudio de manera equitativa (fair), esto es, se
intenta que en cada particion exista un numero similar de muestras del mismo
tipo (deportivas, actividades basicas, etc.) y de todos los usuarios. Con esta
prueba se pretende simular un escenario ideal, donde el sistema ha sido

entrenado con muestras del mismo tipo que las que se emplearan en la fase de
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test y de los mismos sujetos que posteriormente utilizan el sistema. Los
resultados asi obtenidos funcionaran como datos de referencia. En esta prueba
se realiza un barrido del parametro utilizado como umbral en cada algoritmo para

detectar si una muestra es anomalia o no.

Por otro lado, se pretende estudiar la conducta que presenta el sistema al testear
con actividades ADL cuya tipologia difiere de los movimientos con los que ha
sido entrenado. Para ello, se reparten los movimientos presentes en cada
repositorio por categorias, dependiendo del esfuerzo fisico que requiere su
ejecucion (de nuevo, distinguiendo entre movimientos basicos, estandar,
deportivos y cercanos a caidas), tal y como ya se propuso en apartados
anteriores. Posteriormente se testea cada categoria junto a todas las caidas
entrenando con el resto de los movimientos de la vida diaria (ADL). El valor de
los umbrales que se utilizan en esta experiencia son los que obtuvieron mejores

resultados en la prueba de referencia.

Por ultimo, se analizan los beneficios de utilizar ensemble learning, método que
combina varios resultados de diferentes clasificadores para tomar la decision

final de clasificacion.

6.2.5. Métricas de calidad

Como métrica de calidad global vuelve a utilizarse la media geométrica de la
sensibilidad y especificidad del sistema, ya que unifica en un solo parametro
ambas métricas capaces, por su parte, de describir la capacidad del sistema para

detectar caidas y evitar falsas alarmas, respectivamente.

Asi mismo, en la prueba de referencia o equilibrada, al realizarse el barrido de
umbrales es posible obtener también el area bajo la curva ROC, conocida como
AUC (Area Under Curve) una mayor area bajo la curva indicara una mayor

cercania, al comportamiento de un detector ideal (que presenta una AUC igual a
1).

Por otro lado, para medir la estabilidad del sistema respecto al valor del umbral,
se ha generado una métrica denominada Threshold sensivity que mide la

pendiente existente en el punto de mayor media geométrica de la sensibilidad y

la especificidad de la curva resultante de representar dicha métrica respecto el
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valor del umbral. Un valor cercano a cero indicara una gran estabilidad. Este
aspecto es normalmente obviado en la literatura sobre caidas (y en el empleo en
general de los detectores de clase unica), sin embargo, resulta de gran
relevancia practica para evaluar la robustez de estos clasificadores de clase
unica.

Los resultados obtenidos en esta métrica no estan presentes en el articulo
publicado (por razones de extension) y se presentan en el repositorio que ha sido

creado con el objetivo de ser utilizado como anexo de esta tesis [76].

6.3. Resultados

6.3.1. Prueba equilibrada

En primer lugar, cabe destacar que el sistema proporciona valores de la media
geométrica de la sensibilidad y la especificidad superiores del 90% con todos los
repositorios, e incluso supera en la mayoria de ellos el 95%, haciendo uso de

alguno de los algoritmos e hiperparametros analizados.

Por otro lado, examinando los resultados, se puede detectar un patrén comun:
las caracteristicas de entrada que parece dar lugar a un mejor rendimiento del
sistema son las pertenecientes a la combinacion de caracteristicas de eleccion
propia, donde se han seleccionado las siete features que se determinaron mas
relevantes. Este hecho se pone de manifiesto principalmente con los algoritmos
autoencoder, GMM y OC-KNN. Sin embargo, el comportamiento resulta mas
evidente con KNN, este hecho puede estar fuertemente relacionado con que este
algoritmo es bastante sensible a las caracteristicas irrelevantes, las cuales
provocan un ruido importante a la hora de clasificar, por lo que al reducir las

caracteristicas que menos informacion aporta parece influir positivamente.

Asimismo, se observa que dependiendo del repositorio estudiado los algoritmos
que consiguen un mejor rendimiento del sistema varian. No obstante, puede
afirmarse que existe una tendencia a que el algoritmo OC-KNN sea el algoritmo
que mejores métricas aporta (con 5 de los 9 repositorios estudiados),
constatandose que ademas la utilizacion de distancia tipo coseno favorezca este
rendimiento. Ademas, la desviacion tipica existente entre las diferentes pruebas

k-fold con este tipo de algoritmo suele ser baja, cercana al 1%. El segundo
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algoritmo OCC que, en media, mejor se comporta es el OC-SVM, el cual resulta

ser el clasificador con mejores resultados para los tres repositorios restantes.

GMM, autoencoder y especialmente PPNN son los algoritmos que peores
prestaciones consiguen: con medias geométricas de la sensibilidad y
especificidad (en algun repositorio) por debajo de 0.90, ademas de una mayor
inestabilidad y variabilidad, tanto en la desviacion obtenida en el 5-Fold como

entre datasets.

Estos resultados también ponen en evidencia la importancia de la eleccion de un
valor umbral personalizado y adecuado dependiendo de las propiedades
inherentes de las muestras. El valor del umbral con el que se obtienen los

mejores rendimientos varia sustancialmente de unos repositorios a otros.

6.3.2. Estudio del impacto de las categorias de movimientos existentes

en el set de entrenamiento respecto el rendimiento del sistema

Al igual que ocurria en la prueba anterior se observa que la combinacion con las
siete caracteristicas del set de caracteristicas de eleccion propia proporciona en
la mayoria de los casos mejores resultados que las otras dos combinaciones
estudiadas. En el caso de las caracteristicas del tipo hctsa existe una gran
degradacion de los resultados, no consiguiendo obtener valores superiores al

85% en la mayoria de los casos.

También vuelve a repetirse que el algoritmo KNN parece ser el mas eficiente en
este experimento, es el algoritmo que en la mayoria de los casos arroja mejores

rendimientos, en concreto cuando se utiliza como tipo de distancia el coseno.

En cuanto al hecho de entrenar con una serie de categorias de movimientos y
testear otro tipo diferente se produce una degradaciéon de la calidad de
clasificacion. Este hecho se intensifica en aquellos repositorios que incluyen un

numero mayor de movimientos diferentes como puede ser SisFall o UMAFall.

En cuanto a las diferencias de rendimiento provocadas como consecuencia de

testear diferentes categorias de movimientos, se detectan varias conductas:

e El conjunto que presenta mayores problemas es aquel que agrupa los
movimientos deportivos. Asi, gran parte de las pruebas en las que se testea

con este tipo de categoria (sin incluir muestras de la misma en los patrones
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del entrenamiento) la métrica de calidad se encuentra entre 75% y valores

incluso menores al 50%.

Otra combinacion que provoca que el sistema se degrade se da cuando
los movimientos basicos son empleados solamente en la fase de test de
los OCC y no se entrena con ellos. Al tratarse de los movimientos menos
energicos, la ausencia de estos en el entrenamiento provoca que sean
detectados como anomalias y con ello la aparicion de un numero mayor de

falsas alarmas.

Por el contrario, los movimientos incluidos en el tipo movimientos estandar
parecen ser el tipo de muestras que menos influye en la efectividad del
sistema. Este hecho parece deberse a que, al encontrarse en un punto
intermedio de intensidad, entrenar con movimientos de menor intensidad
(movimientos basicos) y de mayor intensidad (deportivos) da informacion

suficiente al sistema para no considerarlos anomalias.

En cuanto a las pruebas en los que se testea y no se entrena con
movimientos clasificados como cercanos a caidas (reportados en el
repositorio que ha sido creado como anexo de esta tesis [76] y no en el
articulo), presentes en solo algunos de los repositorios (Erciyes, FallAlD e
IMUFD), se observa una gran dificultad, en la mayoria de los casos por
parte del sistema para diferenciarlos de las caidas, como consecuencia de
que no existen otros movimientos similares en ninguno de los otros grupos

con los que se entrena.

En lo que se refiere al tipo de movimiento que incluye muestras obtenidas
dentro de un vehiculo en movimiento (véase el anexo [76]), solo presente
en FallAllID, se observa que el sistema obtiene altos rendimientos,
superando incluso al rendimiento obtenido en la prueba de referencia (5-
Fold — Fair). Parece que la aceleracion vinculada al propio vehiculo no
afecta de manera considerable en la clasificacion y la utilizacion del resto

de tipos de movimientos es suficiente para no considerarlo anomalias.
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6.3.3. Estudio del beneficio de ensemble learning

Los métodos de Ensemble learning son estrategias de combinacion de modelos
de machine learning para mejorar capacidad de clasificacion y como

consecuencia sus prestaciones.

En esta prueba se evalua si su utilizacion mejora los resultados obtenidos en la
prueba equilibrado o referencia. En concreto, se calcula la decision de
clasificacion cuando se aplica una votacidn por mayoria simple de tres
clasificadores. Los tres clasificadores elegidos para cada repositorio seran
aquellos algoritmos, junto con los hiperparametros correspondientes, que
proporcionaron mejores resultados (en algunos casos los mejores algoritmos
incluyen dos instancias del mismos OCC, pero con hiperparametros distintos).
En el apéndice C se reportan resultados similares cuando se fuerza que la
votacion se produzca con tres OCC distintos (de los cinco probados) que arrojan
mejores resultados, asi mismo, en este apéndice se aplican las mismas técnicas

y metodologia con algoritmos de aprendizaje supervisado de mas de una clase.
Las conclusiones son que el uso de esta técnica mejora el rendimiento del
sistema en seis de los nueve conjuntos de datos analizados (en varios casos se

alcanza un valor de ,/Se-Sp cercano a 0.99.) Mientras que con un solo
repositorio (DLR) la aplicacion de la técnica de votacion reduce la efectividad del

proceso de clasificacion binaria.
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Capitulo 7. Evaluacion de sistemas de
aprendizaje profundo. Analisis de
la frecuencia de muestreo

Resumen del articulo [72]:

Santoyo-Ramon, J.A.; Casilari-Pérez, E.; Cano-Garcia, ].M. A Study of the Influence of
the Sensor Sampling Frequency on the Performance of Wearable Fall Detectors.

Pendiente de ser enviado a la revista Measurements.

Puede encontrar una copia de esta publicacion en el apéndice A.10.

7.1. Introduccion

Tal y como se ha expuesto a lo largo de este trabajo, en el ambito de los sistemas
vestibles de deteccion de caidas existe una alta heterogeneidad en las
caracteristicas de los sensores utilizados para la monitorizacion de los
movimientos de los sujetos. Este hecho puede suscitar interrogantes sobre su
fiabilidad y comportamiento en distintos escenarios. Es por ello, por lo que el
estudio del comportamiento del rendimiento del sistema respecto dichas

caracteristicas se convierte en un campo de interés cientifico.

En el caso de este trabajo, la caracteristica en la que se ha enfocado es la
frecuencia de muestreo. En la bibliografia el rango de frecuencias de muestreo
utilizado en sistemas de deteccion de caidas es amplio, oscilando desde
repositorios que se limitan a una frecuencia de muestreo de 5 Hz, como el
dataset Graz UT OL [77], a otros, como FallAlID [29], donde se emplean tasas
superiores a 200 Hz. El objetivo de este estudio es analizar la conducta de un
sistema de deteccion de caidas basado en aprendizaje profundo respecto a la

frecuencia de muestreo utilizada por los acelerometros.
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7.2. Metodologia

7.2.1. Seleccion de repositorios

Del mismo modo que en los capitulos precedentes, la evaluacion del sistema se
vuelve a llevar a cabo mediante la utilizacion de diferentes repositorios de

movimientos accesibles por Internet.

En este caso se eligen los siguientes repositorios y cuyas caracteristicas se

resumen en la siguiente tabla:

Repositorio Ref. ac’illlgzgr’;?e?;s Posiciones de los acelerometros ;’32:;’;2’?”(5
AnkFall [78] 1 Tobillo 50
CLO gent [79] 2 Pecho, muslo 100
abs
DOFDA [70] 1 Cintura 33
Pecho, cabeza, tobillo derecho,
Erciyes [22] 6 muslo derecho, mufieca derecha, 25
cintura
FallAlID [29] 1 Cintura 238
Pecho, cabeza, tobillo izquierdo,
IMUFD [38] 7 muslo izquierdo, tobillo derecho, 128
muslo derecho, cintura

KFall [74] 1 Cintura 100

MobiAct [80] 1 Bolsillo del pantalén 88

SisFall [25] 1 Cintura 200
tFall [39] 1 Bolso de mano y bolsillo 50
TST [81] 2 Mufeca derecha, cintura 100

UMAFall  [53] 5 Tobillo’, pecho’, bolsillo del 200" y 20°

pantalon’, cintura’, muieca
UP-Fall [71] 5 Tobillo, cuello, muslo derecho, 18.48

cintura, muneca

Tabla 7.1. Resumen de la frecuencia de muestreo y ubicaciones de los acelerémetros correspondientes a los
repositorios de movimientos utilizados en el presente estudio.

7.2.2. Estudio del comportamiento del sistema respecto la frecuencia de

muestreo

Este estudio se basa en la evaluacion de las prestaciones de un sistema de
deteccion de caidas a partir de los datos de los repositorios comentados
anteriormente. Dicho analisis se repite para cada repositorio utilizando diferentes
frecuencias de muestreo. Con ese objetivo, se realiza un barrido de frecuencias,
llevando a cabo un diezmado de los datos. Los resultados finales se agrupan

atendiendo a las posiciones de los sensores.
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Para confirmar la relevancia de los componentes de baja frecuencia en la
caracterizacion de las actividades, se repite el experimento utilizando las
muestras sin submuestrear pero filtradas previamente por un filtro paso bajo. Se
repite la experiencia con varias frecuencias de corte (5, 10 y 20 Hz). Al
implementar el filtro, la frecuencia de corte seleccionada debe ser menor que la
mitad de la frecuencia de muestreo (fs) para que siempre se cumpla el teorema

de Nyquist.

Asi mismo, se efectua un estudio del espectro de potencia de la aceleracion de

los movimientos de cada repositorio.

7.2.3. Configuracion de la red neuronal convolucional

En este capitulo, como nucleo de la deteccién de caidas se utilizan redes
neuronales convolucionales o CNN (Convolutional Neural Networks). Estas
constituyen un tipo de red neuronal artificial con aprendizaje supervisado cuyo
funcionamiento es similar al cértex visual humano. La principal ventaja de las
redes neuronales convolucionales respecto las redes neuronales artificiales o
ANN (Artificial Neural Networks) clasicas es la reduccién del numero de
parametros y con ello su complejidad [82] y, sobre todo, su capacidad de tomar
directamente las sefiales a clasificar y aprender autbnomamente (mediante lo
que se conoce como aprendizaje profundo o deep leerning) las caracteristicas
que permiten identificar las clases en las que se dividen los patrones, evitando
de este modo la seleccion arbitraria de caracteristicas de entrada de otros

meétodos de machine learning supervisado.

La configuraciéon de los hiperparametros de la red convolucional ha sido
seleccionada tras un analisis (o grid search) exhaustivo previo, no publicado y
que presentamos integramente (en castellano) en el Apéndice D de esta

memoria.

Para cada muestra se introducen como entrada de la CNN los datos, con la
frecuencia de muestreo correspondiente (conseguida si es preciso mediante
diezmado), de los tres ejes del acelerbmetro contenidos en una ventana de
tiempo de tres segundos alrededor del pico de maxima aceleracion (es decir, 1.5
s antes y después del instante donde, para cada movimiento o muestra, se

encuentra el valor maximo del modulo de la aceleracion).
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Cabe destacar, que a lo largo de la tesis se ha hecho uso de diferentes tamafos
de ventanas temporales, el motivo de esta variabilidad se debe a que se
comenz6 probando ventanas mas pequenas (ya que se tomé como referencia la
base inicial de UMAFall y la duracion estimada de una caida tipica),
posteriormente se tendi®6 a aumentar el tamafo de estas ventas por
recomendaciones de la literatura y para evitar que algunas caidas mas largas de
otras bases de datos pudieran quedar sin caracterizar correctamente. No
obstante, tras las pruebas realizadas la eleccién de esta ventana (dentro de
valores en el rango empleado) no parece tener gran repercusion sobre los
resultados o sobre las conclusiones alcanzadas. En ese sentido cabe pensar que
para el computo de las caracteristicas de entrada elegidas o de la clasificacion
que realizan los algoritmos de aprendizaje profundo como las redes
convolucionales el tomar algunas muestras de mas, alejadas del ‘epicentro’ de

la caida (la fase de caida libre y el impacto) no resulta especialmente relevante.

7.2.4. Métrica de calidad

Al igual que en los estudios de los capitulos anteriores se utiliza la media
geométrica de la sensibilidad y la especificidad como métrica para evaluar las

prestaciones del sistema clasificador.

Para validar los modelos generados se hace uso de la técnica de validacion
cruzada k-fold, especificamente se realiza un analisis 5-fold. Cada repositorio ha
sido dividido en cinco particiones, en las cuales existe aproximadamente el
mismo numero de muestras de los diferentes movimientos y en las que se
incluyen ejemplos de todos y cada uno de los sujetos participantes. De esta
manera, se utiliza un 60% de las muestras para entrenar al sistema, un 20% para
el proceso de validacidon (como técnica para evitar el oveffitting o sobre-
entrenamiento) y un 20% para testear. Para conocer la variacion existente entre
los resultados también se estudia el comportamiento de la desviacion estandar

de la métrica de calidad.

7.3. Resultados

Los resultados derivados de este trabajo permiten obtener las siguientes

conclusiones. En primer lugar, se observa una tendencia a que el rendimiento
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del clasificador neuronal profundo comience a empeorar de forma drastica a
partir de frecuencias de muestreo inferiores a 5 Hz. Por otro lado, un aumento
de la frecuencia de muestreo a partir de 20 Hz no mejora significativamente la
métrica de calidad del sistema. Por tanto, los resultados demuestran que la
utilizacion de frecuencias de muestreo alrededor de 5 Hz es suficiente para
proporcionar medias geométricas de la sensibilidad y la especificidad cercanos
al 90% en la mayoria de los casos e incluso superiores del 95% para muchos de

los repositorios analizados.

Ademas, estos datos nos permiten observar como determinadas ubicaciones del
acelerometro proporcionan mejores rendimientos del sistema de deteccion, asi
como una mayor estabilidad en los resultados. En ese sentido, destaca la
posicion del pecho y la cintura, los cuales consiguen resultados muy cercanos al
100% en gran parte de las pruebas. Estos resultados coinciden con las
conclusiones de otros trabajos anteriores, como los correspondientes al Capitulo
3.

En cuanto a la desviacion estandar (como indicativo de la variabilidad) de las
prestaciones alcanzadas por el modelo neuronal, esta tiende a aumentar al
utilizar frecuencias inferiores a 20 Hz. Ahadidamente, los resultados parecen
indicar que, en ciertos casos, utilizar frecuencias superiores a unos 60 Hz
pueden influir negativamente en el sistema, hecho probablemente relacionado el
aumento de la dimension de la entrada de la red, lo que provoca que alcanzar
resultados similares, los filtros convolucionales deberian ser mayores y mas

complejos.

Al igual que ocurria con la media geométrica de la sensibilidad y la especificidad,
la utilizacion del acelerometro en pecho y cintura da lugar a resultados mas
estables, destacando la cintura, cuya desviacion es muy cercana a valores nulos

en gran parte de los casos.

En cuanto a la experiencia en la que se realiza un filtrado a las sefiales que se
introducen en la red neuronal mediante un filtro paso bajo, se observa que
solamente en muy pocos casos y para la frecuencia de corte mas baja (5 Hz), el
proceso de filtrado provoca cierta degradacion de la métrica de calidad. Por el
contrario, para la mayoria de los repositorios y posiciones, la CNN se comporta

mejor al filtrar los datos por un paso bajo respecto a la utilizacion de las
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frecuencias originales. Este fendmeno podria explicarse por la eliminacion del

ruido de alta frecuencia que dificulta el proceso de aprendizaje de la CNN.

Por otra parte, el estudio de espectro de frecuencia demuestra que mas del 90%
de la potencia en las ADL y mas del 75%-80% de potencia en las caidas se
encuentran en componentes de 0 a 2.5 Hz. Convirtiéndose respectivamente en
porcentajes de 95% y 90% si la banda de estudio sube hasta los 5 Hz. Este
hecho justifica que los estudios con frecuencias de muestreo bajas obtengan

rendimientos muy aceptables.

Estos resultados pueden traducirse en una mayor simplificacion de los sistemas
de deteccidon de caidas y con ello en una disminucion de energia consumida y
coste, ya que los requerimientos técnicos de los acelerometros en cuanto a
frecuencia de muestreo son minimos. Asi mismo, la utilizacion de frecuencias de
muestreo bajas también simplifica la carga computacional de los algoritmos de
deteccion de caidas dado que el volumen de la sefal a procesar (en este caso,
el numero de muestras dentro de la ventana de tiempo de observacion) es

menor.
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8.1. Conclusiones

Una vez detectado el grave problema que originan las caidas a la sociedad y
observar como la situacion empeora afio tras afio debido al envejecimiento de la
poblacion, se emprende la realizacion de la presente tesis. En este trabajo se ha
elaborado el estudio y analisis de sistemas vestibles de deteccion automatica de
caidas, capaces de discriminar estos accidentes frente a movimientos
convencionales o ADL (Activities of Daily Living). Las aportaciones en este
ambito han sido diversas, enlazandose progresiva y tematicamente mediante el

mismo hilo conductor y de manera cronologica.

En un primer lugar se ha desarrollado un repositorio de movimientos conocido
como UMAFall. El objetivo de su creacién fue proporcionar a la comunidad
cientifica un conjunto de datos para poder analizar sistematicamente distintas
técnicas y sistemas de deteccion de caidas. Esta base de datos resultd pionera
en el momento de su creacion, ya que, a diferencia de otros datasets existentes
en aquel momento, incluia trazas de ADL y caidas obtenidas mediante la
monitorizacion simultanea de varios sensores ubicados en diferentes partes del
cuerpo de los sujetos participantes; asi mismo, la tipologia y variedad de los
movimientos era amplia y a su vez adjuntaba, ademas, informacion de los rasgos
y caracteristicas intrinsecas de los sujetos y los sensores inerciales utilizados. El
repositorio fue publicado y se encuentra accesible al publico para su uso. Ha sido

utilizado en diversas contribuciones cientificas.

Posteriormente, haciendo uso del repositorio descrito anteriormente, se han

realizado diferentes estudios con el propdsito de conocer el efecto que provoca
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en el proceso de clasificacion factores como la ubicacion de los sensores en el
cuerpo de los sujetos o la combinacion de varios sensores. Para estas pruebas
se utilizan dos de los métodos mas utilizados en este campo para la deteccion
de caidas: algoritmos basados en umbrales y algoritmos de machine learning de
aprendizaje supervisado. En ambos estudios las conclusiones son similares: la
utilizacion de un mayor numero de puntos de sensorizacion no apareja una
mejora de las prestaciones del sistema. Al mismo tiempo se comprueba que
existen ubicaciones del cuerpo humano donde los sensores consiguen
caracterizar de mejor modo ADL y caidas, siendo destacables la cintura y el
pecho, ambos puntos cercanos al centro de gravedad de una persona. Otra
conclusion destacable es que la utilizacion del smartphone, cuya ubicacidn
natural es el bolsillo del pantalon o un bolso, no es aconsejable para detectar
caidas, practica que estaba tomando gran relevancia debido al auge de los
teléfonos inteligentes. Sin embargo, su capacidad de procesamiento vy
comunicacion lo convierten en un dispositivo interesante para ser utilizado como

nodo de interconexidon con los sensores corporales.

En cuanto a las prestaciones de los algoritmos, se concluye que los algoritmos
basados en umbrales presentan problemas a la hora de discernir entre caidas y
movimientos con gran agitacion como los movimientos deportivos, lo que no los
hace suficientemente robustos para escenarios donde exista la posibilidad de
que existan movimientos bruscos. Por otro lado, los algoritmos de aprendizaje
supervisado si presentan medias geométricas de la sensibilidad y especificidad
aceptables, superiores a 0.90. Como novedad en este tipo de analisis
incorporamos la comprobacién de la significacion estadistica de los resultados
mediante analisis de varianza (ANOVA), metodologia poco utilizada hasta el
momento en la bibliografia relacionada, donde basan las evaluaciones y analisis
simplemente en el estudio de las diferentes medias de las magnitudes, sin

verificar si las variaciones son realmente significativas entre si.

Asimismo, también se realiza un estudio preliminar (el cual es ampliado
posteriormente en el trabajo incluido en el apéndice B), sobre el impacto de la
seleccion de los estadisticos utilizados como entrada de los algoritmos de
aprendizaje supervisado, con el objetivo de encontrar cuales de ellos

caracterizan mejor los movimientos y, por ende, incrementan las prestaciones
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del sistema. En primer lugar, se deduce que la utilizacién de un mayor numero
de caracteristicas de entrada no se traduce necesariamente en una mejora de
las prestaciones; al contrario, la utilizacion de caracteristicas innecesarias puede
dificultar el aprendizaje del sistema al introducir ruido en el modelo. Los
estadisticos que parecen aportar mas informacion a la hora de clasificar ADL y

caidas son en primer lugar A que proporciona informacién sobre

Odiff(maz)’
cambios bruscos de aceleracion; u,,, describe cambios en la perpendicularidad
del sujeto y, por ultimo, usyy, la media del médulo de la aceleraciéon (véase el
capitulo 6 para una definicion formal de estas caracteristicas). Ademas, el
empleo combinado de estos estadisticos influye positivamente en la eficacia del
clasificador. Igualmente, se comprueba que la utilizacion de los estadisticos
relacionados con las propiedades dinamicas del cuerpo humano seleccionados
en este estudio produce un mejor comportamiento del sistema que el utilizar una
herramienta de eleccion de features por analisis masivo de estadisticos

arbitrarios (en particular la biblioteca hctsa, desarrollada en Matlab).

Por otra parte, gracias a la paulatina aparicién de repositorios de movimientos
durante estos ultimos cinco afios ideados para la evaluacion comparativa
(benchmarking), se lleva a cabo una serie de trabajos donde se revisan estas
bases de datos. En este ambito, se detecta una amplia heterogeneidad: desde
el numero de sujetos participantes y sus rasgos fisicos (edad, altura, peso, IMC),
o la cantidad, tipologia y duracién de los movimientos que contiene, hasta las
caracteristicas o ubicacién de los sensores utilizados; lo que verifica la
inexistencia practica de un proceso normalizador o, al menos, unas
recomendaciones, a la hora de crear este tipo de repositorios. Por tanto, se
concluye que los trabajos de la literatura que evaluan las prestaciones de
sistemas de deteccién de caidas sin tener en cuenta diferentes repositorios,
estan ignorando si realmente su sistema funciona con el mismo rendimiento
cuando se utilizan otros datos y, por tanto, si es legitimo extrapolar dichas

métricas a otros escenarios.

Seguidamente se han analizado las prestaciones al utilizar diversos algoritmos
de aprendizaje supervisado, asi como, distintas combinaciones de
hiperparametros. Se vuelven a obtener prestaciones muy interesantes, en

algunos casos superando medias geométricas de sensibilidad y especificidad
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superiores a 0.97. Ademas, se detecta que el conocido algoritmo SVM vy, en
menor medida, el también popular KNN, presentan un rendimiento superior al

resto de algoritmos probados.

También se analiza la influencia en las prestaciones del sistema de deteccion de
caidas de los rasgos fisicos de los sujetos participantes en los repositorios. El
estudio acaba determinando que las caracteristicas fisicas, exceptuando el
criterio de la edad, parecen no ser un factor crucial que perturbe
significativamente las prestaciones del sistema. Por otro lado, se evalua también
la influencia de la naturaleza de los movimientos con los que se configuran los
clasificadores, comprobandose que este es un factor mucho mas importante que
los rasgos de los sujetos. En ese sentido, se demuestra que no entrenar con
movimientos con un grado alto de movilidad, como las actividades deportivas,
provoca un drastico empeoramiento del rendimiento del sistema a la hora de

intentar clasificarlos (pues son facilmente confundidos con caidas).

Por otra parte, uno de los hechos mas discutidos en la metodologia utilizada
frecuentemente en el ambito de la deteccion de caidas es la validez de emplear
en los analisis y evaluaciones de las técnicas de clasificacion caidas simuladas
por voluntarios jovenes y sanos. Es por ello por lo que se estudia la utilizacion
de clasificadores de clase unica, los cuales solamente tienen que ser entrenados
con ADL. Los resultados son bastante prometedores, superando en ocasiones
el 0.95 de media geométrica de la sensibilidad y la especificidad, siendo
destacado el algoritmo OC-KNN, seguido de OC-SVM. A la hora de analizar el
impacto de las categorias de movimientos existentes en la fase de
entrenamiento, vuelve a ocurrir un caso similar al comentado con los algoritmos
de aprendizaje supervisado: el sistema presenta serios problemas cuando se
intenta clasificar movimientos deportivos cuando no se ha entrenado con ellos,
ya que son detectados como anomalias y por tanto erroneamente identificados
con caidas. También ocurre algo parecido si no se entrena con movimientos de
baja intensidad o movimientos basicos, estos son detectados como anomalias.
En esta linea, un estudio preliminar (ampliado en el apéndice C) indica que la
utilizaciéon de técnicas simples de ensemble learning (o aprendizaje por

conjuntos) suele mejorar el rendimiento de los sistemas mediante el agregado
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(por ejemplo, por votacidbn —o voting—) de las decisiones de clasificadores

individuales.

Por ultimo, se analizan y evaluan modelos de deteccién de caidas basados en
redes neuronales convolucionales. Estos métodos de clasificacion mas
complejos permiten extraer automaticamente las caracteristicas que
caracterizan a los movimientos, sin necesidad de elegir y computar previamente
un conjunto de estadisticos o features, con las que caracterizar el movimiento.
Los resultados de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad son
superiores en la mayoria de los casos a 0.98, siendo por tanto mejores que los
del resto de técnicas estudiadas. Empleando estas redes, se examina ademas
la influencia que tiene la frecuencia de muestreo en la calidad de la clasificacion,
concluyendo que dicho factor no es crucial si el rango utilizado es superior a 5
Hz. Asi, estos resultados pueden justificar una mayor simplificacion de los
sistemas de deteccién y con ello a una disminucion de los costes, complejidad y
consumo de los detectores vestibles, un aspecto importante si pensamos que
estos normalmente se implementaran mediante dispositivos de capacidades

(bateria, potencia de computo, etc.) muy limitadas.

Para finalizar, en el apéndice E, se estudia el comportamiento de los sistemas
de deteccion de caidas basados en redes neuronales convolucionales cuando
se realiza un entrenamiento y testeo cruzado de repositorios. Los resultados
demuestran que entrenar y testear con repositorios diferentes puede degradar
de manera significativa las prestaciones del sistema de deteccion de caidas.
Asimismo, se comprueba que la personalizacion del modelo, afiadiendo nuevos
movimientos a la hora de entrenar, puede traducirse en una gran mejora,
principalmente si dichos movimientos son caidas. Sin embargo, debe procederse
con cautela cuando los movimientos afadidos son solamente ADL que
comparten similitudes con los movimientos etiquetados como caidas, ya que
puede dificultar al modelo a la hora de clasificar y provocar una disminucién de
su rendimiento. Estos resultados parecen apuntar a cierto sobre-aprendizaje de
los clasificadores en relacidn con la tipologia de movimientos (ADL y caidas)
utilizados, lo que pone de relieve la necesidad de evaluar cualquier clasificador
con bases de datos muy amplias y, a ser posible, con movimientos reales de los

usuarios objetivo (la gente mayor).
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8.2. Amenazas de validez y trabajo futuro

A pesar de los grandes avances cientificos que se han producido en los ultimos
anos en el ambito de la deteccidn de caidas sigue existiendo un amplio abanico
de tareas que investigar y resolver. Asi mismo, el progreso obtenido hasta ahora
genera nuevas ideas y posibles lineas de trabajo. A continuacién, se presentan

algunas las posibilidades de estudio que pueden ser objeto de interés.

En un primer lugar, a lo largo de esta tesis se ha demostrado la existencia de
una gran heterogeneidad en los repositorios de caidas; tanto en la tipologia de
movimientos que componen las bases de datos, como las caracteristicas de los
sensores utilizados hasta en los rasgos fisicos de los sujetos participantes; es
por ello, que se propone la creacion de una normativa que permita originar un
marco de trabajo estandarizado y defina la metodologia que debe llevarse a cabo
a la hora de realizar este tipo de repositorios. De este modo, la evaluacion de los
sistemas de deteccion de caidas cuando utilizan este tipo de datasets podran
ser legitimamente comparables entre si, al contrario de lo que ocurre

actualmente.

Asimismo, por otro lado, seria de vital interés la creacion de repositorios masivos
con movimientos de la vida diaria y caidas reales de personas mayores. A pesar
de que existen repositorios que ofrecen medidas inerciales de caidas reales de
personas mayores como FARSEEING [83], hasta la fecha el numero es muy
escaso (y con muy pocas muestras disponibles). Los repositorios utilizados en
este estudio, y el mayor porcentaje de los repositorios existentes hoy en dia en
la literatura monitorizan movimientos predefinidos y caidas simuladas, estas
ademas son realizadas normalmente sobre una superficie protectora para evitar
posibles lesiones. Asimismo, estos movimientos suelen realizarlos personas
jévenes y sanas. Todos estos factores pueden provocar diferencias relevantes
entre las experiencias simuladas y los accidentes que suceden en un escenario
real y con personas de avanzada edad, tal y como se discute en algunos trabajos
como [33,84]. La evolucion de los dispositivos vestibles permite la integraciéon de
sensores en la vestimenta y complementos sin que ocasione ningun tipo de

carga o molestia, por lo que podria recopilarse una gran cantidad de informacién
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de manera no intrusiva si se desarrollase algun proyecto interdisciplinar con

centros sanitarios o residencias de ancianos.

Sin embargo, a pesar de lograr monitorizar largos periodos de tiempo, tal y como
ya se comentd al comienzo de la tesis, lograr monitorizar una caida real es
complicado; se calcula que seria necesario monitorizar entre setenta mil y cien
mil dias la actividad de personas mayores de 65 afios para capturar unas 100
caidas reales [30]. Existe una alternativa que puede ser utilizada como solucion
intermedia entre la simulacion de movimientos y caidas por personas jovenes y
sanas y la monitorizacién de personas mayores en entornos reales, se trata de
la utilizacion de simuladores de edad, este tipo de sistema permite la posibilidad
que personas jovenes y sanas puedan experimentar limitaciones tipicas de las
personas ancianas, tanto fisicas como cognitivas, como puede ser restriccion del
campo visual, sordera de alta frecuencia, rigidez articular, pérdida de la fuerza,
reduccion de la coordinacién entre otras dificultades. En la literatura existen
algunos trabajos [85-87] que ya han empleado este tipo de sistemas y
demuestran como su utilizacion puede emular de una manera bastante fiel los

efectos del envejecimiento y algunas patologias.

En cuanto a las técnicas de clasificacion utilizadas para la deteccidén de caidas
también existen otras alternativas que no han sido probadas en este trabajo; por
ejemplo, seria interesante el empleo de otros tipos de métodos de aprendizaje
profundo como las redes neuronales recurrentes. Este tipo de red, ya empleada
con éxito en algun trabajo sobre detectores de caidas, permite analizar series
temporales. Al contrario que otras clases de red neuronal, las recurrentes poseen
memoria, por tanto, la informacion del pasado es util para la red y le otorga la
capacidad de intentar predecir qué va a ocurrir posteriormente. De este modo,
este tipo de técnica podria ser interesante para dar un paso mas en la busqueda
de soluciones para este problema de salud mundial: no solo detectar la caida
sino intentar anticiparse a ella. Relacionado con esta capacidad de anticipacion
de las caidas, también resulta atractivo el estudio de la deteccidon de movimientos
que pueden desembocar a una caida (mareos, desmayos, tropiezos, etc.) , tal y
como propone Luna Perejon et al en [78] y la utilizacion de sistemas que protejan

de dichas caidas como sistemas basados en airbags [88—91].
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UMAFall: A Multisensor Dataset for the Research on
Automatic Fall Detection-

Abstract

The progress in the field of inertial sensor technology and the widespread
popularity of personal electronics such as smartwatches or smartphones have
prompted the research on wearable Fall Detection Systems (FDSs). In spite of
the extensive literature on FDSs, an open issue is the definition of a common
framework that allows a methodical and agreed evaluation of fall detection
policies. In this regard, a key aspect is the lack of a public repository of movement
datasets that can be employed by the researchers as a common reference to

compare and assess their proposals.

This work describes UMAFall, a new dataset of movement traces acquired
through the systematic emulation of a set of predefined ADLs (Activities of Daily
Life) and falls. In opposition to other existing databases for FDSs, which only
include the signals captured by one or two sensing points, the testbed deployed
for the generation of UMAFall dataset incorporated five wearable sensing points,
which were located on five different points of the body of the participants that
developed the movements. As a consequence, the obtained data offer an
interesting tool to investigate the importance of the sensor placement for the

effectiveness of the detection decision in FDSs.

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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Publicacion

Casilari Pérez, E.; Santoyo-Ramoén, J.A.; Cano-Garcia, J.M.
Analysis of a smartphone-based architecture with multiple mobility

sensors for fall detection. PLoS One 2016, 11, 1-17

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0168069

JCR: 2.806 (Ranking 15 sobre 64 en categoria
Muiltidisciplinary Sciences) (Q1)
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Analysis of a Smartphone-Based Architecture with
Multiple Mobility Sensors for Fall Detection'

Abstract

During the last years, many research efforts have been devoted to the definition
of Fall Detection Systems (FDSs) that benefit from the inherent computing,
communication and sensing capabilities of smartphones. However, employing a
smartphone as the unique sensor in a FDS application entails several
disadvantages as long as an accurate characterization of the patient's mobility
may force to transport this personal device on an unnatural position. This paper
presents a smartphone-based architecture for the automatic detection of falls.
The system incorporates a set of small sensing motes that can communicate with
the smartphone to help in the fall detection decision. The deployed architecture
is systematically evaluated in a testbed with experimental users in order to
determine the number and positions of the sensors that optimize the
effectiveness of the FDS, as well as to assess the most convenient role of the

smartphone in the architecture.

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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Publicacion

Santoyo-Ramon, J.; Casilari Pérez, E.; Cano-Garcia, J. Analysis of
a Smartphone-Based Architecture with Multiple Mobility Sensors for
Fall Detection with Supervised Learning. Sensors 2018, 18, 1155

https://doi.org/10.3390/s18041155

JCR: 3.031 (Ranking 15 sobre 61 en categoria
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Analysis of a Smartphone-Based Architecture with
Multiple Mobility Sensors for Fall Detection with
Supervised Learning'

Abstract

This paper describes a wearable Fall Detection System (FDS) based on a body-
area network consisting of four nodes provided with inertial sensors and
Bluetooth wireless interfaces. The signals captured by the nodes are sent to a
smartphone which simultaneously acts as another sensing point. In contrast to
many FDSs proposed by the literature (which only consider a single sensor), the
multisensory nature of the prototype is utilized to investigate the impact of the
number and the positions of the sensors on the effectiveness of the production of
the fall detection decision. In particular, the study assesses the capability of four
popular machine learning algorithms to discriminate the dynamics of the Activities
of Daily Living (ADLs) and falls generated by a set of experimental subjects, when
the combined use of the sensors located on different parts of the body is
considered. Prior to this, the election of the statistics that optimize the
characterization of the acceleration signals and the efficacy of the FDS is also
investigated. As another important methodological novelty in this field, the
statistical significance of all the results (an aspect which is usually neglected by

other works) is validated by an analysis of variance (ANOVA).

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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Casilari-Pérez, E.; Santoyo-Ramoén, J.-A.; Cano-Garcia, J.-M.
Analysis of Public Datasets for Wearable Fall Detection Systems.
Sensors 2017, 17, 1513

https://doi.org/10.3390/s17071513
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Analysis of Public Datasets for Wearable Fall
Detection Systems

Abstract

Due to the boom of wireless handheld devices such as smartwatches and
smartphones, wearable Fall Detection Systems (FDSs) have become a major
focus of attention among the research community during the last years. The
effectiveness of a wearable FDS must be contrasted against a wide variety of
measurements obtained from inertial sensors during the occurrence of falls and
Activities of Daily Living (ADLs). In this regard, the access to public databases
constitutes the basis for an open and systematic assessment of fall detection
techniques. This paper reviews and appraises twelve existing available data
repositories containing measurements of ADLs and emulated falls envisaged for
the evaluation of fall detection algorithms in wearable FDSs. The analysis of the
found datasets is performed in a comprehensive way, taking into account the
multiple factors involved in the definition of the testbeds deployed for the
generation of the mobility samples. The study of the traces brings to light the lack
of a common experimental benchmarking procedure and, consequently, the large
heterogeneity of the datasets from a number of perspectives (length and number
of samples, typology of the emulated falls and ADLs, characteristics of the test
subjects, features and positions of the sensors, etc.). Concerning this, the
statistical analysis of the samples reveals the impact of the sensor range on the
reliability of the traces. In addition, the study evidences the importance of the
selection of the ADLs and the need of categorizing the ADLs depending on the
intensity of the movements in order to evaluate the capability of a certain

detection algorithm to discriminate falls from ADLs.

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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Publicacion

Casilari-Pérez, E.; Santoyo-Ramon, J.A.; Cano-Garcia, J.M. On the
Heterogeneity of Existing Repositories of Movements Intended for
the Evaluation of Fall Detection Systems. J. Healthc. Eng. 2020,
2020, 1-36
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On the Heterogeneity of Existing Repositories of
Movements Intended for the Evaluation of Fall
Detection Systems!

Abstract

Due to the serious impact of falls on the autonomy and health of older people,
the investigation of wearable alerting systems for the automatic detection of falls
has gained considerable scientific interest in the field of body telemonitoring with
wireless sensors. Because of the difficulties of systematically validating these
systems in a real application scenario, Fall Detection Systems (FDSs) are
typically evaluated by studying their response to datasets containing inertial
sensor measurements captured during the execution of labelled nonfall and fall
movements. In this context, during the last decade, numerous publicly accessible
databases have been released aiming at offering a common benchmarking tool
for the validation of the new proposals on FDSs. 'is work offers a comparative
and updated analysis of these existing repositories. For this purpose, the samples
contained in the datasets are characterized by different statistics that model
diverse aspects of the mobility of the human body in the time interval where the
greatest change in the acceleration module is identified. By using one-way
analysis of variance (ANOVA) on the series of these features, the comparison
shows the significant differences detected between the datasets, even when

comparing activities that require a similar degree of physical effort. 'is
heterogeneity, which may result from the great variability of the sensors,
experimental users, and testbeds employed to generate the datasets, is relevant
because it casts doubt on the validity of the conclusions of many studies on FDSs,
since most of the proposals in the literature are only evaluated using a single

database.

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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of the Detection of Falls Using the SVM Algorithm, Different Datasets
of Movements and ANOVA. In Proceedings of the IEEE IWBBIO:
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LNBI, pp. 415-42.
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Study of the Detection of Falls Using the SVM
Algorithm, Different Datasets of Movements and
ANOVA:!

Abstract

Falls are becoming a major public health problem, which is intensified by the
aging of the population. Falls are one of the main causes of death among the
elderly and in population groups that develop risk activities. In this sense,
technologies can provide solutions to improve this situation. In this work we have
analyzed different repositories of movements and falls designed to test decision
algorithms in automatic fall detection systems. The objectives of the study are:
firstly, to clarify what are the characteristics of the most significant accelerometry
signals to identify a fall and secondly, to analyze the possibility of extrapolating
the learning achieved with a certain database when tested with another one. As
a novelty with respect to other works in the literature, the statistical significance
of the results has been systematically evaluated by the analysis of variance
(ANOVA).

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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Algorithms. In Proceedings of the 5th international Workshop on
Sensor-based Activity Recognition and Interaction (iIWOAR ’18);
ACM: Berlin, Germany, September 20-21, 2018; pp. 1-10

https://doi.org/10.1145%2F3266157.3266211
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Analysis of a Public Repository for the Study of
Automatic Fall Detection Algorithms'

Abstract

The use of publicly available repositories containing movement traces of real or
experimental subjects is a key aspect to define an evaluation framework that
allows a systematic assessment of wearable fall detection systems. This paper
presents a detailed analysis of a public dataset of traces which employed five
sensing points to characterize the user’'s mobility during the execution of ADLs
(Activities of Daily Living) and emulated falls. The analysis is aimed at analysing
two main factors: the importance of the election of the position of the sensor and
the possible impact of the user's personal features on the statistical
characterization of the movements. Results reveal the importance of the nature

of the ADL for the effectiveness of the discrimination of the falls.

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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A study on the impact of the users’ characteristics
on the performance of wearable fall detection
systems

Abstract

Wearable Fall Detection Systems (FDSs) have gained much research interest
during last decade. In this regard, Machine Learning (ML) classifiers have shown
great efficiency in discriminating falls and conventional movements or Activities
of Daily Living (ADLs) based on the analysis of the signals captured by
transportable inertial sensors. Due to the intrinsic difficulties of training and testing
this type of detectors in realistic scenarios and with their target audience (older
adults), FDSs are normally benchmarked against a predefined set of ADLs and
emulated falls executed by volunteers in a controlled environment. In most
studies, however, samples from the same experimental subjects are used to both
train and evaluate the FDSs. In this work, we investigate the performance of ML-
based FDS systems when the test subjects have physical characteristics (weight,
height, body mass index, age, gender) different from those of the users
considered for the test phase. The results seem to point out that certain
divergences (weight, height) of the users of both subsets (training ad test) may
hamper the effectiveness of the classifiers (a reduction of up 20% in sensitivity
and of up to 5% in specificity is reported). However, it is shown that the typology
of the activities included in these subgroups has much greater relevance for the
discrimination capability of the classifiers (with specificity losses of up to 95% if

the activity types for training and testing strongly diverge).

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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A Study of One-Class Classification Algorithms for
Wearable Fall Sensors*

Abstract

In recent years, the popularity of wearable devices has fostered the investigation
of automatic fall detection systems based on the analysis of the signals captured
by transportable inertial sensors. Due to the complexity and variety of human
movements, the detection algorithms that offer the best performance when
discriminating falls from conventional Activities of Daily Living (ADLs) are those
built on machine learning and deep learning mechanisms. In this regard,
supervised machine learning binary classification methods have been massively
employed by the related literature. However, the learning phase of these
algorithms requires mobility patterns caused by falls, which are very difficult to
obtain in realistic application scenarios. An interesting alternative is offered by
One-Class Classifiers (OCCs), which can be exclusively trained and configured
with movement traces of a single type (ADLSs). In this paper, a systematic study
of the performance of various typical OCCs (for diverse sets of input features and
hyperparameters) is performed when applied to nine public repositories of falls
and ADLs. The results show the potentials of these classifiers, which are capable
of achieving performance metrics very similar to those of supervised algorithms
(with values for the specificity and the sensitivity higher than 95%). However, the
study warns of the need to have a wide variety of types of ADLs when training
OCCs, since activities with a high degree of mobility can significantly increase the
frequency of false alarms (ADLs identified as falls) if not considered in the data

subsets used for training.

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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A Study of the Influence of the Sensor Sampling
Frequency on the Performance of Wearable Fall
Detectors'

Abstract

Last decade has witnessed a major research interest on wearable fall detection
systems. Sampling rate in these detectors strongly affects the power
consumption and required complexity of the employed wearables. This study
investigates the effect of the sampling frequency on the efficacy of the detection
process. For this purpose, we train a convolutional neural network to directly
discriminate falls from conventional activities based on the raw acceleration
signals captured by a transportable sensor. Then, we analyze the changes in the
performance of this classifier when the sampling rate is progressively reduced. In
contrast with previous studies, the detector is tested against a wide set of public
repositories of benchmarking traces. The quality metrics achieved for the different
frequencies and the analysis of the spectrum of the signals reveal that a sampling

rate of 20 Hz can be enough to maximize the effectiveness of a fall detector.

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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A Cross-dataset Evaluation of Wearable Fall
Detection Systems

Abstract

The popularity of wearables and their seamless integration into our daily lives
have transformed these devices into an appealing resource to deploy automatic
fall detection systems. During last years, a massive literature on new methods
and algorithms for these wearable detectors has been produced. However, in
most cases these algorithms are tested against one single (or at best two)
datasets containing signals captured from falls and conventional movements.
This work evaluates the behavior of a fall detection system based on a
convolutional neural network when different public repositories of movements are
alternatively used for training and testing the model. After a systematic cross-
dataset evaluation involving four well-known datasets, we show the difficulty of
extrapolating the results achieved by a certain classifier for a particular database
when another dataset is considered. Results seem to indicate that classification
methods tend to overlearn the particular conditions (typology of movements,
characteristics of the employed sensor, experimental subjects) under which the

training samples were generated.

' La publicacién integra ha sido sustituida por su resumen en esta edicion de la tesis.
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Apéndice B. Analisis de las caracteristicas

que describen los movimientos

B.1. Introduccion

Una de las fases mas importantes a la hora de utilizar técnicas Machine Learning
es la eleccion de las caracteristicas (features) que se utilizaran como magnitudes
de entrada en los algoritmos. En este estudio, dichos valores deben aportar
informacion representativa que permita a los algoritmos discernir si el movimiento
estudiado es una caida o un movimiento de la vida diaria (ADL). En este analisis

se emplean las caracteristicas descritas en el capitulo 4.

Tal y como se expone en la bibliografia [1-3] y se reafirmara en este trabajo, la
utilizacién de un numero mayor de features de entrada no se traduce en un
aumento del rendimiento (especificidad y sensibilidad) del algoritmo, sino que

puede provocar diferentes problemas:

e Caracteristicas adicionales que actuan como ruido para el modelo del

algoritmo Machine Learning.

e Mayor carga computacional del algoritmo, utilizacion de recursos

innecesarios.
¢ Mayor tiempo necesario para el entrenamiento.

Es por ello, que debe implementarse un proceso de eleccion de caracteristicas,
logrando la reduccion de features, simplificando de este modo el modelo y
mejorando la calidad de los datos. El enfoque habitual para este proceso es la

utilizacién de una serie de métodos que pueden dividirse de la siguiente manera:
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e Feature Selection (Seleccion de Caracteristicas): Es un proceso que
proporciona la informacion necesaria para determinar la eleccion de un
subconjunto de M caracteristicas (features) del conjunto original formado
por N features, donde (M < N), basandose en un cierto criterio [1,3]. Este

proceso filtra caracteristicas irrelevantes o redundantes.

e Feature Extraction (Extraccion de Caracteristicas): Se trata de un proceso
que da lugar a un conjunto de K nuevas caracteristicas (features) a través
del procesado de las N caracteristicas originales, donde (K < N). Este
proceso eliminara caracteristicas innecesarias y combinara aquellas que

proporcionen informacion redundante [1,3].

e Feature Construction (Construcciéon de Caracteristicas): Este proceso
descubre informacion no tenida en cuenta sobre la relacion existente entre
caracteristicas y proporciona nuevas caracteristicas. En este caso no se
produce una reduccion de caracteristicas sino que se consiguen P nuevas
[1,3].

En esta investigacion se hace uso de una técnica del tipo Feature Selection. De
forma posterior, el estudio se combina con un analisis de varianza Factorial (N-
way ANOVA) del rendimiento de los algoritmos con cada una de las
combinaciones de caracteristicas de entrada, de manera que se comprobara la

eficacia de estos métodos.
B.2. Seleccidn de caracteristicas (Feature Selection)

Para el presente estudio se hara uso de diferentes algoritmos. A continuacion,

se describira brevemente el funcionamiento de cada uno de ellos.

B.2.1. Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR) algorithm

Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR) es un algoritmo de
seleccion de caracteristicas que ayuda a escoger las caracteristicas mas
relevantes de un conjunto de datos etiquetados. Este algoritmo permite eliminar
caracteristicas que no aportan informacion significante y minimizar informacion

redundante previamente a utilizar un algoritmo Machine Learning [4,5].
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B.2.1.1. Conceptos basicos

El algoritmo se basa en la informacién proporcionada por la medida denominada

informacion mutua, mide el nivel de similitud entre dos variables. En el caso del

presente estudio, las variables estudiadas son continuas, por lo que dicho valor

se calcula a partir de test-F de Fisher a cada caracteristica (g;) de un total de m

caracteristicas y de K clases denotadas por h = h4, h, ..., hg.

En el caso de este estudio h esta compuesto por K = 2 clases, esto es, la

clase caida y la clase ADL.

Por otro lado, existen m = 12 caracteristicas, las cuales describen un
movimiento y posteriormente como input de entrada en los algoritmos
Machine Learning. Dichas caracteristicas se denotan con g;, donde
i€e{l,..,m}.

El test-F se encuentra descrito matematicamente en la ecuacién (1) [4,6].

(g
F(guh)—[z k(Kk_l) ]/02 Q)

donde:

g es la media del valor de g; en todas las muestras estudiadas.
Jres la media de g; para la clase k.
n; €s el niumero de muestras que forman parte de la clase k.

o2 es la varianza agrupada o varianza general definida como (2):

2=[2K:(nk—1)-a,§]/(n—l() @
k=1

donde:

K es el numero total de clases estudiadas.
n; €s el numero de muestras que forman parte de la clase k.
n es el numero total de muestras, esto es Z’k{:lnk.

o? es la varianza de la clase k.
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El valor de maxima relevancia para un grupo de caracteristicas S se denota

como:

1
max Vg, Ve = - Z F(gi, h)
gi€S

(3)

donde |S| expresa el numero de caracteristicas que subgrupo de caracteristicas
que se esta estudiando. Este valor permitira conocer qué caracteristicas

describen mejor el conjunto de datos [4].

Por otro lado, el algoritmo también tiene en cuenta la condicidon de minima
redundancia puede ser definida a partir del coeficiente de correlacion de

Pearson, c(i,j), como:

. 1
min W, VVC:W Z |C(gi'gj)|

4
(908 )€S @

Teniendo en cuenta este valor se pretende minimizar el numero de

caracteristicas que aportan informacion similar [4].

La seleccidn de caracteristicas a partir del algoritmo mRMR se obtiene a través
de la optimizacion de las condiciones de las ecuaciones (3) y (4)
simultaneamente. Para optimizar ambas condiciones, es necesario combinarlas
en una unica funcién. En la bibliografia [4,5] se proponen dos combinaciones
para variables continuas, F-test correlation difference (FCD) y F-test correlation
quotient (FCQ), equivalentes. simultaneamente, a MID (Mutual information

difference) y MIQ (Mutual information quotient) para variables discretas:

FCD = max(Vy — W,) 5)

FCQ = maX(VF/VVC) (6)

En este estudio se utilizara la funcién fscmrmrincorporada en la version R2019B
de Matlab. En esta funcion, el criterio utilizado para optimizar las condiciones

descritas es F-test correlation quotient (FCQ).
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B.2.1.2. Funcionamiento del algoritmo

El algoritmo mRMR sigue los siguientes pasos iterativos para obtener un ranking

de caracteristicas que minimizan la redundancia y maximizan la relevancia de la

informacion del dataset [4,5].

Se comienza con un set de caracteristicas no seleccionadas, S¢, que incluye

todas las caracteristicas estudiadas, y un set S vacio, en el que se iran

incorporando las caracteristicas seleccionadas, las cuales se eliminaran de S¢.

Se tendra en cuenta el orden de inclusion en S para crear el ranking.

1.

Se selecciona la caracteristica, incluida en S¢, con un mayor valor de
relevancia (max V). Se selecciona dicha caracteristica y se incluye en el
grupo de caracteristicas S. En este primer paso, sélo contendra esta

primera caracteristica.

Se buscan las caracteristicas que presentan relevancia mayor a 0 y una

redundancia nula de la informacion contenida en S.

a. Si ninguna de las caracteristicas presentes en S¢ presenta una
relevancia mayor de cero y redundancia nula, se debera pasar al

paso 4.

b. En caso contrario, se seleccionara aquella caracteristica con mayor

relevancia y se incluira en S.

Se debera repetir el paso 2 hasta que las caracteristicas incluidas en S¢

presenten una redundancia diferente de cero.

Se seleccionara aquella caracteristica con mayor valor FCQ con
relevancia no nula, del set de caracteristicas aun no seleccionadas (5¢) y

se incluiraen S.

Se repite el paso 4 hasta que las caracteristicas incluidas en S¢ tengan

una relevancia nula.

Se anaden a S las caracteristicas con relevancia nula en orden aleatorio.
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B.3. Resultados

B.3.1. Utilizacion del algoritmo mRMR

Se lleva a cabo la utilizacion del algoritmo mRMR para cada uno de los

repositorios de movimientos estudiados. En este caso se escogen aquellos que

poseen medidas de un acelerémetro ubicado en la cadera.

La metodologia utilizada para cada repositorio es la siguiente (descrita

graficamente en la Figura B.1):

1.

328

Se calculan las caracteristicas de cada una de las muestras por las que

se compone el repositorio (Método descrito en el capitulo 4)

Se obtiene la media y la desviacidon tipica de cada una de las

caracteristicas
Se normalizan las caracteristicas obtenidas

Se hace uso del algoritmo mRMR aportando las caracteristicas
normalizadas de las muestras junto con la descripcién del tipo de

movimiento al que corresponde cada una de ellas (caida o ADL).

Se obtiene un ranking donde se ordenan cada una de las caracteristicas
de manera que se maximice la informacién y se minimiza la redundancia
aportada (Tabla B.1). Asi mismo se obtiene una lista denominada F-test
correlation quotient, la cual aporta informacion sobre la informacion mutua

aportada por cada una de las caracteristicas estudiadas (Tabla B.2).
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Ranking de caracteristicas
* Maximizan relevancia de
informacion

Muestras del + Minimizan Redundancia

repositorio i . :
F-test correlation quotient

(FCQ)

Calculo de

caracteristicas Algoritmo

mRMR

o - Caracteristicas de
Caracteristicas de

las muestras Normalizacién las muestras

normalizadas

Media de Desviacion
cada tipica de cada
caracteristica caracteristica

Figura B.1 — Metodologia utilizada para el estudio del algoritmo mRMR
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Posicidn en el ranking de mRMR

F

G

H

DLR [7]

DOFDA [8]

Erciyes [9]

IMUFD [10]

SisFall [11]

Up-Fall [12]

UMAFall [13]

Tabla B.1. Ranking obtenido a partir de mRMR al analizar las caracteristicas utilizadas para describir los movimientos, posteriormente seran empleadas como inputs de entrada del

SMV yin

clasificador. El color verde mas intenso significa una mejor clasificacién en el ranking, por el contrario, el color rojo representa una peor posicion.

Predictor importance score (FCQ) mRMR

A B C D E F G H | J K L
Bsuv | Aoasroman| Osmv | Bo  |[Bsmviayn| Bap | SMVigar |SMVin| vsuy | SMA E IR

DLR [7] 1.15E-03 9.68E-04 1.25E-03 1.28E-02 4.39E-03 1.07E-02 7.74E-04 9.40E-04
DOFDA [8] 1.37E-02 9.30E-03 2.08E-02 6.65E-02 2.92E-02 1.26E-02 5.60E-02 2.64E-02 1.08E-02 1.13E-02

Erciyes [9] 6.85E-03 8.66E-03 7.33E-03 8.01E-03 1.98E-02 1.67E-02 1.25E-02 1.25E-02 8.54E-03 5.43E-03
IMUFD [10] 2.34E-01 2.00E-01 2.18E-01 3.63E-01 2.10E-01 1.44E-01 2.08E-01 1.90E-01

SisFall [11] 6.52E-03 2.81E-02 2.43E-02 5.63E-03 7.55E-03 1.23E-02 7.73E-03 5.63E-03 6.63E-03

Up-Fall [12] 8.11E-03 1.10E-02 6.12E-03 8.40E-03 1.08E-02 2.47E-02 1.08E-02 3.02E-02
UMAFall [13] 1.50E-04 2.17E-04 9.35E-04 7.91E-04 1.73E-04 2.41E-04 4.14E-04 1.19E-04 1.84E-04

Tabla B.2. FCQ obtenido a partir de mRMR al analizar las caracteristicas utilizadas para describir los movimientos y que posteriormente seran empleadas como inputs de entrada del

clasificador. El color verde indica un mayor FCQ, el rojo significa lo contrario.
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B.3.1.1. Conclusiones

Los resultados obtenidos muestran que la heterogeneidad de los repositorios
provoca que el algoritmo mRMR considere mas relevantes distintas

caracteristicas dependiendo del caso.

Sin embargo, pueden observarse patrones comunes en cada una de las

experiencias:

* Usmviyy (E), map (F) Y ¥smy (1) se clasifican en la mayoria de los casos en

los 5 mejores puestos del ranking.

o usyyv (A), SMA (J) y ug (L) son las caracteristicas que peores posiciones

ocupan en el ranking y los que peores FCQ obtienen.

o Awdimmax) (B)y asyy (C) son las caracteristicas que han obtenido el primer

puesto un mayor numero de veces. Sin embargo, parece ocurrir que
cuando una de ellas es seleccionada como la mas relevante, la otra pierde
importancia, ubicandola en los ultimos puestos de la clasificacion. Hecho
que se observa claramente en los valores de FCQ. Por lo que podria
entenderse como que ambas caracteristicas estan fuertemente

relacionadas y el uso de una es redundante con la otra.

B.3.2. Comprobacion ANOVA

Con el fin de evaluar el proceso de seleccidon de caracteristicas de entrada para
los algoritmos de aprendizaje supervisado se realiza un analisis de varianza
factorial (ANOVA de N-Way) del tipo 2*. Dicho analisis se lleva a cabo a partir
de los datos obtenidos al clasificar las diferentes muestras de los repositorios

estudiados utilizando las diferentes combinaciones de caracteristicas de entrada.

e En este estudio se utiliza un total de k = 12 caracteristicas de entrada,

que corresponden a los factores de estudio del ANOVA.
e (Cada factor tiene dos niveles:

- Activado, es decir, se utiliza como input de entrada del sistema de

clasificacion.
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- Desactivado, no se tiene en cuenta a la hora de clasificar.

e Se realizan 6 réplicas completas del experimento, investigando de este

modo todas las combinaciones posibles de los factores.

e Durante todo el estudio los disefios experimentales son completamente

aleatorizados y se satisfacen los supuestos de normalidad.

e ElI kernel utilizado para el clasificador SVM es del tipo lineal,
predeterminado en Matlab para el aprendizaje de dos clases, como es el

caso de este estudio.

Con el ANOVA factorial se lograra comprobar si la utilizacion de una
caracteristica provoca un efecto significativo en la sensibilidad y especificidad
del sistemay nos aportara informacion sobre la importancia de dicho efecto. Para
ello, la métrica de calidad que estudiamos es la media geométrica de la

sensibilidad y la especificidad.

métrica de calidad = ,/Se - Sp @

Donde Se y Sp corresponde a la sensibilidad y especificidad del sistema al

clasificar las muestras correspondientes respectivamente.

La metodologia seguida para cada uno de los repositorios de movimientos es la

siguiente:

e Una parte del repositorio ha sido utilizada como datos de entrenamiento
para los algoritmos de aprendizaje supervisado. Este subset de
entrenamiento contendra movimientos pertenecientes a todos los tipos
contenidos en el repositorio completo. La seleccion de los movimientos se
realiza de forma aleatoria.

e El resto de los datos disponibles se utiliza como muestras de testeo. Se
han separado en diferentes bloques o replicas, concretamente en 6, de
forma aleatoria y equitativamente segun el tipo de movimiento; de esta
forma cada grupo se analiza de manera independiente obteniendo la
especificidad (Sp) y sensibilidad (Se) de las diferentes combinaciones

caracteristicas de manera que sea posible realizar posteriormente un
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analisis ANOVA factorial. En la tabla Tabla B.3 se resume la composicion

de cada una de las particiones de los repositorios.

e Todas las caracteristicas de las muestras, tanto las utilizadas en

entrenamiento como las utilizadas en el testeo, son normalizadas

tomando como referencia la media y varianza de las caracteristicas de

todas las muestras del repositorio.

Dataset Dataset | Dataset | Dataset | Dataset | Dataset | Dataset
Repositorio E X estudio | estudio | estudio | estudio | estudio | estudio | TOTAL
ntrenamiento I I n v v Vi
DLR 158 63 62 65 66 65 64 543
29.10% 11.60% | 11.42% | 11.97% | 12.15% [ 11.97% | 11.79% | 100.00%
186 30 30 31 30 28 28 363
DOFDA
51.24% 8.26% | 8.26% | 8.54% | 8.26% | 7.71% | 7.71% | 100.00%
216 512 514 514 511 512 512 3291
Erciyes
6.56% 15.56% | 15.62% | 15.62% | 15.53% | 15.56% | 15.56% | 100.00%
210 63 62 63 64 64 64 590
IMUFD
35.59% 10.68% | 10.51% [ 10.68% | 10.85% | 10.85% | 10.85% | 100.00%
s 204 713 71 712 712 715 715 4482
isFall
4.55% 15.91% | 15.86% | 15.89% | 15.89% | 15.95% | 15.95% | 100.00%
Ub-Fall 209 50 46 47 49 48 49 498
p-Fa
41.97% 10.04% | 9.24% | 9.44% | 9.84% | 9.64% | 9.84% | 100.00%
184 65 67 66 66 67 67 582
UMAFall
31.62% 11.17% 1 11.51% | 11.34% | 11.34% [ 11.51% | 11.51% [ 100.00%

Tabla B.3. Composicion de los datasets creados a partir de cada repositorio, se indica el nimero total de
muestras y el porcentaje del total al que corresponde.

B.3.2.1. Tamafio del efecto n?

El tamario del efecto de un ANOVA es el valor que permite medir qué proporcion

de la varianza en el resultado es consecuencia de la influencia de cada factor de

estudio, es decir, cuanto afecta un factor o interaccion de factores en el resultado

final.

Donde:

Ny =

SS,

SSTotal

(8)
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e SS, es la suma de cuadrados de la combinacion de factores (r) que se
quiere estudiar
e  SSrotar €S la suma de cuadrados total, el cual incluye todos los grupos de

factores estudiados y el error.
Para evaluar la magnitud de los efectos obtenidos se suele adoptar como
criterios los propuestos por Cohen en [14]. Dichos niveles de clasificacion son:
Tamaio de Efecto | Valoracion
0.01<n2<0.09 Efecto bajo
0.09 <52 <0.25 Efecto medio

0.25 < n? Efecto alto

Tabla B.4. Criterios de valoracion del tamafio de efecto de un estudio segun el trabajo de Cohen [14].

Para calcular la suma de cuadrados de un factor o combinacion se debera
conocer su efecto. El efecto de un factor o combinacion se define como la
variacion en el resultado final producido por un cambio en el nivel del factor o
combinacion. [15]

k _
2k-1 T .2kl ©)

Efecto =

(Contraste,)? ~
SS, = ST =n- 2k 2efecto? (10)

Donde:

e n denota el numero de réplicas
e [k denota el numero total de factores estudiados

e ; corresponde a una constante que tendra valor +1 o -1 dependiendo de
la interaccion que se esta estudiando y la combinacién a la que precede,
este valor puede obtenerse facilmente creando una matriz de signos de

interacciones.

e y, corresponde al valor medio de la métrica estudiada (media geométrica
de la sensibilidad y especificidad del sistema) para las n replicas utilizando

la combinacién de factores i-ésima.
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Ejemplo con un estudio de 3 factores (k = 3):

- Existiran 2k = 23 = 8 combinaciones de factores.

Si se denominan a los factores como A, B y C, las combinaciones seran:

A

B

C

AB

AC

BC

ABC

8. (-) Todos los factores inactivos

Noabkowd =~

En el caso del calculo de SSy:

CEicd)® _n
1= Lt — N N R - N - J—
SS4 T (Y4 +Yag + Yac + Yagc =Y + Yc — Vsc — V-)

En el caso del calculo de SSy5:

CEcy? n
55A3=n'T=§‘(}’A3+}’ABc+3’—+YC—)’A—YB—}’AC—}’BC)

Seguidamente, en las tablas 5-7, se expone el tamafo de efecto en ANOVA de
los efectos principales, las interacciones de primer y segundo orden

respectivamente.
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Tamaiio de efecto en ANOVA - Efectos Principales

A B C D E F G H | ) K L
Usmy Awdiff(max) Osmy Mo |Bsmvin | Hap |SMViyax |SMVyin| Ysmv | SMA E UR ERROR
DIR 021% 003%  018%  0.66% 0.70% 0.17% 0.06% |68-88%
pOFDA 0.79% 0.32% 067% 024% 008% 035% 005% 017% 033% 043% 000% |°1°%%
Erciyes 0.31% 0.01%  0.71% _ 0.09% 0.00% 0.00% | 32487
MUFD 0.28%  026%  0.91% 0.16% 001% 083% 0.05%  0.02% 0.01% 0.03% 0.00% | 7743%
Siseall 0.68% 0.00% 0.49% 0.00% | 16-74%
Up-Fall 0.26% 0.01% 0.21% 24.61%
UMAFall 0.18% 0.00% 0.00% | 23-35%

Tabla B.5. Tamano del efecto de los factores principales del ANOVA realizado a cada repositorio estudiado. Se hace uso de los datos del sensor ubicado en la cintura y el algoritmo de
aprendizaje supervisado SVM
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Tamaiio de efecto en ANOVA - Interacciones de primer orden
B*c | B*f | B*G | B*H | B* | c*6¢ | c*H | c*k | G*H | 6*1 | P | F¥

——

Tabla B.6. Tamaio del efecto de las interacciones de primer orden con una valoracion minima de efecto bajo del ANOVA realizado a cada repositorio estudiado.

DLR

DOFDA

Erciyes

IMUFD

SisFall

Up-Fall

UMAFall

Tamaiio de efecto en ANOVA - Interacciones de segundo orden
B*C*G | B*C*H | B*C*l | B*F*G | B*F*I | B*G*I | B*G*H | C*G*H | C*G*I
DLR
DOFDA
IMUFD
SisFall
Up-Fall
UMAFall

Tabla B.7. Tamaio del efecto de las interacciones de primer orden con una valoracion minima de efecto bajo del ANOVA realizado a cada repositorio estudiado.
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B.3.2.2. Conclusiones

En primer lugar, observamos que en el analisis ANOVA el error, esto es, el efecto
provocado por factores diferentes a la combinacion de las caracteristicas
utilizadas es bastante alto. Esto se debe por un lado a la variabilidad introducida
por el clasificador (SVM), ya sea causada por su propia parametrizacién o por su
incapacidad intrinseca para clasificar de la misma forma muestras que, aunque
son del mismo tipo, al analizarlas son detectadas como movimientos diferentes.
Ademas, existen otros parametros en los repositorios que pueden provocar
desviaciones en los resultados como por ejemplo la existencia de desigualdades
entre los subsets de testeo provocados por las caracteristicas (peso, edad,
altura, etc.) de los voluntarios que realizan los movimientos o por diferencias
entre los movimientos simulados incluidos en cada dataset. Sin embargo, el
analisis puede utilizarse como referencia para intuir diferentes patrones similares

en los diferentes repositorios.

A B) parece ser la caracteristica que aporta un mayor efecto en

Wdif f(max) (
los resultados finales. Teniendo en cuenta los criterios propuestos por
Cohen [14], el efecto de este factor se califica 2 veces como medio y 4
veces como bajo, por lo tanto, solo en uno de los repositorios el efecto es
despreciable.

e Los factores SMVy,, (G), E (K) y ysuy (I) también parecen cobrar
importancia, consiguiendo cada uno de ellos un efecto bajo en 5 de los 7
repositorios.

e Las interacciones entre los factores comentados en los dos puntos
anteriores son también destacables, obteniendo en gran parte de los
casos una valoracion de efecto bajo. Por lo que ademas del efecto
aportado por ellos de manera individual, su combinacion favorece de
manera sinérgica el comportamiento del clasificador.

e Las caracteristicas agyy (C), ug (D) y SMVy,;, (H) también pueden ser
interesantes, aunque no parecen ser relevantes en algunos de los
repositorios estudiados, también obtienen una calificacién de efecto bajo
y consiguen interacciones de efecto bajo al combinarse con otras

caracteristicas.
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efecto al resultado final. Ambas caracteristicas parecen no ser
significativas. Estos resultados coinciden con los extraidos del analisis del

algoritmo mRMR, exceptuando el caso de uSMV(diff)(E), el cual difiere

totalmente, ya que era una de las caracteristicas con mejores resultados
en el otro analisis.

e u4(F), parecen aportar positivamente al efecto en algunos casos
concretos, consiguiendo en uno de los estudios un efecto clasificado

como alto.

B.3.3. Resultados de la clasificacion de los movimientos utilizando SVM

En este apartado se recopilan algunos de los valores de la media geométrica de
la sensibilidad y la especificidad resultante de aplicar diferentes combinaciones
de caracteristicas utilizadas como parametros de entrada de los algoritmos de
aprendizaje supervisado, se han seleccionado aquellas combinaciones que

segun los analisis anteriores podrian ser mas interesantes.

Para seleccionar las combinaciones de caracteristicas que estudiaremos con el
fin de tratar de obtener los mejores resultados del sistema se seguiran los

siguientes criterios.

B.3.3.1. Combinaciones seleccionadas a partir de mRMR

Por un lado, se analizaran como inputs del sistema las combinaciones de las
caracteristicas que hayan obtenido un mejor puesto en el ranking de mRMR para
cada repositorio. Por tanto, para una combinacion de dimension N, esto es, una
combinacion compuesta por N caracteristicas, se utilizaran las primeras N
caracteristicas de los rankings (Tabla B.1). Estas combinaciones, se remarcaran
con un borde de color morado en las tablas de resultados que se mostraran mas
adelante (Tablas B.8 -B.16).

Asi mismo, se ha creado el siguiente ranking segun la informacién extraida del
analisis global. El orden en la clasificacién correspondera con la prioridad que
tendra esa caracteristica para ser afadida a la combinacion de inputs de entrada.
Este ranking se utilizara a la hora de fusionar los resultados del analisis mMRMR
y ANOVA.
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1. llsmv(diff)(E) — Posteriormente se comprobara que esta caracteristica no
afecta significativamente.

Ysmv (1)
tap (F)
A

> w N

Wdif f(max) (B)

o

asmv (C),

6. SMVyin (H), uo (D)
Las caracteristicas pgyy (A), SMVyax (G), SMA (J), E (K) y HsMV qirp (L) se

desechan.

B.3.3.2. Combinaciones seleccionadas a partir de ANOVA

A partir de la informacion extraida de los ANOVA realizados para cada repositorio
se ha creado el siguiente ranking. Se ha tenido en cuenta el tamafio de efecto
obtenido para cada caracteristica y las tendencias observadas con los diferentes
repositorios. El orden en la clasificaciéon correspondera con la prioridad que
tendra esa caracteristica para ser anadida a la combinacién de inputs de entrada
al igual que se ha explicado en el apartado anterior. Estas combinaciones, se
remarcaran con un borde de color rosa en las tablas de resultados que se

mostraran a continuacion (Tablas B.8 -B.16).

1. Awdiff(max) (B)

2. Ysmy (1), SMViyax (G) Yy E (K)
3. Hap (F)
4. asuy (C), SMViyin (H), 1o (D)

Las caracteristicas pgyy (A), ,uSMV(diff)(E), SMA (J)y HsMV(girp) (L) se desechan.

B.3.3.3. Combinaciones seleccionadas a partir de ANOVA y mRMR

También se estudiaran las combinaciones resultantes de fusionar ambos
estudios. Estas combinaciones contendran las caracteristicas que sean
comunes como relevantes en ambos estudios. Para ello se hara uso de los

rankings globales que se han mostrado anteriormente.
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Estas combinaciones, se remarcaran con un borde de color azul en las tablas de

resultados que se mostraran a continuacion (Tablas B.8 -B.16).

NOTA: Los malos resultados obtenidos en el analisis del repositorio DLR se
deben a que éste contiene un numero muy bajo de movimientos del tipo caida,
por lo que se consiguen especificidades muy altas, pero una sensibilidad nula en
la mayoria de los casos. Lo que provoca que la media geométrica de la

sensibilidad y especificidad tenga valores nulos o muy bajos.

DLR DOFDA Erciyes IMUFD SisFall Up-Fall UMAFall

A Hsuy 84.97% 77.44%  89.08%
B Awuyyiman 82.88% | 87.39% | 59.57%
C Osmy 77.90% 87.87%
D Ho 84.62% 78.66% 86.71%  53.55%

E Hsmv (gy5f)

F Hap 81.50% 83.36% 80.99%

G SMVyg, 86.25% 79.77%  86.31%
H  SMVy,, 62.19% 88.38% 63.64% 75.22% 84.52%
I Ysuv 88.10% 89.85% 78.52% 86.08% 85.09%
3 sMA 73.28% 59.01% 84.93%  70.79%

K E 60.62%

L Hr 84.97% 77.44%  89.08%

Tabla B.8. Media aritmética de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad obtenida por los bloques
de experimentos realizados utilizando como input del algoritmo SVM 1 sola caracteristica. Se remarca con color
rosa el borde de los resultados de las combinaciones que segun el analisis ANOVA hemos concluido que podria
tener un mejor efecto en los resultados y en morado la combinacién que podria tener mejores resultados segun
los resultados de mRMR

DLR DOFDA Erciyes IMUFD SisFall Up-Fall UMAFall
EK 62.37%
BE 89.51% 83.46% 87.39% 72.18%
EG 86.25% 81.19% 86.31% 47.11%
CI 86.75% 85.39% 77.98%
CL 77.93% 87.57%
BI 87.30% 86.19% 79.02%
BG 79.98% 86.48% 64.40%
BK 88.46%

Tabla B.9. Algunas de las medias aritméticas de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad (
JW) obtenida por los bloques de experimentos realizados utilizando como input del algoritmo SVM 2
caracteristicas. Se remarca con color rosa el borde de los resultados de las combinaciones que segun el andlisis
ANOVA hemos concluido que podria tener un mejor efecto en los resultados y en morado la combinacién que
podria tener mejores resultados segun los resultados de mRMR
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DLR DOFDA Erciyes IMUFD SisFall Up-Fall UMAFall
EIK 86.36% 85.70% 78.65%
BEH 83.38% 65.22%
EFG 85.11% 77.72%
CFI 86.24%
BEF 86.78% 81.15%
CIL 86.02% 86.52% 76.84%
BGI
BGK
BIK
BFI 86.58%

Tabla B.10. Algunas de las medias aritméticas de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad (
M) obtenida por los bloques de experimentos realizados utilizando como input del algoritmo SVM 3
caracteristicas. Se remarca con color rosa el borde de los resultados de las combinaciones que segun el analisis
ANOVA hemos concluido que podria tener un mejor efecto en los resultados, en morado la combinacion que
podria tener mejores resultados segtin los resultados de mRMR y en azul la combinacién obtenida al combinar
ambos resultados.

DLR DOFDA Erciyes IMUFD SisFall Up-Fall UMAFall

EFIK 86.02%  86.80%
BEFH 85.82%  86.93%
EFGI 86.24%
CEFI 86.24%
BEFI 86.41%
cpIL 79.25%
BGIK

BCFI

Tabla B.11. Algunas de las medias aritméticas de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad (
\/Sp - Se) obtenida por los bloques de experimentos realizados utilizando como input del algoritmo SVM 4
caracteristicas. Se remarca con color rosa el borde de los resultados de las combinaciones que segtn el analisis
ANOVA hemos concluido que podria tener un mejor efecto en los resultados, en morado la combinacion que
podria tener mejores resultados segun los resultados de mRMR y en azul la combinacion obtenida al combinar
ambos resultados.
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DLR DOFDA Erciyes IMUFD SisFall Up-Fall UMAFall
DEFIK 85.33%
BEFHI
EFGHI
ACEFI
BEFIJ
CDIKL

BFGIK

BCDFI
BCFHI

Tabla B.12. Algunas de las medias aritméticas de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad (
./Sp - Se) obtenida por los bloques de experimentos realizados utilizando como input del algoritmo SVM 5

caracteristicas. Se remarca con color morado el borde de los resultados de las combinaciones que mRMR
indicaba como mejores para cada repositorio.

DLR DOFDA Erciyes IMUFD SisFall Up-Fall UMAFall

BCFGIK
BDFGIK
BFGHIK
BCDFHI

Tabla B.13. Algunas de las medias aritméticas de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad (
m) obtenida por los bloques de experimentos realizados utilizando como input del algoritmo SVM 6
caracteristicas. Se remarca con color morado el borde de los resultados de las combinaciones que mRMR
indicaba como mejores para cada repositorio.

DLR DOFDA Erciyes IMUFD SisFall Up-Fall UMAFall

BCDFGIK
BCFGHIK 50.00%
BDFGHIK 50.00%

Tabla B.14. Algunas de las medias aritméticas de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad (
./Sp - Se) obtenida por los bloques de experimentos realizados utilizando como input del algoritmo SVM 7

caracteristicas. Se remarca con color morado el borde de los resultados de las combinaciones que mRMR
indicaba como mejores para cada repositorio.

DLR DOFDA Erciyes IMUFD SisFall Up-Fall UMAFall

BCDFGHIK

Tabla B.15. Algunas de las medias aritméticas de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad (
J/Sp - Se) obtenida por los bloques de experimentos realizados utilizando como input del algoritmo SVM 8

caracteristicas. Se remarca con color morado el borde de los resultados de las combinaciones que mRMR
indicaba como mejores para cada repositorio.

DLR DOFDA Erciyes IMUFD SisFall Up-Fall UMAFall

ABCDEFGHIIKL  6667% [98/65% 9212%  9212% 9593%  9855%  9546%

Tabla B.16. Media aritmética de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad obtenida por los bloques
de experimentos realizados utilizando como input del algoritmo SVM las 12 caracteristicas estudiadas.
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B.3.4. La caracteristica HSMV qif ) (E)

Como se puede observar en la Tabla B.12 y ya se comentd en anteriores

apartados, mRMR cataloga a la caracteristica HsMV 4y, (E) como una de las mas

importantes. Sin embargo, el analisis ANOVA nos indica que el efecto que

produce en el resultado es insignificante. A continuacion, compararemos esas

combinaciones respecto a aquellas que no incluyen dicha caracteristica.

Combinacion Combinacion

recomendada Resultado | recomendada | Resultado

por mMRMR J/Sp - Se pors?l?\RI,EMR \/Sp - Se
DLR EIK 0 IK 0

DOFDA BEF 99.65% BF 99.65%
ERCIYES EFI 91.85% FI 92.12%
SisFall BEF 89.30% BF 89.07%
UMAFall BEF 81.15% BF 81.19%

Tabla B.17. Comparacion de los resultados obtenidos con las combinaciones de 3 factores recomendadas por
mRMR respecto a dichas combinaciones sin la utilizacion de la caracteristica ”SMV(diff) (E).

Combinacion Combinacion

recomendada Resultado | recomendada | Resultado

por MRMR JSp - Se porSE:lTEMR JSp - Se
DLR EFIK 0 FIK 0

DOFDA BEFH 98.24% BFH 98.24%
ERCIYES EFGI 96.00% FGI 95.93%
IMUFD CEFI 92.57% CFI 92.56%
SisFall BEFI 92.69% BFI 92.70%
UMAFall BEFI 86.41 % FGHI 86.58 %

Tabla B.18. Comparacion de los resultados obtenidos con las combinaciones de 4 factores recomendadas por
mRMR respecto a dichas combinaciones sin la utilizacion de la caracteristica ”SMV(dim (E).
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L Combinacion
Combinacion Resultado | recomendada | Resultado
recomendada RMR
. orm .
por MRMR JJSp - Se p . \/Sp - Se
sin E
DLR DEFIK 0 DFIK 0
DOFDA BEFHI 97.89% BFHI 98.24%
ERCIYES EFGHI 96.14% FGHI 96.14%
IMUFD ACEFI 92.21% ACFI 92.56%
SisFall BEFIJ 93.26% BFIJ 93.12%
UMAFall BEFHI 89.27% BFHI 88.88%

Tabla B.19. Comparacion de los resultados obtenidos con las combinaciones de 5 factores recomendadas por
mRMR respecto a dichas combinaciones sin la utilizacion de la caracteristica ”SMV(diff) (E).

Como se observa en las tablas B.17-B.19 la exclusién de la caracteristica
KMV (g7, (E) no repercute de forma significativa en la media de (,/Sp - Se), tal y

como indica el analisis ANOVA, el cual senalaba a dicha caracteristica como no

significativa.

B.3.5. Seleccion de las combinaciones con mejores resultados

Observando las tablas Tablas B.8 -B.16 se puede intuir cuales son las
combinaciones de caracteristicas de entrada del sistema que permiten discernir
entre caidas y ADL con una mayor sensibilidad y especificidad. Sin embargo,
estos valores no nos permiten a simple vista demostrar las diferencias
estadisticas existentes, por ello, se ha realizado un analisis ANOVA para cada
uno de los repositorios, haciendo uso de los valores, ya calculados en el apartado
B.3.2, de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad obtenida para
las diferentes combinaciones de entrada para cada uno de los 6 subsets de
testeo. Los resultados se encuentran graficamente representados mediante una

prueba de multiple comparacién en la Figura B.2.

Los resultados del algoritmo mRMR nos permiten seleccionar, con un coste
computacional mucho menor que un ANOVA factorial, algunas caracteristicas

que segun podemos comprobar dan lugar a resultados bastante aceptables. No
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obstante, las caracteristicas y orden de importancia que el algoritmo recomienda
para cada repositorio varian drasticamente. Este hecho provoca que, en
determinadas ocasiones, al utilizar especificas combinaciones recomendadas, el
sistema funcione con altas prestaciones al analizar cierto repositorio, pero su
rendimiento baje drasticamente al probar con otro. Debido a que el objetivo de
este estudio es conseguir un modelo de deteccidon de caidas robusto y flexible,

se opta por desechar dichas combinaciones.

Para esta experiencia se han seleccionado las combinaciones derivadas del
ANOVA realizado en la seccion B.3.2 y también las composiciones resultantes
de fusionar la informacién de esta seccion mencionada junto con los resultados
del algoritmo mRMR (seccion B.3.1). En ambas ocasiones, se analizan las
combinaciones que tienen al menos 3 caracteristicas, ya que son los casos
donde podemos observar que en la mayoria de los repositorios se obtiene una
métrica de la media geométrica de la sensibilidad y la especificidad superior o

cercana al 90%.

Para diferenciar de una manera mas sencilla cada combinacion, se ha asignado
un identificador a cada una de ellas, dicha informacion se recoge en la Tabla
B.20.

ID Combinaciones

1 BFI
2 BGI
3 BGK
4 BIK
5 BGIK
6 BCFI
7 BFGIK
8 BCDFI
9 BCFHI
10 BCFGIK
11 BDFGIK
12 BFGHIK
13 BCDFHI
14 BCDFGIK
15 BCFGHIK
16 BDFGHIK

17 BCDFGHIK
18 ABCDEFGHIJKL

Tabla B.20. Combinaciones seleccionadas como posibles mejores junto al identificador asignado.
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COMPARISON OF INPUT COMBINATIONS
Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA

Source: DOFDA - Algorithm: SVM - Position: WAIST
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Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA
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COMPARISON OF INPUT COMBINATIONS
Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA

Source: Erciyes - Algorithm: SVM - Position: WAIST
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COMPARISON OF INPUT COMBINATIONS
Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA
Source: SisFall - Algorithm: SVM - Position: WAIST
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COMPARISON OF INPUT COMBINATIONS
Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA

Source: UP-Fall - Algorithm: SVM - Position: WAIST

® T T

Combinations ID
S

1

1
0.85 0.9 0.95

5 groups have row means significantly different from Group 16

®

Figura B.2. Representacion grafica del test de comparacién muiltiple realizado con los resultados del ANOVA 2-
way para comprobar la significancia estadistica existente entre los resultados obtenidos por el sistema al utilizar
diferentes caracteristicas de entrada y el algoritmo Support Vector Machine (SVM). Se ha utilizadoun ¢ = 0.05y
como tipo de valor critico LSD (Fisher’s Least Significant Difference) para cada repositorio.

Tal y como se demuestra en las graficas de la Figura B.2, las combinaciones

formadas por 5 o mas de las caracteristicas seleccionadas como mas

representativas en gran parte de las experiencias no son significativamente

diferentes las unas de las otras. El caso peor ocurre al analizar los repositorios

Erciyes y SisFall, donde la media de la combinacion que consigue mejor
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rendimiento difiere significativamente de un numero mayor de combinaciones.
En esta experiencia destaca la combinacién cuya ID es 18 (la combinacién que
incluye todas las caracteristicas estudiadas) ya que nunca difiere
significativamente de la combinacion que aporta mayor rendimiento, pero de una
manera aun mas relevante la combinacion con ID 14, ya que incluyendo
solamente 7 de las 12 combinaciones estudiadas, es junto a la 18 la unica que
se mantiene como no significativamente diferente a la que mejor rendimiento

proporciona en cada caso.

B.3.6. Utilizacidn del algoritmo de aprendizaje supervisado k-NN

En este apartado se utilizan los mismos subsets de entrenamiento y testeo que
han sido empleados hasta ahora, asi como, las combinaciones de las
caracteristicas de entrada que se utilizaron en el apartado anterior, al
considerarlas como supuestamente mas recomendables. Sin embargo, en lugar
de utilizar el algoritmo de aprendizaje supervisado Support Vector Machine
(SVM) se hara uso de otro algoritmo de aprendizaje supervisado, en concreto de
k-Nearest Neighbours (k-NN). El objetivo es analizar el comportamiento que
tiene este algoritmo al utilizar las caracteristicas seleccionadas para ser

utilizadas con SVM.
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B.3.6.1. k-NN con k=5
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Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA
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COMPARISON OF INPUT COMBINATIONS
Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA

Source: Erciyes - Algorithm: KNN - Position: WAIST
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Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA
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Figura B.3. Representacion grafica del test de comparaciéon multiple realizado con los resultados del ANOVA 2-
way para comprobar la significancia estadistica existente entre los resultados obtenidos por el sistema al utilizar
diferentes caracteristicas de entrada y el algoritmo k-Nearest Neighbours (k-NN) donde k=7. Se ha utilizado un
a = 0.05y como tipo de valor critico LSD (Fisher’s Least Significant Difference) para cada repositorio.
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B.3.6.2. k-NN con k=7
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Figura B.4. Representacion grafica del test de comparaciéon multiple realizado con los resultados del ANOVA 2-
way para comprobar la significancia estadistica existente entre los resultados obtenidos por el sistema al utilizar
diferentes caracteristicas de entrada y el algoritmo k-Nearest Neighbours (k-NN) donde k=7. Se ha utilizado un
a = 0.05 y como tipo de valor critico LSD (Fisher’s Least Significant Difference) para cada repositorio.
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B.4. Conclusiones

B.4.1. Efecto de las caracteristicas de entrada

En primer lugar, tanto el andlisis realizado con mRMR como el ANOVA muestran
que la heterogeneidad de las caracteristicas intrinsecas de cada repositorio [16]
afectan a la hora de clasificar muestras. Los analisis exponen que los
estadisticos de entrada para caracterizar los movimientos afectan de diferente
forma segun el repositorio estudiado. Sin embargo, también demuestran

patrones que se repiten en los diferentes estudios:

e Existen caracteristicas que parecen no aportar informacion relevante al
sistema a la hora de clasificar. Tanto ANOVA como mRMR coinciden en

que pgyy (A), SMA (J)y ug (L) no son caracteristicas aconsejables.

e Por otro lado, las caracteristicas Awdiff(max) (B), tap (F) Yy Ysmv (1), son

consideradas en ambos analisis como caracteristicas relevantes a la hora
de clasificar. Asimismo, ANOVA revela que la interaccion de dichas

caracteristicas también aporta valor al resultado final.

¢ ANOVA demuestra que SMV,.(G) afecta significativamente a la hora de
clasificar y que, ademas, su interaccion con las caracteristicas indicadas en
el punto anterior afecta positivamente y de forma significativa en el

rendimiento del sistema.

B.4.2. mRMR y ANOVA

Por otro lado, se ha comprobado que el algoritmo mRMR puede aportar
informacion bastante interesante a la hora de seleccionar caracteristicas de
entrada en un sistema de deteccién con un coste computacional bajo. Sin
embargo, segun las pruebas realizadas, los resultados que aporta pueden
resultar demasiado especificos, o que hace que el sistema se comporte
adecuadamente con datos de una poblacion determinada pero el rendimiento

baje drasticamente con otra.

El ANOVA factorial es un proceso con un coste computacional mucho mas alto,

se necesita una cantidad de datos superior y ademas es necesario entrenar y
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testear los datos con las combinaciones que se quieren entrenar. Pero nos ha

proporcionado informacion mas amplia y general del proceso.

B.4.3. Combinaciones recomendadas

En este caso, se ha seleccionado la combinacién etiquetada como ID=14 como
la combinacidn mas recomendable para ser utilizada en el sistema de deteccion
de caidas. Las razones que han motivado a esta eleccion han sido que se trata
de la combinacion que con una menor dimension (compuesta por 7
caracteristicas) ha obtenido los mejores resultados cuando se ha utilizado por el
sistema (valores de la media geométrica de la especificidad y sensibilidad
mayores del 95% en la mayor parte de las experiencias). La combinacién con
ID=14 (BCDFGIK), hace uso de las caracteristicas B = A C = asyy,

Wdif f(max)’

D=H9’ F = uAp’G=SMVMax’ ’ I=YSMV’yK=E'

Otra conclusioén relevante derivada del estudio es que la utilizaciéon de un mayor
numero de caracteristicas de entrada no conlleva a una mejora en el rendimiento
del sistema, a veces puede provocar “ruido” en el sistema y empeorar la

clasificacion.

B.4.4. Utilizacion de las caracteristicas de entrada obtenidas con el

algoritmo k-Nearest Neighbours

Por ultimo, la utilizacion del algoritmo k-Nearest Neighbours ha mostrado que en
el caso de la deteccion de caida el uso de las caracteristicas de entrada
recomendadas para el algoritmo SVM da lugar a un comportamiento similar del
sistema, obteniendo métricas de la sensibilidad y especificidad por encima del
95%. Sin embargo, se ha observado que la combinaciéon que incluye las 12
caracteristicas (ID 18) en este algoritmo a veces sufre una disminucién de
rendimiento, el problema puede venir del hecho que este algoritmo es bastante
sensible a las caracteristicas irrelevantes, provocando un ruido importante a la
hora de clasificar [17,18]. Por otro lado, la combinacion etiquetada con el ID 14,

sigue siendo recomendable con todos los repositorios.
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B.5. Highly comparative time-series analysis (hctsa)

B.5.1. Introduccion

Highly comparative time-series analysis (hctsa) es una herramienta software que
permite realizar un analisis altamente comparativo de series de tiempo utilizando
Matlab. Este software es capaz de extraer miles de caracteristicas de un dataset
de series de tiempo. Ademas incorpora una serie de herramientas para visualizar

y analizar dichas caracteristicas [19,20].

En este apartado se hara uso de este foolbox con el objetivo de estudiar si las
caracteristicas utilizadas en nuestro sistema (las cuales fueron elegidas teniendo
en cuenta su sentido fisico respecto al estudio de movimientos y caidas) pueden

ser sustituidas por otras que permitan un mejor rendimiento del sistema.

B.5.2. Metodologia

En primer lugar, se llevara a cabo el calculo de caracteristicas de los repositorios
utilizando hctsa. (Este estudio se efectuara con los repositorios SisFall y
UMAFall).

Este software es capaz de extraer mas de 7700 caracteristicas, sin embargo, no
todas las operaciones son compatibles con todos los tipos de series temporales
por lo que el siguiente paso implica filtrar las operaciones o/y series de tiempo
que produjeron errores o salidas especiales. En el caso de este estudio, el
numero de caracteristicas obtenidas es de alrededor 3600. Seguidamente, se
realiza normalizan los datos mediante una transformada sigmoidal robusta para

valores atipicos [19,20].

Posteriormente, se obtiene el rendimiento resultante de la clasificacion de los
datos al utilizar como input del sistema cada caracteristica. Para ello hctsa realiza
un k-fold con k=10, utilizando el algoritmo Support Vector Machine con kernel

lineal.

Por ultimo, se realiza un analisis que permite visualizar la correlacion (Figura B.5)
existente entre las caracteristicas que han dado lugar a un mejor rendimiento.
Dando lugar a un mapa de calor dividido en diferentes clusteres que agrupan

aquellas caracteristicas con comportamientos similares.
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Debido a que durante todo este estudio se han utilizado 12 caracteristicas,
también se ha decidido utilizar 12 caracteristicas extraidas con hctsa. Para ello,
se ha ajustado el estudio hasta obtener 12 clusteres. Se seleccionara una
caracteristica de cada uno de ellos, en concreto, aquella que HTCSA marca
como mas representativa, la mas cercana al centro del cluster. Las
caracteristicas seleccionadas provienen del estudio realizado con el repositorio

SisFall, al ser considerado uno de los repositorios mas completos.

(a) (b)

Figura B.5. Mapa de calor que representa la correlacion existente entre las diferentes caracteristicas extraidas
para cada repositorio, clasificandolas en diferentes clusteres.

A continuacion, se describen someramente las caracteristicas seleccionadas

para este estudio.
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ID | Nombre Descripcion

Curtosis del resultado de comparar esta misma
A* | SY _LocalGlobal _kurtosis_p5 estadistica de una serie de tiempo respecto a la
correspondiente de la primera mitad de dicha serie

Parametro vinculado a la estacionaridad de la
B* | SY_SlidingWindow_s_s2 2 desviacion tipica existente en una serie temporal a
través de una ventana deslizante

C* | AC_nl_11 Autocorrelacién no lineal de una serie de tiempo

Estadistico ligado a la proporcién de puntos de datos

D* | DN_Withinp_20 dentro de 2 desviaciones estandar de la media

£+ NL_TSTL_ReturnTime_005 Métrica relacionada con el analisis del histograma de
1.005 n1_1_3 statrtym tiempos de retorno de la serie temporal
£ NW_VisibilityGraph Estadistico relacionado con el analisis grafico de
norm_gaussnlogL visibilidad de la serie temporal
DN RemovePoints absfar Estadistico ligado al efecto causado en las
G* - - propiedades de la serie temporal a medida que se
_01_saturate_kurtosisrat eliminan puntos

Estadistico relacionado con el analisis grafico de

H* | NW_VisibilityGraph_norm_olu90 visibilidad de la serie temporal

I* | EN_mse 1 Entropia multiescala de una serie temporal
J* NL_TSTL_ReturnTime_005 Métrica relacionada con el analisis del histograma de
1.005 n1_1_3 hcgdist tiempos de retorno de la serie temporal
SY_SlidingWindow Parametro vinculado a la estacionaridad de la
K* - desviacion tipica existente en una serie temporal a
_s_sampend_10 través de una ventana deslizante
L* | CP_ML_StepDetect Analisis de pasos discretos en una serie temporal

Tabla B.21. Estadisticos obtenidos a través de hctsa que han sido seleccionados para este estudio. Cada uno de ellos
pertenece a clusteres diferentes cuando son ordenados por la correlacion existente entre ellos.

B.6. Resultados

Para comprobar el rendimiento del sistema de clasificacion al utilizar las
caracteristicas recomendadas por hctsa se utilizaran como inputs de entrada las
caracteristicas de forma individual y las combinaciones resultantes al utilizar
simultaneamente. En las siguientes tablas se recopilan los resultados

alcanzados.
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B.6.1. Métricas obtenidas tras la clasificacion

B.6.1.1. SisFall

Media geométrica de la se y la sp Meétricas k-fold

Exp.1 Exp.2 Exp.3 Exp.4 Exp.5 @ Media STD

1* A* 85.15% 83.85% 84.66% 83.11% 82.88% 83.93% 0.0098
2* B* 84.98% 85.09% 84.86% 84.85% 84.44% 84.84% 0.0024
3* C* 51.43% 48.24% 48.24% 51.13% 49.63% 49.74% 0.0152
4* D* 86.89% 86.46% 87.05% 86.79% 87.53% 86.94% 0.0040
5% E* 77.77% 78.28% 79.86% 77.60% 77.50% 78.20% 0.0097
6* F* 87.13% 86.74% 86.48% 87.11% 86.53% 86.80% 0.0031
7* G* 85.63% 84.75% 84.60% 84.16% 84.88% 84.80% 0.0054
8* H* 91.77% 91.21% 91.08% 90.68% 92.51% 91.45% 0.0071
9* [ 84.02% 84.54% 84.35% 84.96% 84.10% 84.39% 0.0038
10* J* 88.31% 88.84% 90.43% 89.20% 89.39% 89.23% 0.0079
11* K* 78.84% 79.96% 79.74% 80.64% 79.00% 79.64% 0.0073
12* L* 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.0000
13* H*J* 94.69% 95.15% 94.85% 94.65% 95.10% 94.89% 0.0023
14* H*J*L 94.60% 95.15% 94.85% 94.71% 95.10% 94.88% 0.0024
15* H*J*L*E* 94.51% 95.15% 94.85% 94.42% 95.10% 94.81% 0.0033
16* H*J*L*E*D* 94.99% 95.96% 95.64% 95.23% 96.20% 95.60% 0.0050
17* H*J*L*E*D*G* 95.05% 96.10% 96.53% 95.88% 95.77% 95.87% 0.0054
18* H*J*L*E*D*G*C* 95.57% 96.34% 96.62% 95.75% 95.45% 95.95% 0.0051
19* H*J*L*E*D*G*C*K* 96.01% 96.39% 96.86% 96.40% 96.34% 96.40% 0.0030
20* H*J*L*E*D*G*C*K*I* 96.29% 96.39% 96.86% 96.40% 96.25% 96.44% 0.0024
21* H*J*L*E*D*G*C*K*I*B* 96.06% 96.39% 96.86% 96.25% 96.63% 96.44% 0.0031
22*  H*JXLFEXD*G*C*K*I*B*A* | 96.10% 96.39% 96.39% 96.36% 96.54% 96.35% 0.0016
23* A*B*CHD*E*F*G*H*[*J*K*L* | 96.24% 96.16% 96.53% 96.12% 96.30% 96.27% 0.0016

Tabla B.22. Métricas obtenidas tras la clasificacion de las muestras del repositorio SisFall siguiendo la
metodologia k-fold utilizando como caracteristicas de entrada las recomendadas por el toolbox hctsa.

Media geométrica de la se y la sp Métricas k-fold
Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp. 5 Media STD
14 BCDFGIK 96.88% 96.28%  96.36%  96.23% 97.02%  96.55%  0.0037
18  ABCDEFGHIJKL 97.21% 96.70%  97.21%  97.02% 97.30% 97.09%  0.0024

Tabla B.23. Métricas obtenidas tras la clasificacion de las muestras del repositorio SisFall siguiendo la

metodologia k-fold utilizando las combinaciones de caracteristicas que se recomendaron en el apartado B.4.3.
Donde A = psyy, B = Awdw(m,m:c = osyy; D =po, E= HsmV 4;5p) F= pp, G=SMVyse, H=SMVyn, I =ysyy, ] =

SMA,K = E, L = pp.
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B.6.1.2. UMAFall

Media geométrica de la se y la sp Meétricas k-fold
Exp.1 Exp.2 | Exp.3 Exp.4 Exp.5 ‘ Media ‘ STD

1* A* 86.71% 86.42% 84.19% 84.94% 88.43% 86.14% 0.0165
2% B* 93.51% 94.20% 96.13% 93.49% 96.74% 94.82% 0.0152
3* Cc* 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.0000
4* D* 83.64% 83.98% 78.91% 77.38% 71.99% 79.18% 0.0495
5% E* 63.64% 65.70% 61.21% 76.13% 62.91% 65.92% 0.0593
6* F* 89.41% 94.20% 94.02% 96.11% 92.84% 93.32% 0.0248
7* G* 78.20% 79.64% 81.53% 81.89% 83.08% 80.87% 0.0194
8* H* 83.64% 79.03% 78.91% 77.38% 70.52% 77.89% 0.0474
9* |* 92.16% 88.81% 86.16% 87.99% 94.14% 89.85% 0.0324
10%* J* 74.27% 72.71% 73.61% 81.55% 71.56% 74.74% 0.0394
11* K* 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.0000
12* L* 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.0000
13* H*)* 79.85% 85.12% 83.34% 90.78% 82.96% 84.41% 0.0404
14* H*J*L 78.20% 80.60% 84.52% 90.01% 84.17% 83.50% 0.0448
15%* H*J*L*E* 79.05% 79.03% 84.52% 90.01% 84.17% 83.36% 0.0457
16* H*J*L*E*D* 89.41% 91.40% 91.22% 94.77% 84.77% 90.31% 0.0365
17* H*J*L*E*D*G* 90.80% 92.00% 92.02% 96.02% 88.78% 91.92% 0.0264
18* H*J*L*E*D*G*C* 92.78% 90.19% 89.40% 96.02% 88.78% 91.43% 0.0298
19* H*J*L*EXD*G*C*K* 92.78% 91.55% 90.01% 96.02% 90.77% 92.22% 0.0236
20* H*J*L*E*D*G*C*K*|* 95.36% 93.51% 94.64% 95.40% 92.84% 94.35% 0.0114
21* H*J*L*E*D*G*C*K*|*B* 96.71% 94.84% 97.26% 95.40% 97.40% 96.32% 0.0115
22%  H¥ X XEXD*GXCHK*I*B*A* | 96.71% 94.84% 98.01% 95.40% 96.08% 96.21% 0.0123
23* A*B*CH*D*E*F*G*H*[*J*K*L* | 95.36% 94.84% 98.64% 96.11% 96.76% 96.34% 0.0148

Tabla B.24. Métricas obtenidas tras la clasificacion de las muestras del repositorio UMAFall siguiendo la
metodologia k-fold utilizando como caracteristicas de entrada las recomendadas por el toolbox hctsa.

Media geométrica de la se y la sp Métricas k-fold
Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp. 5 Media STD ‘
14 BCDFGIK 97.42% 96.14% 98.08% 96.64% 96.76%  97.01% 0.0075
18 ABCDEFGHIJKL 99.37% 98.08%  95.25% 98.64% 98.06% 97.88% 0.0156

Tabla B.25. Métricas obtenidas tras la clasificacion de las muestras del repositorio SisFall siguiendo la

metodologia k-fold utilizando las combinaciones de caracteristicas que se recomendaron en el apartado B.4.3.
Donde 4 = psyy, B = Awd,-,f(,,,ax)rc = Osyy, D =py, E= Hsmv g;5p) F= ppp, G=SMVyue, H=SMVyin, I =vysyy, ] =

SMA,K = E, L = pg.
B.6.2. ANOVA de las combinaciones resultantes

Se realiza un ANOVA de los resultados de las tablas anteriores y se representan
graficamente en la Figura B.6 mediante un test de comparacion multiple
utilizando un nivel de significacion de 0.05 y como tipo de valor critico LSD

(Fisher’s Least Significant Difference).
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Las 23 primeras combinaciones de caracteristicas corresponden a las originadas
a partir del analisis con hctsa, mostradas en las tablas 22 y 24. Las dos ultimas

a las seleccionadas como aconsejables, utilizadas en las experiencias anteriores

a esta seccion y descritas en B.4.3.

COMPARISON OF INPUT COMBINATIONS
Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA

Source: SisFall - Algorithm: SVM - Position: WAIST

Multiple comparison test based on 2-ways ANOVA

COMPARISON OF INPUT COMBINATIONS

Source: UMAFall - Algorithm: SVM - Position: WAIST
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Figura B.6. Representacion grafica del test de comparacion multiple de los resultados del ANOVA realizado para
comprobar la significancia estadistica existente entre los resultados del sistema al hacer uso de diferentes
combinaciones de caracteristicas de input de entrada, utilizando un a« = 0.05 y como tipo de valor critico LSD
(Fisher’s Least Significant Difference). El eje Y, combinations ID, corresponde a la combinacién de inputs de
entrada utilizada. El eje X corresponde al valor de la media geométrica de la sensibilidad y especificidad del
sistema. Las 23 primeras combinaciones estan realizadas utilizando los features recomendados por hctsa y las
dos ultimas son las combinaciones que se determinaron como mejores en el apartado B.4.3.

B.6.3. Conclusiones

En primer lugar, observamos que las pruebas etiquetadas como de referencia
(éstas utilizan como inputs las caracteristicas recomendadas en la seccion
previa) dan lugar al mejor rendimiento del sistema, nunca siendo
significativamente inferior al resultante de ninguna otra combinaciéon compuesta

por caracteristicas originadas a partir de hctsa.

Es cierto, que existen combinaciones que consiguen alcanzar rendimientos
similares a las combinaciones de referencia, pero en la mayoria de los casos las

operaciones para obtener el estadistico tienen una mayor carga computacional.
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Por otro lado, llama la atencion los resultados de las caracteristicas etiquetadas
como 3* 11* y 12* los cuales producen un rendimiento con una media
geométrica de la sensibilidad y la especificidad de valor nulo, cuando en el
estudio hctsa obtenia valores cercanos al 90%. La utilizacion de estadisticos
aleatorios sin atender al sentido fisico de las muestras puede provocar
problemas de este tipo, ya que el sistema encuentra patrones ligadas a la propia

naturaleza de las muestras en lugar del movimiento en si.

Debido a este mismo hecho, también existe el peligro de que una caracteristica
que trabaja muy bien con un repositorio no sea compatible con otro, como ocurre
con las caracteristicas 3* y 11*, donde obtiene un rendimiento superior del 80%
en SisFall pero 0% en UMAFall. Pueden existir patrones que se repiten en cada
repositorio a la hora de grabar los movimientos (Ejemplo: longitud de la muestra
menor para un determinado tipo de movimiento) que el sistema lo detecte como
significativo para clasificar pero que en realidad no esté relacionado con el

movimiento en si.

Por tanto, tras estos resultados se llega a la conclusion de que las caracteristicas
seleccionadas al comienzo de este trabajo presentan ciertas ventajas respecto

a las originadas con HTCSA:

e Tienen un sentido fisico mas evidente relacionado con las caidas y
ADL.

e Pueden utilizarse con diferentes repositorios ya que estan

estrechamente ligados a la naturaleza de los movimientos.

e Se obtienen medias de la especificidad y sensibilidad igual o

superiores a las pruebas con HTCSA.
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Apéndice C. Evaluacion de utilizacion de

técnicas de Ensamble Learning

C.1. Introduccion

En el Capitulo 6, ya se comentd el interés de utilizar métodos de ensemble

learning, este trabajo amplia el estudio realizado sobre este tema.

Este tipo de técnicas son estrategias de combinacion de modelos de machine
learning para mejorar capacidad de clasificacion y como consecuencia sus

prestaciones [1].

A continuacién, se describen diferentes pruebas llevadas a cabo con la intencién
de averiguar si el uso de este tipo de procedimientos mejora la capacidad del
sistema de deteccion de caidas en clasificar correctamente ADL y caidas. En
estas pruebas se utilizan por un lado algoritmos de aprendizaje supervisado y

por otros algoritmos de clase unica.
C.2. Metodologia

Al igual que en pruebas de apartados anteriores, se analiza el rendimiento del
sistema de deteccion de caidas al utilizar diferentes repositorios de movimientos
existentes en la literatura. En concreto, para estas pruebas se hace uso de los
repositorios DLR [2] , DOFDA [3], Erciyes [4], FallAIID [5], IMUFD [6], KFall [7],
SisFall [8], UMAFall [9] y UP-Fall [10].

Sin embargo, en este caso la decision final del sistema vendra dada a partir de
aplicar un método ensemble learning. En concreto, en este estudio se emplea la

técnica conocida como voting. Es decir, la decisién final de clasificacion se
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obtiene aplicando una votacién por mayoria simple de varios modelos de

clasificacion diferentes. Especificamente, en este estudio se utilizan 3 modelos.

En esta ocasion, los repositorios se dividen en 4 particiones, de manera que en
cada una de ellas existe un numero similar de muestras de cada tipo de

movimiento y trazas de todos los sujetos experimentales.
Las pruebas realizadas pueden dividirse en 2 clases.

e Pruebas tipo A: Se utilizan 3 algoritmos diferentes (o con diferentes
hiperparametros). En este caso, una de las particiones se utiliza para el
testeo del sistema y las restantes para el proceso de entrenamiento. Los
3 algoritmos se entrenan con los mismos datos, por tanto, el 75% de las

muestras es utilizada para entrenar y el 25 % para testear.

e Prueba tipo B: Se utiliza 1 solo algoritmo con unos hiperparametros
concretos, el cual se entrena 3 veces con cada una de las particiones
seleccionadas para entrenamiento para obtener 3 modelos diferentes, la
particion restante es utilizada para testear el sistema. Por tanto, se utiliza
un 25% de las muestras para entrenar y conseguir cada modelo y otro

25% para testear.

Para mejorar la precisidén de los resultados, cada prueba se repite 5 veces y el

resultado final es el resultante de aplicar la media a las métricas de calidad.

El objetivo de estos estudios es evaluar si la utilizacion de técnicas del tipo
ensemble learning mejora las prestaciones de un sistema de deteccion de

caidas.

C.2.1. Pruebas llevadas a cabo

Para mejorar la legibilidad del documento las hojas de calculo con los resultados
se han alojado en un repositorio creado con el proposito de servir de anexo de

este trabajo [11].

C.2.1.1. Pruebas tipo A

Para este tipo de pruebas se realizan 3 experimentos diferentes.
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¢ Se seleccionan los 3 algoritmos de cada tipo que proporcionaron mejores
prestaciones en la prueba equilibrada de las experiencias de los capitulos
5y 6, utilizando como caracteristicas de entrada la combinacion compuesta
por 7 caracteristicas de eleccion propia con la que se consiguieron mejores

resultados en el apéndice B.

¢ Se seleccionan los 3 algoritmos (con independencia del tipo) junto con los
hiperparametros que proporcionaron mejores prestaciones en la prueba
equilibrada de las experiencias de los capitulos 5 y 6, utilizando como
caracteristicas de entrada la combinacién compuesta por 7 caracteristicas
de eleccion propia con la que se consiguieron mejores resultados en el

apéndice B.

e Se seleccionan los 3 algoritmos (con independencia del tipo) junto con los
hiperparametros que proporcionaron mejores prestaciones en la prueba
equilibrada de las experiencias de los apartados capitulos 5 y 6, sin
embargo, esta vez utilizando como caracteristicas de entrada cualquiera de
las 3 combinaciones recomendadas en el apéndice B, esto es, la
combinacion de 7 caracteristicas y la combinacion que utiliza todas las
caracteristicas de eleccion propia y la combinacion de 12 caracteristicas
extraidas a partir de HCTSA.

NOTA: En algunos casos algunas pruebas pueden coincidir.

C.3. Conclusiones

C.3.1. Pruebas tipo A

Los resultados demuestran que en el caso en el que se seleccionan 3 algoritmos
de tipos diferentes, tanto para las pruebas realizadas con algoritmos de dos
clases como de clase unica, solamente en 2 de los 9 repositorios estudiados la
métrica global (media geométrica de la sensibilidad y especificidad) mejora
ligeramente respecto del algoritmo que proporcionaba mejores resultados
trabajando individualmente. Del mismo modo, se demuestra que existe un

ascenso de la especificidad en 5 de los 9 repositorios.
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Algo similar ocurre cuando se permite utilizar cualquier tipo de algoritmo e
hiperparametros, con 3 de los 9 repositorios la métrica global mejora al utilizar

algoritmos de clase unica y 4 de 9 en el caso de los algoritmos de dos clases.

En el caso en el que se prueba con algoritmos de diferentes tipos,
hiperparametros, asi como, distintos sets de caracteristicas de entrada, se
observa una mejora de los resultados en 6 y 7 repositorios de 9, cuando se
utilizan algoritmos de clase unica y de dos clases respectivamente. En este caso
existe una mejora de la especificidad en la mayoria de los casos, combinada a

veces también con una mejora de la sensibilidad.

Por tanto, la conclusion de estas primeras pruebas es que utilizar este tipo de
ensamble learning para la deteccion de caidas puede ser positivo para las
prestaciones del sistema, haciéndose mas patente cuando se permite combinar
algoritmos de cualquier tipo, incluso del mismo pero con hiperparametros

diferentes, y permitiendo la utilizacion de sets de caracteristicas diferentes.

C.3.2. Prueba tipo B

En este tipo de prueba solo se realiza un tipo de experiencia. Se selecciona el
algoritmo y los hiperparametros que mejores resultados produjeron en la prueba
equilibrada de las experiencias de los capitulos 5 y 6, utilizando como
caracteristicas de entrada la combinacion compuesta por 7 caracteristicas de
eleccion propia con la que se consiguieron mejores resultados en el Apéndice B
y se entrena con 3 particiones de entrenamiento diferentes para obtener 3

modelos diferentes.

Los resultados de esta experiencia no mejoran en ningun caso los obtenidos al
utilizar solamente un algoritmo entrenado con el 80% de las muestras de los
repositorios. En algunos casos empeoran drasticamente el rendimiento del
sistema, seguramente debido a que se utiliza un numero menor de muestras
para entrenar cada uno de los modelos, hecho que no se compensa con la
posterior votacion para elegir la decision final. Por tanto, no se recomienda
sacrificar un porcentaje de muestras de entrenamiento para entrenar varios
modelos en lugar de utilizar todas las muestras de entrenamiento para entrenar

un determinado algoritmo.
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Apéndice D. Evaluacion de sistemas de
aprendizaje profundo y eleccion
de hiperparametros - Redes
Convolucionales

D.1. Introduccion

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red neuronal artificial, en
inglés Artificial Neural Network (ANN), con aprendizaje supervisado cuyo
funcionamiento es similar al cértex visual humano. Contiene varias capas ocultas
especializadas y jerarquizadas, de esta manera cada una de ellas es capaz de
detectar diferentes caracteristicas, conforme mas profunda es la capa mas
compleja es la caracteristica que reconoce. Este tipo de red es muy efectiva para

la clasificacion de imagenes y el reconocimiento de voz [1].

La principal ventaja de las redes neuronales convolucionales respecto las redes
neuronales artificiales clasicas es la reducciéon del numero de parametros y con
ello su complejidad. Este factor permite resolver tareas complejas que no son
posibles con ANN clasicas. Ademas, las redes neuronales convolucionales son
capaces de detectar patrones con independencia de la posicion en la que se

encuentre dentro de los datos.

369



Apéndice D. Evaluacién de sistemas de aprendizaje profundo y eleccion de hiperparametros —
Redes Convolucionales

D.2. Elementos de una CNN

D.2.1. Capa de entrada

Esta capa recibe los datos de entrada. En ella se define las dimensiones
requeridas para los datos de entrada, el numero de canales y normaliza los datos

cada vez que son propagados hacia la siguiente capa.

D.2.2. Capa de convolucion

Este tipo de capa es el componente fundamental en esta clase de red. Tal y
como indica su propio nombre, su funcionamiento se basa en un operador
matematico denominado convoluciéon (*). Dadas dos matrices A y B, la
convolucién de ambas, A * B, se define como la matriz resultante al realizar el

producto escalar entre ellas mientras se desplaza una sobre la otra.

Este tipo de capa evita conectar todos los datos de entrada con neuronas (full-
connection), dando lugar a un proceso mas eficiente y sencillo, en el cual se

extraen caracteristicas de regiones locales, eliminando datos superfluos.
En este tipo de operacion se encuentran varios elementos y parametros:

¢ Datos de entrada: Se trata de los datos que recibe la capa.

¢ Filtro: Matriz que permite extraer cierta caracteristica de los datos de la
entrada. Sera la matriz que se desplaza en el proceso de convolucion. A

la hora de crear la capa debe definirse:
— Tamano del filtro

— Paso de la convolucion: N° de muestras del dato que se recorre en

cada avance del proceso de convolucion.

— N° de filtros utilizados en cada capa convolucional: Cada filtro realiza
una convolucién con la matriz de entrada generando un mapa de
caracteristicas. Cada filtro extrae una caracteristica de los datos de
entrada y por tanto posee una serie de pesos y sesgos que se

reajustan en el proceso de entrenamiento.
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NOTA: Si los datos de entrada tienen varios canales, para cada
filtro se crearan tantos kernels como canales, posteriormente se
realizaran una serie de operaciones entre ellos y conformaran una

Unica salida.

e Padding: Uno de los problemas de la convolucion es la pérdida de
informacion de los bordes de las matrices. Este hecho puede ser
solucionado mediante la utilizacién de zero-padding, es decir, anadiendo
a la matriz de entrada filas y columnas de ceros en los bordes. Este
mecanismo también permite controlar el tamafio del dato de salida del

filtro y acelerar el proceso de aprendizaje, validacion y testeo.

e Paso (Stride): Permite controlar el nimero de muestras que se desplaza
el filtro en cada iteracion de la convolucidn y por tanto el solapamiento

existente en el proceso.

Como resultado se obtiene una matriz de salida cuyo tamafio depende de las

siguientes ecuaciones:

Heightinput - HeightFilter + 2 x HeightPadding

Heightyy = 1 1
crgtout He’:ghtStride " W
Width; — Widthpter + 2 * Width ;
Wl'dthout _ input : Filter Padding +1 @)
WldthStride
NChannels,,; = NFilters ®3)

D.2.3. Capa de normalizacién Batch

Esta capa normaliza las capas ocultas tras la convolucion, aumentando la
velocidad de entrenamiento y las prestaciones de la red. Realiza una
normalizacion del tipo unidad tipificada a la salida de la capa anterior. Esto es,

dado un valor x, se define el valor de x en unidades tipificadas, z, como:

(4)

Donde u es la media de las muestras y ¢ la desviacion tipica.
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D.2.4. Capa de activacion

Esta capa se aplica para limitar o saturar la salida generada tras la convolucion,
lo que permite desechar valores superfluos. Existen diferentes funciones que
pueden ser utilizadas en este tipo de capa, por ejemplo, la funcion sigmoide o la
tangente hiperbdlica; sin embargo, la funcidon que actualmente suele usarse es

la funcidn conocida como RelLU (Rectified Linear Unit).

La funcién ReLU se denota como:

ReLU(x) = max (0, x) (%)

Presenta ciertas ventajas respecto otras funciones utilizadas en la capa de

activacion:
¢ Definicion simple de la funcién y su gradiente

¢ Posee un gradiente constante para entradas positivas, lo que resuelve el
problema existente en funciones como la sigmoide o el arcotangente
hiperbdlico a la hora de realizar propagacion hacia atras, donde la senal
del gradiente comienza a desaparecer conforme mas profunda es la red.
Este hecho es provocado debido a que el gradiente de estas funciones es
muy cercano a cero en la mayoria de las partes excepto en valores

centrales [1].

¢ RelLU consigue una representacion mas dispersa que favorece el

entrenamiento.

D.2.5. Capa de submuestreo

La labor de este tipo de capa es la de reducir la complejidad de los datos
realizando un submuestreo de éstos. Reduce el tamano de los datos de entrada,
pero no afecta al numero de canales o filtros. Este proceso provoca que la red

se quede solamente con los datos mas representativos [1,2].

En este estudio, la técnica utilizada en este tipo de capa es Max-pooling. Se basa
en la division de los datos en ventanas de un tamafno determinado, m, en cada

ventana se selecciona el valor mas alto.

372



Apéndice D. Evaluacion de sistemas de aprendizaje profundo y eleccion de hiperparametros —
Redes Convolucionales

D.2.6. Capa totalmente conectada (Fully Connected)

Esta capa conecta cada una de las neuronas de la capa anterior con las
neuronas de la siguiente capa. Realiza una tarea similar a las capas existentes
en las redes neuronales tradicionales. Combina todos los mapas de

caracteristicas con el objetivo de identificar los patrones mas importantes.

D.2.7. Capa de activacion Softmax

Esta capa permite conocer la probabilidad con que la muestra de entrada
pertenece a una clase u otra. En este estudio se encuentra ubicada justo
después de la capa Fully Connected. Utiliza la funcién de activacion Softmax o
funcién exponencial normalizada, la cual comprime un vector k-dimensional de
valores reales en un vector k-dimensional de valores reales en el rango [0,1].
Paraj=1,..,K.

Zj
0(2)j = —om )
k=1

D.2.8. Capa de clasificacion

Esta capa recibe los datos de la capa de activacion Softmax y asigna cada
entrada a una de las clases en las que pueden clasificarse las muestras.
Ademas, calcula la pérdida o error de entropia cruzada, valor utilizado en el
entrenamiento para calcular y actualizar los parametros de la red convolucional

en cada iteracion.

La funcion de pérdida viene dada por la siguiente formula:

L& c
loss = N Z Z W tne * Y (7)
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D.3. Metodologia

D.3.1. Repositorios de movimientos

En este nuevo estudio se vuelve a seguir el mismo procedimiento realizado en
las experiencias de los apartados preliminares: evaluar el sistema de deteccion
de caidas a partir de un analisis sistematico de distintos repositorios disponibles
en la literatura, en concreto se utilizaran 8 (DOFDA [3], Erciyes [4], FallAlID [5],
IMUFD [6], KFall [7], SisFall [8], UMAFall [9] y UP-Fall [10]).

D.3.2. Métricas de calidad

De nuevo, la métrica global de calidad empleada para la evaluacion es la media
geométrica de la sensibilidad y especificidad del sistema, la cual permite valorar

la precision con que la arquitectura es capaz de discernir entre ADL y caidas.

D.3.3. Configuracion de las redes neuronales

El estudio tiene dos objetivos, por un lado, evaluar las prestaciones que
proporciona la utilizaciéon de una red convolucional en un sistema de deteccion
de caidas, y por otro, analizar la influencia que poseen una serie hiperparametros
de la red convolucional en la métrica de calidad global a la hora de clasificar
movimientos. Exactamente se han se han estudiado un total de 1758
combinaciones diferentes para cada una de las 8 bases de datos. En la Tabla
D.1 se resumen los hiperparametros analizados junto a los valores

comprobados.

La configuracion de las redes neuronales utilizadas en este estudio presenta la

estructura que se muestra graficamente en la Figura D.1.

Para cada muestra se introducen los datos de la aceleracién en una ventana de
tiempo alrededor del pico de maxima aceleracion (en el caso de que se
introduzcan los 3 ejes del acelerémetro existen 3 canales, en el caso en el que

solamente se introduzca el SMV, un canal).
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Nombre del hiperparametro Valores analizados
Tamaiio de la ventana de estudio (t,,) 2s,3s,4s
N° de capas convolucionales 1,3,5
Ne° de filtros 8, 16, 32, 64
Ancho de los filtros convolucionales 4,8
Ancho de Padding 4
Stride 1x1
Método de optimizacion Stochastic gradient descent with momentum
L2 Regulation 0.0001
Ancho de la ventana de Max-Pooling 2,3
Tamaio del miniBatch 64, 256
Tasa de aprendizaje inicial 0.01
Paciencia de validacion 5
Tipo de canal 3-axis, SMV
Tipo de normalizaciéon Ninguno, zscore, zerocenter

Tabla D.1. Resumen de los hiperparametros de la red convolucional analizados en el presente estudio

{ Input Layer }

Convolutional layer

Batch Normalization

X No Convolutional

Max Pooling Layer

Fully Connected Layer

Softmax Layer

| |
| |
| |
| |
| |

Figura D.1. Estructura de las redes convolucionales utilizadas en el presente estudio

D.3.4. Estudio de remuestreo

Para validar los modelos generados se hara uso de la técnica de validacion
cruzada k-Fold, especificamente se realiza un analisis 5-Fold. Cada repositorio
ha sido dividido en 5 particiones, en los cuales existe aproximadamente el mismo
numero de muestras de los diferentes movimientos e incluye muestras de cada
uno de los sujetos participantes. De esta manera, se utiliza un 60% de las
muestras para entrenar al sistema, un 20% para el proceso de validacién y un

20% para testear.
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En cada experiencia se obtiene la media de la media geométrica de la
especificidad y sensibilidad del sistema del analisis k-Fold junto con su

desviacion estandar.

D.3.5. Equipamiento y tiempo de cémputo

Las pruebas se han realizado utilizando la version de Matlab R2020b y la toolbox

Deep Learning version 14.1. asi como, Parallel Computing Toolbox version 7.3.
Se ha dispuesto de dos ordenadores diferentes:

e Por un lado, el ordenador utilizado como principal, un MSI GL65 Leopard
10SEK, con un procesador Intel Core i7-10750H, 32 GB de RAM y una
tarjeta grafica compatible con CUDA, en concreto la NVIDIA GeForce RTX
2060.

e Por otro lado, un ordenador utilizado como apoyo, un ASUS con un
procesador i7-4790, 24 GB de memoria RAM y una tarjeta grafica Intel HD
Graphics 4600 (No compatible con CUDA).

Combinando las dos toolbox especificadas anteriormente, teniamos Ila
posibilidad de entrenar la red neuronal convolucional de dos maneras diferentes:
utilizando la CPU y utilizando la GPU. Para utilizar la GPU es necesario que la
tarjeta grafica cumpla unas especificaciones concretas requeridas, en nuestro

caso, solamente el primer ordenador era compatible [11].

La utilizacion de una GPU permite acelerar de manera considerable procesos
computacionalmente intensivos como es el entrenamiento de las redes

neuronales [12,13].

Por otra parte, para agilizar el proceso en ambos ordenadores se programa el

script para que se traten en paralelo tres repositorios simultaneamente.

Haciendo una estimacion aproximada del tiempo de computo de estas pruebas,
se puede exponer que en el ordenador que dispone de la tarjeta grafica
compatible con CUDA ha tardado alrededor de cuatro dias en procesar, para
todos los repositorios utilizados en este estudio, las diferentes combinaciones de
hiperparametros utilizando un tipo de normalizacion de datos concreto. El tiempo
de computo del ordenador cuya grafica no es compatible con CUDA podia

duplicarse para la misma tarea.
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D.4. Resultados

En primer lugar, se analiza qué combinacion de hiperparametros consigue una
mayor media geométrica de la sensibilidad y especificidad del sistema. Para ello,
tal y como se ha comentado en la seccion predecesora se analizan
sistematicamente los repositorios de movimientos elegidos para este estudio y
se obtienen las métricas de calidad para cada una de las 1758 combinaciones
de hiperparametros. Posteriormente, se realiza la media de cada combinacién y
se selecciona aquella con la que se consigue una mayor métrica global de

calidad.

Tras realizar las diferentes pruebas haciendo uso de distintos métodos de
normalizacion se concluye que no existe una clara diferencia en las prestaciones
del sistema cuando se utilizan unos u otros. Sin embargo, como se pretende que
los modelos de prediccion puedan ser utilizados entre poblaciones de
movimientos diferentes, se elige la normalizacion tipo zscore o conocida como
unidad tipificada. Debe puntualizarse, que la normalizacion se esta realizando a
partir de los datos de entrenamiento (como ocurriria en un escenario realista, en
el que en principio se podria ir normalizando los datos en tiempo real a partir de

variables ya medidas de antemano durante el training).

La combinacién de hiperparametros que tras el andlisis proporciona una mejor
clasificacion de los repositorios utilizando como tipo de normalizacién zscore se
resumen en la Tabla D.2. Con dichos parametros, se obtiene una media de la
media geométrica de la especificidad y sensibilidad de 0.9874, asi como, una
sensibilidad de 0.9934 y una especificidad de 0.9815.

En la Tabla D.3 se resumen las métricas de calidad obtenidas para cada
repositorio al utilizar las muestras recomendadas en la tabla anterior. Tal y como
se puede comprobar, en todos ellos la media geométrica de la sensibilidad y
especificidad es superior a 0.95. Consiguiendo superar en 6 de los 8 repositorios
el valor de 0.98, e incluso 0.995 en 4 de ellos. Asi mismo, la desviacion de esta
métrica al realizar el analisis de remuestreo 5-fold es muy baja, no superando en

la mayoria de los casos 0.01.

Puede encontrarse una version extendida de los resultados en el repositorio que

ha sido creado con el propdsito de servir de anexo de esta tesis [14].
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Nombre del hiperparametro

Valores analizados

Tamaiio de la ventana de estudio (t,,)
N° de capas convolucionales
N° de filtros
Ancho de los filtros convolucionales
Ancho de Padding
Stride
Método de optimizacion
L2 Regulation
Ancho de la ventana de Max-Pooling
Tamaio del miniBatch
Tasa de aprendizaje inicial
Paciencia de validacion
Tipo de canal

Tipo de normalizaciéon

3s
5

64
4
4

1x1

Stochastic gradient descent with momentum

0.0001
2
64
0.01
5
3-axis

Zscore

Tabla D.2. Resumen de los hiperparametros con los que se obtiene unas mayores prestaciones del sistema de

deteccion de caida para los repositorios estudiados.

Repositorio = Se Sp | /Se-Sp O jsesp
DOFDA | 0.9962 | 1.0000 | 0.9981 | 0.0042
Erciyes | 0.9984 | 0.9966 | 0.9975 | 0.0018
FallAlID | 0.9244 | 0.9813 | 0.9524 | 0.0076
IMUFD 0.9521 | 0.9761 @ 0.9638 | 0.0157

KFall 0.9991 | 0.9996 @ 0.9994 | 0.0010
SisFall 0.9911 | 0.9996 @ 0.9953 | 0.0034
UMAFall | 0.9838 | 0.9974 0.9905 | 0.0115
UP-Fall | 0.9859 | 0.9829 @ 0.9842 | 0.0149

Tabla D.3. Métricas de calidad obtenidas al analizar los diferentes repositorios de movimientos utilizando los
hiperparametros seleccionados como recomendables y descritos en el Apéndice B
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D.5. Conclusiones

En primer lugar, el analisis ha demostrado que la utilizacion de redes neuronales
convolucionales en el ambito de la deteccion de caidas es una opcidon que
permite obtener muy buenas prestaciones. Si se realiza la media de la métrica
de calidad global derivadas del uso de todos los repositorios seleccionados se
obtiene un intervalo de valores comprendido entre 0.9470 y 0.9878 (valor
obtenido para la combinacion de hiperparametros que peores y mejores

resultados alcanza respectivamente).

Si se seleccionan los hiperparametros que provocan un mejor rendimiento del
sistema, cuando se normalizan los datos de entrada mediante zscore, tal y como
se menciond anteriormente, la mayoria de los repositorios, 5 de 8, obtienen
valores superiores de 0.99 en sus medias geométricas de la sensibilidad y

especificidad y el caso peor supera 0.95.

A su vez se pueden extraer otras conclusiones de este estudio, por ejemplo, se
comprueba que la utilizacién de los 3 ejes del aceleréometro como parametros de
entrada de la red (utilizar 3 canales diferenciados), proporciona mejores
prestaciones que alimentar al sistema solamente con el modulo de la
aceleracion. En el caso en que se utilizan los hiperparametros recomendados, la
diferencia de utilizar uno u otro tipo de canales afecta en un 0.7% del resultado

final.

Asi mismo, parece ser que la utilizacion de una ventana de estudio de 3
segundos favorece la caracterizacién de los movimientos comparado con una

ventana de menor o mayor tamario.

Por otro lado, la utilizacién de un numero mayor de filtros en la capa de
convoluciéon tiende a mejorar las prestaciones del sistema, sin embargo, el
porcentaje de mejora conseguido se hace mas patente al pasar de 8 a 16 filtros
que posteriormente al duplicar o cuadriplicar dicho numero, por lo cual, a la hora
de disefar una red de este tipo, debe plantearse si es mas conveniente conseguir
esa ligera mejora o reducir la cantidad de filtros y con ello la carga computacional
y complejidad de la red, traduciéndose a su vez en unos tiempos de espera en

el proceso de entrenamiento y testeo menores.
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En cuanto al ancho de la ventana de la capa de max-pooling, ésta puede
provocar problemas si su valor es alto, ya que en los escenarios donde la
frecuencia de muestreo es baja, el numero de muestras introducidas en la red
no sera suficiente como para poder atravesar varias veces las capas de
convoluciéon (la capa de max-pooling va reduciendo el tamano de los datos),

impidiendo de este modo el correcto funcionamiento.

El resto de hiperparametros no parece afectar de una manera clara y significativa
al sistema. Su comportamiento depende de las combinaciones de los demas

parametros.
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Apéndice E. Testeo cruzado de repositorios

utilizando CNN

E.1. Introducciéon

Una de las problematicas que se han abordado y puesto de manifiesto a lo largo
de este trabajo es la gran heterogeneidad existente entre los repositorios de
movimientos de la literatura, asi como, la gran diversidad que también se

encontrarian en los movimientos ejecutados en escenarios reales.

Por ello, el presente estudio trata de evaluar el comportamiento de un sistema
de deteccion de caidas que utiliza una red neuronal convolucional o CNN
(Convolutional Neural Network) para discernir entre ADL y caidas cuando se
entrena con una poblacion de movimientos y se testea con muestras

provenientes de otro repositorio.

Este trabajo se vincula a la publicacion adjunta en el apéndice A. Publicaciones
en la seccion A.11. Evaluacioén del testeo cruzado de repositorios en Sistemas
Vestibles de Deteccidn de Caidas, la cual sera enviada al congreso internacional

PErvasive Technologies Related to Assistive Environments (PETRA 2022).
E.2. Metodologia

A continuacion, se expone cada uno de los factores que deben tenerse en cuenta

en la experiencia llevada a cabo en este trabajo.
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E.2.1. Repositorios de movimientos

En primer lugar, tal y como se ha ido haciendo a lo largo de este trabajo, primero
se seleccionan una serie de repositorios de movimientos con el fin de analizar

sus muestras sistematicamente.

En este caso se utilizan cuatro datasets: Erciyes [1], KFall [2], SisFall [3] y
UMAFall [4]. Las razones para utilizar estas cuatro bases de datos son
fundamentalmente dos: de un lado, son cuatro de los repositorios con mayor
cantidad y variedad de tipologias de movimientos representados. Por otra parte,
las frecuencias de muestreo empleadas para capturar las muestras son multiplos
o divisores exactos entre ellas, lo que facilitara el proceso de diezmado a la hora

de entrenar y testear con unas y otras”.

Para nuestro estudio, se analizan solamente las trazas recogidas por el sensor
ubicado en la cintura de los sujetos, ya que es una posicion comun en todos los
repositorios estudiados. Sin embargo, en el caso de UMAFall se afiade también
los datos recogidos por el sensor del smartphone, ubicado en el bolsillo del
pantalén (muslo), ya que su frecuencia de muestreo es multiplo de las
frecuencias de muestreo de los otros repositorios y puede ser interesante

analizar el comportamiento que presenta.

E.2.2. Métricas de calidad

Como en los estudios anteriores, se vuelve a utilizar como métrica global de

calidad la media geométrica de la sensibilidad y la especificidad del sistema.

E.2.3. Data Augmentation o generacion de datos artificiales

Data Augmentation es una técnica que permite crear nuevos datos de manera
artificial a partir de alteraciones de los datos originales. El objetivo de esta

practica es permitir aumentar el numero y la diversidad de los datos de

" En el caso de las muestras de Erciyes la frecuencia de muestreo es 25 Hz mientras que el
sensor empleado en la cintura por UMAFall usaba una tasa de 20 Hz, razén por la que no se

haran las pruebas cruzadas con estos dos respositorios.
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entrenamiento [5], algo especialmente util cuando el espacio muestral de
entrenamiento y test es muy limitado o cuando algun tipo de dato esta

infrarrepresentado.

En el caso de este estudio, se utiliza esta técnica para simular la situaciéon en la
que se entrega al usuario a monitorizar un sistema de deteccidon de caidas ya
entrenado y se pretende que dicho sujeto que lo utiliza pueda anadir nuevas
muestras personalizadas al modelo. Por tanto, en este trabajo se generan
nuevos datos artificiales a partir de la seleccion de una serie de movimientos del
subset o subconjunto de testeo. Esta seleccion se realiza de modo que se intenta
que se incluyan movimientos de todos los tipos que estan presentes en el
repositorio empleado. En el proceso a estos datos se les afade cierto ruido
blanco, mediante la funcion awgn() de Matlab, manteniendo una relacion senal-
ruido o SNR (Signal to Noise Ratio) de 20 dB entre la sefial de la muestra original

y el ruido agregado.

E.2.4. Configuracion de la red convolucional utilizada

Para el proceso de clasificacion se considera una red neuronal convolucional, en
la cual se utiliza la configuracion y estructura recomendada en el Apéndice D y

resumida en la tabla E.1

Nombre del hiperparametro Valores utilizados

Tamaio de la ventana de estudio (t,) 3s
N° de capas convolucionales 5

N° de filtros 64

Dimension de los filtros convolucionales 4 x1
Ancho de padding 4

Stride 1x1

Método de optimizacién
L2 Regulation
Ancho de la ventana de Max-Pooling
Tamaiio del miniBatch

Tasa de aprendizaje inicial

Stochastic gradient descent with momentum
0.0001
2
64

0.01
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Paciencia de validacion 5

. Triaxial (un canal por cada dimension del
Tipo de canal ]
acelerometro)

Tipo de normalizacion z-score (0 ninguna)

Tabla E.1. Resumen de los hiperparametros de configuracion de la CNN utilizados para este estudio.

E.2.5. Pruebas

El proceso de entrenamiento, validacion y testeo es similar en todas las pruebas.
Cada repositorio se divide en cinco particiones equilibradas, es decir, cinco
fracciones o subconjuntos que incluyen un numero similar de movimientos del

mismo tipo y de todos los sujetos participantes.

En cada prueba, el repositorio seleccionado para entrenamiento utiliza cuatro de
esas particiones (el 80% de las muestras) para el proceso de entrenamiento en
tanto que el subset restante (20% de muestras) es utilizado en la validacién. De
este modo se entrena la red y se consigue el modelo del sistema de clasificacién.
Este proceso se repite cinco veces, variando la particion de validacion, de
manera que se obtienen cinco modelos de red CNN diferentes. Estos modelos

ya configurados se testearan con repositorios distintos del utilizado.

Ademas de esta primera prueba, en la que el sistema se entrena utilizando
solamente las muestras correspondientes al repositorio seleccionado para
entrenamiento, se considera una segunda tipologia de experimentos, en la se
sigue el mismo procedimiento anterior, pero afiadiendo al conjunto de
entrenamiento, a su vez, una serie de muestras derivadas de aplicar una técnica
de aumento de datos (Data Augmentation) o generacion de datos artificiales a
un 10% de las trazas del repositorio utilizado para el proceso de testeo. Este
proceso simula el escenario en el que se entrega un sistema de deteccion de
caidas previamente entrenado, que posteriormente puede ademas entrenarse
con muestras personalizadas del sujeto que lo utiliza para personalizar o

reajustar aun mas el sistema a los movimientos del usuario final.
Dentro de este segundo tipo de prueba se analizan dos experiencias diferentes.

= En la primera experiencia se agregan solo movimientos del tipo

ADL generadas por data augmentation (en particular, se prueba
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afiadiendo un 10% del numero de las muestras de ADL totales del
repositorio original usado para el testeo).

= En la segunda experiencia se realiza el mismo proceso, pero
afiadiendo también las caidas (agregando un 10% del numero de

caidas totales del repositorio de test).

Como se ha apuntado, para el proceso de testeo se utilizan los cinco modelos
de red obtenidos en la fase de entrenamiento y todas las muestras de un
repositorio diferente al contemplado inicialmente para entrenar. A partir de ahi,
se computan las métricas que permiten evaluar la calidad de la clasificacion de
cada modelo, de forma que la métrica de calidad global sera la media de esas

cinco métricas individuales.

E.2.6. Tratamiento de los datos para llevar a cabo el testeo cruzado

Los datos que se introducen en una red convolucional deben tener un tamafio
predefinido. En los estudios realizados hasta ahora el tamafio venia determinado
por de la ventana de observacién seleccionada (t,,) y la frecuencia de muestreo
de cada uno de los repositorios. Como cada repositorio puede tener una
frecuencia de muestreo diferente, el niUmero de muestras por las que estan

compuestas las trazas de los movimientos puede diferir entre repositorios.

A la hora de testear con movimientos de repositorios diferentes respecto a los
que se utiliza para entrenar, se debe llevar a cabo un tratamiento de los datos
con el objetivo de que los tamanos de las trazas coincidan y sean compatibles.
Por ello, en esta experiencia, la manera de proceder es la siguiente: primero se
analiza cual de los repositorios utiliza una frecuencia de muestreo mayor. Una
vez localizado, los movimientos de este repositorio se submuestrean, es decir,
se decrementa su frecuencia de muestreo por un factor entero M (proceso
conocido como diezmado). De esta forma, puede trabajarse con ambos
repositorios del mismo modo que se ha venido haciendo hasta el momento
cuando se utilizaban muestras de un mismo dataset, ya que todos los datos
trabajan con la misma frecuencia de muestreo, por consiguiente, el numero de

muestras contenidas en la ventana de estudio sera igual y por tanto compatible.
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A la hora de normalizar las entradas con las que se alimentan las redes

convolucionales, se llevan a cabo tres tipos de estandarizacion diferentes:

1.

Sin normalizacién: No se realiza ningun tipo de normalizacién a los datos
de entrada.

Normalizacién z-score a los datos de entrenamiento y prueba de forma
separada: Se realiza una normalizacién del tipo z-score (restando la
media y dividiendo por la desviacion tipica) a los subsets de
entrenamiento y testeo de manera individual. Para obtener los
estadisticos necesarios para realizar la normalizacidn se tienen en cuenta
los valores de los tres ejes de los sensores de manera individual.
Normalizacién z-score a partir de los datos de entrenamiento: En este
caso se vuelve a normalizar mediante la técnica z-score tanto al
subconjunto de entrenamiento como al de testeo, sin embargo, esta vez,
los estadisticos para realizar dicha normalizacion provienen solamente de
los datos de entrenamiento (esta situacion se corresponderia con el
escenario -mas realista- en el que un sistema ya entrenado y operando
como detector normaliza las medidas de los sensores a partir de valores
pre-establecidos basados en las muestras empleadas durante el

entrenamiento).

E.3. Resultados

Tras llevar a cabo las diferentes pruebas descritas anteriormente se obtienen las

siguientes métricas de calidad resumidas en la Tabla E.1.
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Repositorios empleados para
entrenamiento y test

Erciyes (Entrenamiento)
KFall (Test)
SisFall (Test)
UMAFall_Smartphone (Test)
KFall (Entrenamiento)
Erciyes (Test)
SisFall (Test)
UMAFall Cintura (Test)
UMAFall_Smartphone (Test)
SisFall (Entrenamiento)
Erciyes (Test)
KFall (Test)
UMAFall Cintura (Test)
UMAFall_Smartphone (Test)
UMAFall Cintura (Entrenamiento)
KFall (Test)
SisFall (Test)
UMAFall_Smartphone (Test)
UMAFall_Smartphone (Entrenamiento)
Erciyes (Test)
KFall (Test)
SisFall (Test)
UMAFall Cintura (Test)

Ninguna

Muestras anadidas al entrenamiento

Ninguna  Soélo ADL ADL+Caidas
0.6547 0.2193 0.9984
0.5523 0.4142 0.9908
0.8354 0.8720 0.9578
0.5790 0.3533 0.9933
0.9791 0.9815 0.9928
0.5507 0.4349 0.9804
0.6845 0.6485 0.9582
0.7139 0.4511 0.9937
0.9896 0.9910 0.9986
0.6583 0.4376 0.9670
0.7075 0.5955 0.9407
0.4118 0.2506 0.9976
0.5185 0.3812 0.9907
0.8151 0.8886 0.9351
0.9300 0.9234 0.9937
0.9686 0.9470 0.9975
0.9139 0.8870 0.9865
0.9694 0.9706 0.9897

Tipo de normalizacion

z-score basado solo en los datos
entrenamiento

Muestras anadidas al entrenamiento

Ninguna  Sélo ADL ADL+Caidas
0.7618 0.6078 0.9969
0.8050 0.7226 0.9865
0.7262 0.9021 0.9189
0.5492 0.2209 0.9697
0.9796 0.9817 0.9904
0.7344 0.5505 0.8523
0.6972 0.6756 0.9411
0.4861 0.2697 0.9698
0.9933 0.9912 0.9989
0.6525 0.5311 0.8103
0.6799 0.6515 0.9493
0.3699 0.1281 0.9954
0.4435 0.2848 0.9815
0.8330 0.8714 0.9459
0.7775 0.7651 0.9674
0.9619 0.9436 0.9968
0.9068 0.8911 0.9831
0.9673 0.9677 0.9839

z-score datos de entrenamiento y
testeo de forma separada

Muestras afnadidas al entrenamiento

Ninguna Sélo ADL  ADL+Caidas
0.5141 0.2703 0.9978
0.6537 0.3292 0.9893
0.7559 0.7215 0.9268
0.7222 0.5536 0.9916
0.9830 0.9820 0.9916
0.6601 0.3204 0.9723
0.6725 0.5885 0.9376
0.7241 0.4927 0.9918
0.9938 0.9953 0.9985
0.6086 0.4656 0.9609
0.7156 0.6228 0.9336
0.4278 0.2605 0.9968
0.5492 0.3353 0.9888
0.8473 0.8615 0.9446
0.9467 0.9245 0.9934
0.9489 0.9063 0.9973
0.9155 0.8510 0.9853
0.9199 0.9241 0.9768

Tabla E.2. Media geométrica de Se y Sp obtenida por el sistema de deteccion de caidas al utilizar para el entrenamiento y testeo diferentes repositorios. También se reiinen los
resultados obtenidos al afiadir en el proceso de entrenamiento muestras derivadas de aplicar una técnica de aumento de datos (Data Augmentation) al repositorio utilizado para
el proceso de testeo, asi como, diferentes técnicas de normalizacion.
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E.4. Discusion de los resultados

En primer lugar, los resultados demuestran que entrenar y testear con
repositorios diferentes puede degradar notablemente las prestaciones del
sistema de deteccion de caidas, ya que, como se muestra en el Apéndice D
(véase Tabla D.3.), el mismo sistema de deteccion basado en una red neuronal
y utilizando los mismos hiperparametros, conseguia medias geométricas de la
especificidad y la sensibilidad cercanos a 0.99 para la mayoria de los casos,
cuando se entrenaba y testeaba con muestras de provenientes del mismo
repositorio. Sin embargo, en esta ocasion, en la que se utilizan movimientos de
diferentes repositorios para el entrenamiento y el testeo, las prestaciones
empeoran notablemente, llegando a bajar en ocasiones del 0.5, con

independencia del sistema de normalizacion utilizado.

Se podria pensar que esta degradacion de los resultados puede justificarse en
pérdidas de informacién derivadas de disminuir la frecuencia de muestreo al
tratar los datos (al aplicar el diezmado). Sin embargo, tal y como se demuestra
en el Capitulo 7 la utilizacion de frecuencias de muestreo superiores a 5 Hz es

suficiente para conseguir buenas prestaciones.

Cabe presuponer que el problema proviene del hecho que los algoritmos tienden
a “sobre-aprender” los movimientos con los que se entrena, es por ello, que
entrenar con repositorios que contienen una mayor variedad de muestras y tipos

de movimientos puede provocar una generalizacion mejor.

Asi mismo, se comprueba que, al aiadir al entrenamiento muestras provenientes
de llevar un proceso de aumento de datos a las muestras de testeo, el sistema
mejora drasticamente sus prestaciones cuando los movimientos afadidos son
caidas. Este hecho se explica a partir del mismo razonamiento anterior, al afiadir
una mayor variedad de movimientos, el sistema es capaz de reconocerlos de
forma correcta posteriormente. Sin embargo, también existen ocasiones en las
que al personalizar el entrenamiento con solamente ADL las prestaciones
decaen de manera critica, por ejemplo, al entrenar con SisFall o KFall y testear
con Erciyes o UMAFall. Esta situacion puede deberse a que los movimientos
afadidos comparten similitudes con los movimientos etiquetados como caidas

en el repositorio utilizado como entrenamiento (puede comprobarse en el estudio
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realizado por Casilari et al en [6]), por lo que, a la hora de entrenar con estos
nuevos datos, el sistema se encuentra con mayores dificultades para discernir

entre ambas clases de movimientos.

Otro hecho llamativo observado es la variacion que padece la prestacién del
clasificador con las muestras del repositorio UMAFall dependiendo de la posicién
de captura de los datos (sensor ubicado en la cintura o el sensor del smartphone
localizado en el bolsillo del pantalén). A pesar de que ambos sensores han
monitorizado los mismos movimientos y que, como ya se ha comentado, la
frecuencia de muestreo (distinta en este caso, pues el smartphone utilizaba 200
Hz y el sensor en la cintura 20 Hz) no deberia afectar a la hora de realizar la
clasificacion, de los resultados parece deducirse que entrenar con los datos
obtenidos por el sensor del smartphone produce unas métricas de calidad mucho
mejores que al hacerlo con el sensor ubicado en la cintura. Esta situacion puede
venir dada por determinados sesgos intrinsecos del sensor que provocan que
los algoritmos interpreten peor los resultados. A partir de este hecho, se puede
concluir que los conjuntos de datos publicos de evaluacion comparativa

dependen en gran medida de los sensores utilizados.

Por otro lado, la normalizacién de los datos mediante la técnica de unidad
tipificada o z-score no parece mejorar el rendimiento a la hora de clasificar en
todas las ocasiones, existen situaciones que incluso afecta negativamente. Esta
situacion puede venir motivada por el hecho de que los estadisticos utilizados en
esta técnica (la media y la desviacion tipica) son muy sensibles a los valores
anémalos (muy grandes o pequenos). En el caso de las trazas de los
movimientos existen picos de aceleracidon muy abruptos, principalmente en las
caidas y en otros movimientos con gran agitacion, por tanto, normalizar mediante
esta técnica provocaria una gran atenuacién en estos valores picos y también
en los valores valle, lo que finalmente repercutiria negativamente en el sistema

a la hora de detectar patrones significativos para clasificar.

En resumen, se demuestra con este estudio la dificultad existente en el proceso
de validacion cruzada de repositorios (cross dataset validation), provocada
principalmente, a nuestro entender, por la heterogeneidad de la tipologia de los
movimientos que componen los repositorios, asi como, de las caracteristicas de

los sensores y por la tendencia al sobre-aprendizaje de los métodos de
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clasificacion. Del mismo modo, queda patente que anadir datos personalizados
en el entrenamiento de los sistemas de deteccion de caidas puede suponer una
mejora eficaz de sus prestaciones, siempre y cuando, dichos movimientos
personalizados sean caidas. Estos resultados ponen de relieve la enorme
importancia de emplear un numero cuanto mas amplio posible de muestras y
repositorios a la hora de evaluar cualquier sistema de deteccion de caidas y la
necesidad de testear los sistemas entrenados con los usuarios finales reales o,
al menos, con un universo muestral distinto (en tipologia de usuarios y
movimientos) del empleado para el entrenamiento, con el objeto de determinar
la robustez del clasificador y su auténtica viabilidad en un escenario de aplicacion

real.
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