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Abstract

This work aims to study the use of visible light and WiF% waves through a mobile device
to obtain the indoor position of a person. To achieve this, different data are collected
and compared for each position along the trajectory that a person can follow inside a
building. The data used include the coordinates of each position within the building, the
light intensity measured at each point along the trajectories, and the precise moments

when the measurements were taken for both light intensity and WiFi signal data.

Several trajectories with different parameters were used to study each position. This
study was carried out indoors, specifically on the first floor of a building. Measurements
were taken using a mobile terminal carried by a person along each trajectory, thus captu-
ring the values mentioned above. This mobile terminal was responsible for collecting the
data.

The main objective of this work is to develop an algorithm, using the data provided
from the light and WiF% values database, that can accurately indicate the location along
the trajectory at the time a measurement is taken. Subsequently, a Machine Learning
SVM algorithm is developed using polynomial kernels and RBF to predict the position
of the person based on the previously collected data. After analyzing the data, this algo-
rithm predicts the most probable position based on the input measurements. Finally, it
is observed in the results obtained that the most optimal way to predict the position of
the path is using the algorithm with the WiFi data and an SVM with RBF kernel.
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Resumen

Este trabajo tiene como objetivo estudiar el uso de la luz visible y las ondas WiF:
a través de un dispositivo movil para obtener la posiciéon en interiores de una persona.
Para lograr esto, se recopilan y comparan diferentes datos para cada posicion a lo largo
de la trayectoria que una persona puede seguir dentro de un edificio. Los datos utilizados
incluyen las coordenadas de cada posiciéon dentro del edificio, la intensidad de la luz
medida en cada punto a lo largo de las trayectorias y los momentos precisos en los que se
tomaron las medidas tanto para la intensidad de la luz como para los datos de la senal
WiFi.

Se han empleado varias trayectorias con diferentes parametros para estudiar cada
posicion. Este estudio se llevo a cabo en interiores, especificamente en la planta baja de
un edificio. Se tomaron medidas utilizando un terminal mévil llevado por una persona a
lo largo de cada trayectoria, capturando asi los valores mencionados anteriormente. Este

terminal moévil fue el responsable de recopilar los datos.

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un algoritmo, utilizando los datos
proporcionados de la base de datos sobre los valores de la luz y del WiFi, que pueda
indicar con precision la ubicaciéon a lo largo de la trayectoria en el momento en que se
toma una medicion. Posteriormente, se desarrolla un algoritmo de Machine Learning SVM
utilizando kernels polynomial y RBF para predecir la posicion de la persona en funciéon de
los datos previamente recopilados. Después de analizar los datos, este algoritmo predice
la posicién mas probable basada en las mediciones de entrada. Finalmente se observa en
los resultados obtenidos que la manera mas 6ptima de predecir la posicion del recorrido

es utilizando el algoritmo con los datos del WiF% y un SVM con kernel polynomial.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se muestra una introduccion al trabajo que se ha realizado y el motivo
de ello. Comenzamos desarrollando la motivaciéon que nos llevo a realizar este Trabajo de
Fin de Grado (TFG), explicando algunas tecnologias y el motivo por el que se consideraron
otras opciones, y se sigue por los objetivos que se han buscado cumplir en él. Finalmente

se presenta una breve explicacion de como se estructura este TFG.

1.1. Motivacidon

El posicionamiento en interiores es la tecnologia y metodologia utilizada para deter-
minar la ubicacién precisa de objetos o personas dentro de un edificio o espacio cerrado.
Este proceso se basa en el uso de diversas tecnologias como senales de radiofrecuencia,
WiF'i, Bluetooth, Visible Light Positioning (VLP), sensores de movimiento, y tecnologias
de mapeo y navegacion, con el objetivo de proporcionar datos de localizacion en tiempo
real, mejorar la gestion de recursos, y optimizar la experiencia del usuario en entornos
interiores. En todo tipo de situaciones nos hemos encontrado con casos en los que no
sabemos doénde se encuentra un lugar, persona u objeto en concreto, o bien por acumu-
lacion de personas, o bien porque se desconoce ese edificio o establecimiento en el que se
encuentra [1]. Con el objetivo de poder ayudar a las personas, tanto como para encontrar
lo que buscan, como evitar que se pierdan en aglomeraciones de personas, son algunos de

los objetivos del posicionamiento en este caso.

El posicionamiento en interiores se ha convertido en uno de los objetivos para el estu-
dio de la localizacion, debido a que no existian sistemas totalmente certeros para realizar
un anélisis y prediccion correcta de una localizacion. Durante anos se han realizado di-
versos estudios con respecto al posicionamiento, principalmente mediante la obtencion de
coordenadas en una posicion. Estos estudios se realizaron con el objetivo de evitar el pro-

blema de no encontrar un lugar o persona en concreto mediante diferentes sistemas para
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realizar esta busqueda con certeza. Los sistemas més usados son el Global Positioning
System (GPS)/Global Navigation Satellite System (GNSS), pero esos sistemas tienen sus
limitaciones, las cuales perjudican su funcionamiento en entornos cerrados [2|. Esto es
debido a que las senales de los satélites tienen dificultad de propagacion, debido que a
medida que van atravesando los medios y materiales la intensidad va disminuyendo y se
va atenuando, de manera que puede llegar hasta a perderse la senal, como apreciamos
en la Figura , donde se observa como la senal no llega hasta las personas/objetos que
aparecen en el interior del edificio [3]. Ademés de esto, se encuentra que las ondas elec-
tromagnéticas pueden surtir efectos de reflexion y refraccion que provoca la pérdida de la
potencia de la senal, provocando que no sea una tecnologia fiable en interiores. Esta es
una limitaciéon que provoca que soélo se pueda utilizar el sistema en puntos en los que se

puedan recibir senales de los satélites.

8) Top floor of buildings _ !

BEH|

O MOm

mmlinjinin
O Om

b)

‘' outdoor position of measurcmenty

Indoor positions
of measurcmenty

Figura 1.1: Esquema de la incidencia de una senial de un satélite en un edificio [3].

Debido a las caracteristicas de los modelos existentes y los problemas causados en
el resto de tecnologias como hemos mencionado anteriormente, se buscaron métodos de
posicionamiento que utilizan otras tecnologias, dispositivos, etc. En este caso, hay estudios
sobre posicionamiento en interiores a través de la luz emitida por una fuente exterior, y
recibida por un receptor en el objeto a localizar, como se aprecia en la Figura|l.2 por lo
que se empezaron a implementar estudios de sistemas que se basaban en luz visible [4].
También se han realizado estudios que intentaban predecir el posicionamiento en interiores

en base al uso de la tecnologia WiFi [5], puesto que es una tecnologia que esta muy
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globalizada, y que su despliegue podria haber sido facilitado previamente por la instalacion

del edificio, si no seria necesaria la instalacion WiFi.

u
(0,0, 0) t‘\;‘ o

/- = Th)

.
Receiver &=
&

(r,ynn

Testarea ™
%
Xm)

Figura 1.2: Esquema de un estudio de VLP con 4 LEDs en el techo cuya luz incide en un
receptor en el suelo [4].

En este TFG se realiza un estudio de posicionamiento en interiores a través de un
terminal moévil en un espacio, utilizando las diferentes senales de luz del entorno y el
WiFi para obtener la localizaciéon de un usuario, y estima en qué posicioén se encuentra
de las 7 seleccionadas. Mediante el uso de las senales de la luz y el WiFi y un clasificador,
se busca estimar la posicion de la persona en un entorno acotado, y evaluar su eficiencia
en el caso de aplicarla. Este estudio se podria realizar en entornos de acumulacién de
personas en el interior de un edificio como un supermercado o un centro comercial, para
poder ayudar a las personas que necesiten orientaciéon o encontrar localizaciones dentro.
Esta tecnologia se podria utilizar para conocer la posicion de los distintos usuarios que se
encuentren en el espacio y que tengan un receptor movil. El problema que se trata en este
TFG es el mostrado en la Figura[l.3] En esta figura aparece en color amarillo las posibles
seniales luminicas que recibe el receptor mévil, y en rojo una de las posibles senales WiFi

que recibe el receptor movil. También recibe senales de otros routers y focos de luz.

Si se quisiera aplicar esta tecnologia, podria hacerse en diferentes entornos, como el
laboral, a nivel de empresas y para eventos en los hay aglomeraciones de personas, como
puede ser un concierto, o un evento en centros civicos, e incluso para ayudar a diferentes

personas en hospitales.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este TFG es disenar un algoritmo de Machine Learning (ML)
que obtenga una estimacion de un posicionamiento de un objetivo con un terminal mévil
a partir de los valores de la luminancia y de la senal WiFi. Los objetivos secundarios de
este TFG son:
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Router WiFi  Luz del edificio
Ejemplo de

I Posicion del
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Figura 1.3: Esquema del estudio tratado en este TFG.

= Anaélisis y sustraccion de los valores de la base de datos, para la realizacion del

estudio y filtrado de los mismos.

» Desarrollo del algoritmo de clasificacion Support Vector Machine (SVM), utilizan-
do kernels polynomial y Radial Basis Function kernel (RBF) para estudiar como
predice la posiciéon de un usuario, tanto para los valores de la luminancia como para
el WiFi, contemplando para este ultimo dos frecuencias distintas y varios identifi-

cadores.

= Estudiar como influye la implementacion de los dos tipos de kernel cuando se aplica

cada tipo de datos.

= Comparativa de los resultados obtenidos, tanto utilizando la senal de luz como la

senal WiFi y valoracion del resultado entre ellos.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria de este trabajo se ha dividido en 6 capitulos. En ellos, del Capitulo 1 al 3
se le dan contexto y se realiza una explicacion de los puntos tedricos de la implementacion
y todo lo relacionado con el trabajo y el tipo de estudio. Los Capitulos del 4 al 6 se

basan en la explicacion del estudio realizado, la toma de datos de la base de datos, su
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procesamiento y obtencion de los diferentes resultados. Al final de la memoria se encuentra
el Anexo con diferentes figuras explicativas para tener un contexto y una explicacién un
poco mas detallada de los resultados y de los datos obtenidos y analizados durante el
proceso. También se encuentra una Bibliografia donde se aprecian todas las citas utilizadas
para analizar, encontrar y realizar la explicacion de los diferentes puntos del estudio. Acto

seguido, se explican brevemente los capitulos del TFG:

= Capitulo 1: Introduccién. Se indica una descripcion sobre qué trata este TFG y los

objetivos y estructura del trabajo.

= Capitulo 2: Estado del arte. Se analiza una investigacion sobre los diferentes estu-
dios que se han realizado durante los tltimos anos del tema tratado en el trabajo,
indicando y explicando diferentes articulos, experimentos y trabajos seleccionados

para ello.

= Capitulo 3: Marco Teérico. Se exponen los diferentes conceptos teéricos de las tec-
nologias y métodos matematicos realizados en el trabajo, incluyendo los métodos
implementados en este TFG. En particular se describen los métodos de ML como el
SVM con sus diferentes tipos de kernel que tiene, principalmente los utilizados en

este trabajo, que son el polynomial y el RBF.

= Capitulo 4: Metodologia y Desarrollo. Se presenta la base de datos utilizada y se
analiza por medio de diferentes tipos de graficas para observarlos detalladamente.
Se presentan los métodos de filtrado y anélisis de datos y la puesta a punto para

obtener los distintos resultados.

= Capitulo 5: Resultados y Discusion. En este capitulo se presentan los resultados ob-
tenidos tras la implementacion del algoritmo para el anélisis y comparativa. También

se proporciona una discusion de los resultados obtenidos.

= Capitulo 6: Conclusion y Lineas Futuras. Por tltimo, se desarrollan las conclusiones
del estudio del trabajo y se presenta como se podrian mejorar los resultados o como
se podria realizar un nuevo estudio partiendo de la base que proporciona este TFG

para posibles investigaciones futuras.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Introduccién

Con el paso de los anos, la mayoria de las actividades diarias se realizan en interiores,
centros comerciales, museos, teatros, fabricas, hospitales, estaciones de tren, aeropuertos,
etc. En estos lugares, en numerosas ocasiones ha habido problemas relacionados con en-
contrar un destino concreto en el interior debido al gran nimero de personas o por la
complejidad de la estructura del lugar. El personal de estos sitios también encuentra,
en multitud de ocasiones, problemas para dirigir a sus clientes a diferentes destinos, sus
asientos, el bafio o ascensores. Si bien en exteriores no hay graves dificultades a la hora
de realizar una localizacién precisa de una persona, gracias a que existe el GPS, esto no
ocurre en interiores, donde hay varios factores que no permiten que estas tecnologias sean
eficaces, debido a las interferencias causadas por paredes u obstaculos |2|. Anteriormen-
te se intentaba realizar este trabajo de localizacion indoor aplicando sistemas existentes
como el GPS, pero se ha visto que tiene un rango de error demasiado grande, especial-
mente en pasillos, escaleras, o habitaciones sin ventanas [6]. Para intentar sobrepasar las
limitaciones del GPS en interiores, se intent6 implementar una version mejorada del GPS,
llamada assisted GPS [7]. Esta tiene una exactitud de 5 a 50 m en la mayoria de interiores.
Adicionalmente, algunas companias aportaron herramientas de detecciéon de localizacion
indoor aprovechando senales GPS débiles o transmitiendo senales tipo GPS aprovechando

esta misma tecnologia [§].

La baja precision del GPS en interiores hace necesario el uso de sistemas de posicio-
namiento en interiores (IPS) (Indoor Positioning System (IPS)) especificos para poder
determinar con exactitud el posicionamiento de personas en interiores. Las tecnologias
més utilizadas se pueden clasificar en 6pticas, mecanicas, magnéticas, actsticas y radio-
frecuencia (UWB, WiFi, Bluetooth, entre otras) |9

Los sistemas de posicionamiento basados en luz visible tipicamente implementados
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utilizan Light Emiting Diodes (LEDs) como transmisores y fotodiodos como receptores
de la luz. Una de las caracteristicas que tiene el uso de la luz visible es el bajo coste y
efectividad. Ademés, gracias al extendido uso del teléfono maévil, su uso como receptor es

un tema de investigacion en los tltimos anos.

También existen sistemas de posicionamiento en interiores a través del WiF4i, los cuales
se realizan mediante el estudio de las ondas WiF% emitidas por un emisor, y recibidas por
terminales. El posicionamiento por WiF% se ha estudiado por ejemplo mediante deep

learning [10], o utilizando un modelo empirico [11].

Existen tecnologias actualmente para obtener el posicionamiento en interior como por
ejemplo Beacon Technology [12], que utiliza pequenos transmisores que transmiten senales
Bluetooth, o tecnologias GNSS (Galileo es la tecnologia usada en la Union Europea),
que son tecnologias de navegacion por satélite, pero también encontramos sistemas que
utilizan la VLP o el WiFi, e incluso utilizando Internet of Things (IoT) [12|. También
se ha estudiado la posibilidad de usar tecnologia como Bluetooth para poder realizar con

exactitud un posicionamiento indoor [9).

2.2. 'Trabajos relacionados

Este apartado comprende diferentes articulos del estado del arte actual de los sistemas
de posicionamiento en interiores del posicionamiento indoor, a través de Google scholar.
Para garantizar que los resultados obtenidos en Google scholar son precisos, se ha reali-
zado un filtrado temporal, que comprende articulos de los ultimos 3 anos. Las palabras
clave utilizadas son “indoor positioning”, “visible light”, “machine learning”, y la sentencia

booleana utilizada es:

(‘Indoor positioning’) AND (‘visible light” OR ‘WiF'i” OR ‘sensor’ or ‘high precision’)

AND (‘machine learning’ OR ‘means as accurate’ OR ‘deep learning’)

A continuacion se hablaréd sobre diferentes articulos que tratan el estudio del posicio-
namiento en interiores utilizando diferentes métodos, por ejemplo usando sistemas VLP y
algoritmos ML [13]; otro articulo que trata sobre un sistema indoor VLP propuesto para
una multi-cell network |14]; y entrando més para estudio utilizando WiF', en un articu-
lo se estudia como obtener la posicion indoor utilizando un sistema de posicionamiento

basado en WiF'i y Deep Learning |10].

En este articulo se intenté demostrar que con el algoritmo utilizado se podia conocer la
posicion de un objeto determinado utilizando un PhotoDetector (PD) de dngulo receptor

movil. El algoritmo se basaba en modulacion espacial. El caso que se le daba era una
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Figura 2.1: Plano de los 4 LEDs de la sala y el Fotodetector [15].

habitaciéon que comprendia 3 x 3 x 4 m?, como se aprecia en la Figura , colocando en

el techo de ella 4 LEDs que eran los utilizados para el estudio del algoritmo [15].

En este estudio se utiliza un sensor de luz llamado Fotodetector 3D, con un algoritmo
mejorado para optimizar los resultados y evitar los errores que aparecen debido a la poca
movilidad en base al angulo de rotacién que tiene un PD. El algoritmo se llama IWOA
(Improved Whale Optimization Algorithm) |15]. Uno de los problemas de la localizacion en
interior 3D se puede solucionar con la implementacion de este IWOA, que se caracteriza

por una buena capacidad de bisqueda de optimizaciéon y pocos parametros de control.

Se realizaron varias simulaciones para validar el rendimiento del método de posicio-
namiento implementado. El tamano de los Light Emiting Diode (LED) colocados eran
5 x 5 x 6 cm?. El experimento se realizo con y sin rotacion del angulo del PD colocado.
Para comenzar las pruebas, se colocd el PD en el centro de la habitacion, y luego se co-
locaron puntos de prueba. Después, se realizd6 un ntimero de iteraciones para ver como se

iban modificando las pruebas y se obtuvo una tasas de error de 2,34 cm.

Esta mejora de la tasa de error se debe a que se mejor6 el algoritmo inicial, WOA
(Whale Optimization Algotithm), puesto que gracias al uso del IWOA sobre el WOA, los
datos convergian entre si de manera mas precisa para obtener la localizaciéon, como se
observa en la Figura [2.2] Como se puede observar, a medida que incrementa el nimero
de casos de prueba y test en el algoritmo, mayor es la precision de éste, y menor tasa de

error se encuentra.

Otro de los articulos que se pueden destacar [14], hablaba sobre un sistema de posi-

cionamiento de luz visible que utilizaba redes multicelulares, en el cuéal se usaban LEDs



2.2. Trabajos relacionados 9

Iteration numbser=1 Ieeration nunsber=10

Iy b

Test poind "

s fusad
Tt pisit

4 5 4
% 3 - % 3 :
2 2 X
= ¥
1 ._
#
2 04 £
Ty 3 p oonk LR . 5
2 ) 2 e = Ty 3
] 2 0 0
yim) x(m) y{m}) x(m)
Hesstion mumber=20 Tieration mumbser= 30
& &
:
o Isddividkeal >
ad . Test poimt 4
- % _-
Es E,
H ]
z . 2 i
" . %
5
ol § ol .
3 . . -3 : = i 4 °
s S M e
[ ] o 0
y(m) x(m) y(m) %(m)
Iteration number= 50 Herafion sumber=100
8 -
Indivadual
5 . 54 ®  Testpom
4 i
—_
Es Es
&, =
2
Y
"
14
g 5 a
: A
A =g 4 5 - — "4
2 = & B 3 — 3
: [ 1 2 ) - A
0 0 P
yim) X y(m) x(m)

Figura 2.2: Seguimiento de graficas que muestran el incremento de la precisiéon cuando
aumenta el nimero de iteraciones con el algoritmo, a medida que aumentan las iteraciones,
mas preciso es [15].

Red-Green-Blue (RGB) y un esquema Frequency Division Multiplezing (FDM). Este sis-
tema que se implementa utiliza funciones de un esquema FDM en los transmisores LED
RGB y la Received Signal Strength (RSS) de los diodos para estimar la posicion del re-
ceptor. Este articulo se implementé en dos pasos, lo primero fue desarrollar un nuevo
sistema VLP con LED RGB para una red multicelular y transmitir la informaciéon VLP
recibida por un tnico PD para estimar las senales FDM [14]. Segundo, se deriva una
expresion para calcular la potencia de cada luz RGB incidente recibida por el PD. Para
ello se utiliza la Fast Fourier Transform (FFT) para estimar las potencias y frecuencias
recibidas. El uso de diferentes puntos de color en los LED mostraron una mejor precision

de posicionamiento.

En un principio, un sistema VLP basado en un PD de luz utiliza Visible Light Commu-
nication (VLC) para capturar la senal de luz. En este caso se utiliza White LED (WLED)

y se usaba la potencia de la luz para obtener la informacién. Las ventajas de utilizar un
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WLED es que tienen una mayor vida ttil, menor tamano y menor consumo. Este sistema
utiliza 3 WLED en el techo en una red de miltiples celdas y un tnico PD movil. La altura

de cada WLED en el techo es la misma. El esquema del problema es el que representa la

Figura [2.3
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Figura 2.3: Esquema de la sala con 3 WLED vy el receptor movil [14].

Este sistema se estudi6 tanto para WLED como para LED RGB. Cada uno de los
WLED transmiten una senal tinica para que los usuarios puedan calcular la posicion del
objeto a través del PD movil. El uso del método de trilateracion requiere la senal de al
menos 3 WLED y asi obtener la posicion 2D del usuario en la habitacion, gracias a la
estimacion de las distancias euclideas entre el PD y los WLED utilizando su RSS. Se hace
uso de un solo PD para convertir las senales 6pticas recibidas en una corriente eléctrica, y
ésta se utiliza para el problema de posicionamiento del PD gracias al RSS y la frecuencia.
Para conocer la localizacion del objeto receptor se usa un algoritmo de identificacion de
frecuenta simple para conocer la posicion del WLED que envi6é cada senal, y después se
utiliza el algoritmo de trilateracion con las distancias euclideas a los LED y se estima la

ubicacion del receptor.

Este sistema VLP mostré un buen rendimiento de errores comparado con otras arqui-
tecturas que utilizan WLED al igual. En los resultados se observo que eran mas precisos
utilizando una arquitectura LED RGB dado que se podia analizar también por la tempe-
ratura de color, lo cuél no es posible si se utiliza WLED, porque al ser siempre blanco es
la misma temperatura para cada uno de los LEDs. El problema que se encuentra es que

implementar RGB es méas caro y requiere mas componentes de hardware.
Este ultimo articulo que trata sobre el VLP [16] habla sobre un caso de posicionamiento

idoor que comprende de un solo emisor de luz LED y un solo PD rotatorio de luz en una

habitacion 4 x 4 x 3 m?. Para la trata de datos implementa un algoritmo de ML teniendo

en cuenta la reflexion de la luz en el sistema.
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El proceso de posicionamiento que se propone se implementa en dos etapas: Clasifica-
cion de areas y Posicionamiento. En la de Clasificaciéon de areas mediante la implemen-
tacion del algoritmo de ML Random Forest la habitacion en la que nos encontramos se
divide entre un area interior y cuatro zonas de paredes o esquinas. El PD giratorio se uti-
liza para determinar la ubicaciéon del objetivo. En la zona de las esquinas se implementa
un algoritmo de posicionamiento hibrido comprendido entre Extreme Learning Machine
(ELM) y Density-Based Spatial Clustering of Aplications with Noise (DBSCAN) para

mejorar la precisiéon de la localizacion cerca de las paredes y las esquinas interiores.

Consideramos el escenario como una habitacién que contiene un solo LED instalado en
el techo de esta, y un PD giratorio que detecta y demodula la senal 6ptica recibida como
se aprecia en la Figura[2.4] La plataforma giratoria del PD incluye un cuerpo cilindrico y

un brazo giratorio para permitir que rote en sentido horario.
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Figura 2.4: Esquema de este caso con un LED y un Fotodetector para localizar el objetivo

16].

La luz puede reflejarse en las paredes o instalaciones interiores, por lo que aparecen
diferentes senales que recibe el PD a través de éstas, lo que provoca que disminuya la
precision de la posicion. En los sistemas VLP el ruido normalmente se puede dividir en
dos, térmico y de disparo. Con la luz incidente en el PD se obtiene el valor de la potencia
eléctrica convertida a través de la potencia 6ptica y la potencia de ruido, provocada por

el ruido mencionado, y con esta se estudia el posicionamiento.

Los algoritmos empleados en este articulo fueron:
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= Algoritmo de clasificacion de Random Forest, el cual al no requerir de demasiados

parametros se utiliza en diversos campos.

= Algoritmo ELM, que es un algoritmo de red neuronal basado en una tunica capa
oculta que tiene la ventaja de tener una velocidad de aprendizaje rédpida y buen
rendimiento de generalizacion. Al configurarlo solo es necesario indicar el niimero
de neuronas de la capa oculta y el tipo de funciéon de activacion para encontrar una

soluciéon 6ptima. Este algoritmo puede ajustar datos y clasificarlos.

= Algoritmo DBSCAN, que es un algoritmo de agrupamiento basado en densidad.
Este algoritmo de agrupamiento suele suponer que la categoria puede determinarse
por la rigidez de distribuciéon de la muestra. Las muestras de la misma categoria se
relacionan entre si, es decir, todas las muestras de la misma categoria no se alejan

mucho entre si.

Los resultados de este sistema mostraron que funcionaba bien en habitaciones pe-
quenas, pero si se daba el caso de una habitacion muy grande aparecen dos problemas:
primero, que debido a la adquisicién de datos de entrenamiento masivos necesarios para
el aprendizaje automaético, se encontraba una latencia muy grande, la cual no favorece
la implementacion de un sistema a tiempo real, y la segunda que al ser una sala grande,
un solo LED no daba una potencia suficiente para proporcionar una iluminaciéon eficaz y

posicionamiento preciso.

Los sistemas de posicionamiento basados en WiFi se intentaron aplicar desde el mo-
mento en el que la tecnologia WiF% esté tan globalizada. Se ha intentado aplicar el apren-
dizaje automatico en el posicionamiento indoor basado en fingerprinting para mejorar la
precision de la localizacion indoor. En este articulo [17] se habla del uso del fingerprinting

para proporcionar un método preciso para localizar en interiores utilizando el RSS.

Este estudio realizado presenta las técnicas utilizadas para la localizacion indoor con
ventajas y desventajas y una revision de las técnicas de aprendizaje automatico y WiFi
fingerprinting en interiores con sus ventajas y desventajas. Se han realizado diferentes
estudios respecto a la localizacion indoor utilizando diferentes tecnologias ajenas al WiF%,

entre las que se encuentran por ejemplo tecnologias Bluetooth, infrarrojos o ultrasonido.

En estas tecnologias implementadas es necesario la aplicacion de hardware especifico,
pero para los sistemas basados solo en WiFi no es necesario recurrir a hardware adicional,
lo que significa un coste mas reducido y una ventaja sustancial frente al resto de tecno-
logias. Existen métodos de posicionamiento en interiores basados en WiF% utilizando el

RSS, que son los basados en rango y los basados en Fingerprinting:

= Basados en rango, que se basan en la mediciéon de distancias entre transceptores

utilizando el RSS como método para convertir este en distancia y asi calcular la
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ubicacion del cliente moévil. Estos métodos suelen ser algo més costosos debido a
que requieren ciertas modificaciones de hardware o software en el punto de acceso y
de la colocaciéon de sensores de medicion del angulo de incidencia de la senal WiFi.
También hay que tener en cuenta de que aparecen muchas interferencias debido a
factores externos, como el efecto multitrayecto, la reflexion y refraccion de la onda

entre ellos.

= Basados en Fingerprinting, el cual parte por recopilar senales y asociarlas con ubi-
caciones interiores, sin importar la distancia entre puntos del transmisor y receptor.
En este método la caracteristica de la ubicaciéon se asocia con el modo de la senal
detectada, por lo tanto, aunque se desconozca la ubicacion exacta del punto de ac-
ceso Wik, el reconocimiento de huellas dactilares puede proporcionar informacion

del posicionamiento.

Los métodos de aprendizaje automatico més utilizados son, el K-nearest neighbors
(KNN), random forest, SVM, o algoritmos de agrupacion, entre otros. La demanda de
servicios de localizacion ha favorecido al desarrollo de la tecnologia en interiores basadas
en Fingerprinting. Este estudio se realizd para ayudar a proporcionar una referencia im-
portante a los investigadores que desarrollaran métodos de localizacion indoor basados en
WiFi. Una conclusion fue que se encontraron inconvenientes como los factores externos
que provocan interferencias o el coste de aplicar el hardware necesario para la implementa-
cion de algunos sistemas. Entre estos problemas, el propio cuerpo de una persona humana
es una interferencia de senales, y estos sistemas se quieren implementar principalmente

en lugares donde frecuentan cantidades altas de personas.

En este otro articulo [5] se realizo el estudio de un sistema de localizacion indoor
basado en WiFi mediante Support Vector Regression (SVR), optimizado por un algoritmo
Particle Swarm Optimization, Optimizacion de Enjambre de Particulas (PSO) [5]. Este
algoritmo se propuso para mejorar la precision del sistema de localizacion. El SVR se
dedica a resolver la localizacién como un problema de regresion, mediante un mapeo
entre las caracteristicas de la senal y las coordenadas espaciales en un espacio de altas

dimensiones. El PSO se concentra en la estimaciéon de pardmetros 6ptimos del modelo

SVR.

El sistema de posicionamiento PSOSVR Positioning implementado en este caso con-
tiene dos etapas, etapa en linea y fuera de linea. En la Figura vemos un esquema, del
funcionamiento del algoritmo mencionado. La dimensiéon de las coordenadas son las que
definen el nimero de modelos que se implementara. Si tiene dos dimensiones, entonces se

implementardn dos modelos PSOSVR.

Como podemos observar en la Figura [2.5] utiliza dos componentes clave en verde y en

rosa, que son la construccion de modelos basados en SVR y de la estimacion de parametros
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Figura 2.5: Esquema de un sistema de posicionamiento indoor. WiFi que utiliza el algo-
ritmo PSOSVR. Positioning y sus componentes [5].

mediante PSO. Este ltimo entrega los pardmetros 6ptimos globales, y el primero genera

los modelos para su posicionamiento en la etapa en linea.

En el caso del posicionamiento interior WiFi, la regresiéon busca establecer una de-
pendencia entre el vector RSS y la ubicacion. Si la ubicacién son dos dimensiones, se
tienen que implementar dos modelos de regresion separados en funciéon de las muestras
de entrenamiento, y después se relaciona con el vector RSS para obtener la coordenada.

El SVM es muy adecuado para conjuntos pequenos de muestras.

El algoritmo PSO es un método que optimiza un problema probando iterativamente un
conjunto de soluciones llamadas particulas y desplazandolas hacia un espacio de soluciones
en el espacio de biisqueda. En este caso, se coge el conjunto de muestras, se les optimizan
los parametros, como la posicion, se le calcula el valor de aptitud de cada particula en
cada iteracion para darle el mejor valor de aptitud posible, y se les actualiza el espacio de

solucién.

Este algoritmo de posicionamiento se aplicé para el caso de un entorno interior de
longitud de 30 m y ancho de 4 m, separando en dos modelos de posicionamiento SVR
basandose en dos parametros esenciales estimados a partir del algoritmo PSO para evaluar
la precision del posicionamiento. Los resultados mostraron que el algoritmo podia lograr
una precision con tasa de fallo de 1 m, y que mejoraba los resultados de otros algoritmos
de posicionamiento en el mismo caso hasta un 14 %, como era el caso de la implementacion

de un RMSE (root-mean-square error).

En la Tabla se muestra un resumen de los articulos que se han mencionado y

explicado, con sus tecnologias implementadas e informacién principal que aportan.
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Tabla 2.1: Tabla resumen de los articulos mencionados sobre el VLP y la localizaciéon por
WiF1, indicando el sistema de localizacion y el ML implementado.

Sistema de Sistemas Informacion ML Resultados
localizacion | utilizados del Estudio | utilizado
[15; Visible Light 4 LEDs Estudio IWOA Errores de
Positioning realizado en distancia de
un area de 2,34 cm
3x3x4m?
[14] Visible Light | 3 WLED y 3 Estudio Multiceldas | Errores de
Positioning RGB LED realizado en | y trilatera- | distancia de
trilateracion un area de cion 2,2 cm
1,8 x 3,9 %
1,47 m?
|16 Visible Light LED y Estudio Random —
Positioning Fotodetector | realizado en Forest,
un area de ELM y
4x4x3m> | DBSCAN
|17 WiFi WiFi RSS | Estudio sobre — —
Positioning Fingerprin- el posiciona-
ting miento WiFi
5] WiFi WiFi RSS | Estudio en un PSO y Errores de 1m
Positioning entorno Regresion | en el 59,8 %
variable SVR de las tomas




Capitulo 3
Marco Teo6rico

Este capitulo se estructura en cuatro secciones con respecto al ML. En la Seccion
se proporciona una definicién de la teoria del Aprendizaje Méquina. En la Seccion se
explican los diferentes tipos de paradigmas de aprendizaje. En la Seccién se definen
los tipos de problemas que existen de Aprendizaje Supervisado y su funcionamiento. Por
altimo en la Seccion se explican algunos algoritmos de ML més utilizados, incluyendo

el SVM que se implementa en el trabajo.

3.1. ;Qué es el Aprendizaje Maquina?

La Inteligencia Artificial (IA) es el término que hace referencia a la creacion de méa-
quinas inteligentes intentando asemejarlas al cerebro humano, percibiendo su entorno y
tomando acciones consecuentes a €l para intentar garantizar sus objetivos. Como la mente
humana, se busca que la méquina sea capaz de aprender [18|. El aprendizaje automéatico
es el aprendizaje automatico de las méquinas para clasificar e identificar datos, como ima-
genes o videos, entre otros. Utiliza algoritmos para analizar, aprender y tomar decisiones
a partir de los datos sin procesar. Las técnicas convencionales de aprendizaje automatico
tienen una capacidad limitada para procesar los datos en su forma original. Los métodos
que utilizan requieren una experiencia y comprension en base a la selecciéon de caracteris-
ticas que se aporten. El aprendizaje automatico empez6 en los anos 50 a crear maquinas
inteligentes con un programa de ajedrez a papel y lapiz, avanzando hasta desarrollar el
inicio de las redes neuronales, y el desarrollo de algoritmos de ML [19]. A dia de hoy, entre
los algoritmos de aprendizaje automético mas implementados destacan el SVM, el clasi-
ficador lineal o la regresion logistica. El aprendizaje profundo es un enfoque avanzado de
aprendizaje automéatico que se utiliza para hacer que las computadoras puedan analizar y
comprender autométicamente la informacion de los datos sin procesar. El aprendizaje au-

tomatico es un subcampo de la IA, y el Deep Learning es un subconjunto del aprendizaje

16
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automatico, como podemos apreciar en la Figura (3.1

ARTIFICIAL MACHINE DEEP

INTELLIGENCE | LEARNING LEARNING

Figura 3.1: Esquema de la relacion existente entre IA, ML y Deep Learning [19).

3.2. Tipos de Aprendizaje Maquina

Existen varios dominios y subdominios de aplicaciones de aprendizaje automatico,
como la visiébn por computadora, que trata de reconocimiento y deteccion de objetos;
prediccion, que se divide en clasificacion, anélisis y recomendacion; y anélisis semantico y
procesamiento del lenguaje natural, que el primero es un proceso de relaciéon de estructu-
ras sintacticas de parrafos, y el segundo es como programar un equipo para que procese
correctamente datos del lenguaje natural. En la Figura [3.2] podemos observar las aplica-
ciones del ML que han sido implementadas por investigadores, como reconocimiento de

imégenes o diagnosticos médicos.

El aprendizaje automaético se implementa dependiendo del requerimiento que se le de
al sistema, por ejemplo, si busco reconocimiento de gestos manuales, se implementaria un
algoritmo como el de vecinos mas proximos KNN o el SVM. En esta Figura podemos
observar una clasificacion de los tipos de Aprendizaje Maquina y qué algoritmos se utilizan

en cada uno de ellos. Existen tres tipos de paradigmas de aprendizaje automético:

= Aprendizaje Supervisado: en este tipo se le ensena al algoritmo a inferir la relacion
entrada-salida con un conjunto de datos etiquetados bajo una caracteristica para

que todos sigan algo en comun y sea capaz de realizar un analisis. Al conjunto de
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Figura 3.2: Esquema de las aplicaciones del ML [1§].

datos etiquetados se le suele llamar base de datos. El método que se utiliza requiere
de un conjunto de ejemplares que se han clasificado y almacenado en la base de
datos, y este conjunto se llama conjunto de entrenamiento [21]. Con esta base de
datos y los patrones que se encuentran, se determinan las categorias a las cuales
pertenecen los nuevos ejemplares que se introducen en el modelo. En nuestro caso
particular, como veremos en Seccion [£.2] la base de datos estara formada por un
conjunto de entradas (RSS de luminancias y RSS del WiFi) y un conjunto de salidas

(posiciones o localizaciones de un lugar).

Aprendizaje No Supervisado: este se define como un modelo predictivo que se entre-
na similar al supervisado, pero no se dispone de una base de datos etiquetada con las
entradas y las salidas. Se tienen que inferir solas las relaciones a partir de los datos
que se disponen y descubre ¢l mismo patrones entre los grupos de datos. El principal
problema surge cuando el sistema toma la decisiéon de elegir un determinado patréon
entre todos los proporcionados, el propio sistema es el que debe elegir la clase de
la cual se obtiene ese patron. Otro problema es la toma de decisiones, sean correc-
tas o no, para las cuales se utilizan técnicas como el clustering o agrupamiento. El
clustering es el proceso de dividir un conjunto de datos en un conjunto de subclases
llamadas clusters. Estos clusters son una colecciéon de objetos de datos similares a
otros para tratarlos como grupo. El agrupamiento es una forma de clasificacion No
Supervisada en la que no se conocen las etiquetas de las class y puede que tampoco

se conozca su nimero de grupos [22].
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Figura 3.3: Esquema de los diferentes tipos de Aprendizaje Maquina y ejemplos de algo-
ritmos [20].

= Aprendizaje Reforzado: en este tipo de aprendizaje automatico el sistema aprende
en un entorno que no tiene informacién sobre la posible salida de los datos, si
no que obtiene resultados a través de acciones y busca resolver el problema de la
mejor manera posible . En el paradigma del Aprendizaje Reforzado, un agente
se conecta a su ambiente, y percibe su estado actual, y selecciona una acciéon para

cambiar este estado, como se aprecia en la Figura [3.4]

Ambiente

Recibar refuerso r

| Agente
Observar estado Seleccionar accidn a

Figura 3.4: Modelo basico del Aprendizaje Reforzado ||
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3.3. Tipos de problemas de Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado se utiliza en los problemas en los que nos encontramos con
un conjunto de grupos de datos que hemos caracterizado y dividido, de manera que ellos
se pueden identificar por una caracteristica o un rasgo comun entre ellos. Por ejemplo, si
dividiésemos un conjunto de valores de potencia medidos por un fotodetector, lo podriamos
agrupar en base a la potencia que nos estéd dando, escogiendo rangos de 10 W por ejemplo.

Existen dos tipos de problemas de aprendizaje supervisado:

s Clasificacion: Los problemas de tipo clasificacién generalmente son aquellos que
intentamos determinar los valores de una variable dependiente categorica, que per-
tenezca a un grupo, como que sea doctor, que una persona haya estudiado X carrera,
etc., a partir de otras variables continuas predictoras. Por ejemplo, seria predecir
quién va a aprobar un examen y quién no. Esto son problemas simples de clasi-
ficacion binaria, donde la variable dependiente categorica solo puede asumir dos
valores distintos y excluyentes entre si. El objetivo trata de predecir las etiquetas
de clase categoricas de nuevos registros con base en observaciones pasadas, es decir,
predecir de qué clase serfan los nuevos datos aportados. Si solo tiene dos clases se
llama clasificacion binaria, si tiene més se llama clasificaciéon multiclase. En el ca-
so que se propone en el Capitulo [ es un problema de Clasificacion en el cuél se
busca determinar en cual de las posiciones se encuentra un usuario, por lo que seria

muliclase.

= Regresion: Los problemas de regresion son aquellos donde intentamos predecir los
valores de una variable continua a partir de variables predictoras categoricas. Si
queremos obtener, por ejemplo, la probabilidad de precios de una consola (esto
seria el valor de la variable dependiente continua), a partir de otros predictores
continuos como son, el tiempo que lleva en el mercado, o los juegos que estén sacando

tltimamente para esa consola (que serian variables de naturaleza categorica).

3.4. Algoritmos de Aprendizaje Maquina Supervisados

3.4.1. Logistic Regression (Regresion Logistica)

En estadistica, el modelo logistico es un modelo utilizado para predecir el resultado de
una variable categorica (puede obtener un nimero limitado de categorias) en funcion de
las variables independientes o predictoras. Es importante considerar la probabilidad de

que un evento pueda ocurrir por diferentes factores [24]. El analisis de regresion logistica
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Figura 3.5: Esquema de la funcion logit de 0 a 1 usando base e [25].

se enmarca en el conjunto de modelos lineales generalizados en base a la funciéon de enlace

“logit” que se ve en la Figura [3.5]

Las probabilidades que describen el posible resultado de un tinico ensayo se modelan
como una funciéon de variables usando esta funcion logit. La regresion logistica analiza los

datos binomialmente, segtin la Ecuacion (3.1)):

Y = B(pi,n;),Vi=1,...,m, (3.1)

en la cual, n; son los datos conocidos y p; son las probabilidades de éxito, que son

desconocidas. La i es el indice del nimero de datos que tenemos.

Después, los logit de las probabilidades binomiales se forman por la Ecuacion (3.2)):

Ln(p;
lOth(pz) = M = BO + Ble,i+; ceey +Bka,z (32)

(1 —pi)
En este caso la variable X puede variar para todo i, obteniéndose una variable in-
dependiente del modelo. En este caso, el valor que corresponda a la B sera usualmente
hallado por el método de maxima verosimilitud. Este tultimo es un método para estimar

los valores y aproximarlos entre si a los més repetidos.

3.4.2. Decision Trees (Arboles de Decision)

Los arboles de decision es un algoritmo de Machine Learning basado en la estructura de
un arbol. Es uno de los métodos de aprendizaje supervisado mas utilizados. Es un método
eficaz para el mapeo de las relaciones no lineales. Los métodos en arbol potencian los
modelos predictivos con alta precision, estabilidad y facilidad de interpretacion [26]. Este

modelo sirve para poder resolver los problemas planteados de Regresion y Clasificacion.

En Machine Learning la estructura de arbol es similar a un diagrama de flujo donde

existe un nodo interno que representa un atributo, cada rama representa una regla de
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decision y cada hoja es el resultado. La raiz es el nodo superior del arbol. Se empieza
a dividir en funcién del atributo principal que se estudia de manera recursiva. Esta es-
tructura ayuda a tomar decisiones tomando forma como de comportamiento humano a la

hora de elegir.

Los arboles de decision clasifican por el arbol desde la raiz hasta algin nodo hoja,
enfoque top down. Cada nodo del arbol es un caso de prueba para algin atributo y
cada borde que desciende hasta ese nodo corresponde a una de las respuestas al caso de
prueba. Este proceso se repite para cada subarbol volviendo a los nuevos nodos de manera
recursiva. Este seria el esquema de decision trees en la Figura tomando un ejemplo

de datos de pasajeros del Titanic [27].

Node ID: 1
1: 382%
0: 61.8%
Count: 1309

Gender
|
Female Male
| |
Node ID: 23 Node ID: 24
1. 727 % 1. 191 %
0: 273% 0: 809%
Count: 466 Count: 843
ALge Age
| | 1
<30.75 or missing >:3?.75 <€?.5 >=0.5 or missing
| |
Node ID: 30 Node ID: 31 Node ID: 33 Node ID: 34
1. 67.8% 1: 829% 1: 58.1% 12 17 %
0: 322% 0: 171 % 0. 41.9% 0: 83 %
Count: 314 Count: 152 Count: 43 Count: 800

Figura 3.6: Esquema decision trees en base a datos de pasajeros del Titanic [27].

3.4.3. Random Forest (Arboles Aleatorios)

El algoritmo del bosque aleatorio es uno de los mas cominmente usados para tratar
datos en problemas de Clasificaciéon y Regresion. Basicamente construye diferentes arbo-
les de decisién con distintos ejemplos y los valores mayoritarios para la clasificacion y los
valores aproximados para el caso de regresion. Este algoritmo es muy versatil, dado que
aprovecha una cantidad miltiple de arboles de decision para generar predicciones o cla-
sificadores, combinando las salidas de estos arboles y con ellas consolidando un resultado
mas acertado. Una de las caracteristicas mas importantes de este algoritmo es que puede
manejar la lista de datos de clasificaciéon en variables continuas para los problemas de

regresion o como variables categoricas en los problemas de clasificacion [26).
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Un ejemplo de bosque aleatorio es, por ejemplo, una persona que acaba de terminar
selectividad, y no sabe qué carrera hacer, y le pregunta a varias personas de su familia,
primos, hermanos, padres, etc. Entonces las preguntas que este les hace son diversas y
variadas, como qué trabajo podria conseguir, qué becas tendria para cada uno, notas
de corte, etc. Al final, tras consultar a estas personas, acabara por seleccionar aquella
respuesta que mas personas le hayan dado. En la Figura [3.7 se ve un ejemplo general de

un esquema de funcionamiento del algoritmo Random Forest.

P T [P Treel [P Rowll | Viling

for
ongim| L o T [P Treed [P Rowb2 uﬂl:l
trawing rrdonuzred i
Wl T .
N

N |

—

v P Toey P Rasub i

Figura 3.7: Esquema Random Forest |28|.

Para trabajar con este algoritmo primero hay que entender el agrupamiento de datos.
Simplemente esto consta de combinar diferentes modelos de datos, una coleccién que se
usaré para hacer las predicciones del modelo individual. Hay dos métodos de agrupamiento
de datos [29]:

» Bagging: crear diferentes conjuntos de datos de entrenamiento desde los datos de
entrenamiento para reemplazarlos, y el resultado final esta basado en el voto de la

mayoria.

= Boosting: combina ejemplos simples de los datos recogidos con ejemplos mas com-
plejos o completos creando modelos secuenciales para que el modelo final sea el mas

preciso posible.

En este caso, Random Forest utiliza Bagging. Este método de agrupamiento de datos
bésicamente observa primero un conjunto aleatorio de nuestro almacén de datos. Entonces
cada modelo es generado desde estos sets de datos (Bootstrap Samples), provistos desde
el conjunto de datos original, y los reordena como filas de datos (row sampling). Este
paso de alinear los datos y reemplazar se llama Bootstrap. Ahora cada modelo realiza el
entrenamiento de manera independiente, lo que genera unos resultados, y la salida final se
basara en la mayoria de los votos combinando los resultados de cada uno de los modelos.
La combinacion de los resultados generados por cada uno de estos modelos se denomina

aggregation.
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Los pasos del algoritmo son:

1. En el modelo de arboles aleatorios se coge un conjunto de datos y de caracteristicas
seleccionadas para construir cada arbol de decision. Béasicamente, un numero n
random de ejemplos y numero m de caracteristicas cogidas desde el set de datos,

teniendo un numero total de ejemplos k.
2. Cada arbol de decision se construye para cada muestra.
3. Cada arbol de decisiéon obtiene un resultado.

4. El resultado final se considera a través del promedio de la mayoria de resultados

obtenidos para Clasificacién y Regresion.

3.4.4. Support Vector Machine

SVM es una familia de métodos de aprendizaje automatico disenados para resolver el
problema de clasificacion y generalizarlo a otras situaciones [30]. Esta basado en principios
de la teoria del aprendizaje estadistico y optimizacion convexa. Este algoritmo utiliza
funciones discriminantes de dos clases a partir de conjuntos de entrenamiento. Este tipo
de algoritmos se han utilizado en un amplio area de analisis de datos de predicciéon en

diferentes campos de estudio. Existen dos tipos distintos de SVM: Lineales y No lineales.

En el SVM lineal, el objetivo es buscar eficientemente un hiperplano de separacion
bueno en un espacio de caracteristicas de alta dimension. El rendimiento de un SVM se
define en base a su margen, que es la distancia minima entre el hiperplano que separa las
dos clases y los puntos de datos més cercanos al hiperplano. El més 6ptimo sera el que tiene
el maximo margen de separacion entre las dos clases. Este algoritmo se puede separar entre
dos casos: el caso separable, con el clasificador de margen maximo y el caso no separable,
con el clasificador de margen blando. El clasificador de margen méaximo, o SVM de margen
duro, no se utiliza con frecuencia en situaciones reales, puesto que solo funciona con
datos separables linealmente. Este clasificador funciona de la siguiente manera, tengo una
muestra de entrenamiento linealmente separable definida en la Ecuaciéon , y un espacio
de entrada. Las variables x e y representan los valores de los puntos de entrenamiento de

la base de datos.

S = (@1, 91), -, (2,5) (3:3)

Los SVM se basan en la clase de hiperplanos correspondientes a funciones de decision
definidas en la Ecuacion(3.4). Los valores de w y = dan forma y direccion al plano, y b

su desplazamiento. Los puntos del hiperplano siempre estdn en direcciéon perpendicular
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al hiperplano, y si se varian los valores de los puntos, siempre se movera el hiperplano
de manera paralela a él, en la Figura [3.§| se observa un ejemplo de hiperplano de datos,

donde 7y es el valor de la distancia minima entre los puntos de las dos clases de datos.

f(z) = sign((w,x) + b) (3.4)

Figura 3.8: Ejemplo de un hiperplano de separacion para datos bidimensionales en el caso
lineal, donde las lineas discontinuas son los vectores de soporte [30].

Por lo tanto, el caso separable, siempre busca el hiperplano de separaciéon con el margen
mas grande, utilizando la Ecuacion (3.5)) como funcién de optimizacion. Las variables son

las mismas que en la Ecuacion (3.4):

yi((z5,w) +0)—1>0 (3.5)

Los puntos de datos mas cercanos al hiperplano se les llama vectores de soporte, los
cuales son los elementos criticos de la muestra de entrenamiento, porque contienen toda la
informacién necesaria para reconstruir el hiperplano. Si los otros puntos de entrenamiento
se eliminaran de la muestra de entrenamiento, o se movieran para no acercarse al hiper-
plano de separacion, y se repitiera el entrenamiento, se encontraria el mismo hiperplano
de separacion méaximo, lo que implica que los puntos que no son vectores de soporte se

pueden eliminar sin pérdidas de informacién sobre la funcién de clasificacion.

En el caso no separable se busca una version mas robusta del algoritmo SVM que
puede tolerar ruido y valores atipicos en el modelo sin alterar la soluciéon de manera
dréstica. Para conseguirlo se permite introducir clasificaciones erroneas en los datos de
entrenamiento, reduciendo las restricciones. Esto se consigue introduciendo un valor con
una variable positiva mayor o igual a 0 (la llamaremos F), obteniendo la Ecuacion (3.6)),

cuyas variables son las mismas que en las Ecuaciones (3.4) y (3.5).
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yi((zi,w) +0) —121-F (3.6)

Por lo tanto, para que ocurra un error, la F debe de exceder a 1. Una manera de
asignar un costo adicional por errores en el algoritmo seria que el propio usuario le diera
valor manualmente, dependiendo de cuanto quieran penalizar los errores de clasificacion

al algoritmo. A mayor valor le den a la E, mayor seré la penalizacion.

Los SVM no lineales son los mas utilizados en el mundo real, mas expresivo que las
funciones lineales simples que hemos visto. Si tenemos en cuenta el caso anterior de datos
bidimensionales, pero en este caso no se pueden separar linealmente, podriamos encontrar

un caso como el que se describe en la Figura |3.9,

Figura 3.9: Ejemplo de un hiperplano de separacion para datos bidimensionales en el caso
no lineal [30].

Para obtener una mejor representaciéon de los datos en este caso, se le asignan los
puntos de datos a un espacio alternativo de dimensiones superiores llamado espacio de
caracteristicas. Al reemplazar el producto interno con una funcién central escogida de
manera apropiada, los datos se pueden volver linealmente separables en el espacio de ca-
racteristicas, a pesar de no serlo en el espacio de entrada. Esto depende de la funcion
objetivo que se va a aprender. Las relaciones lineales de los datos se pueden represen-
tar como productos internos entre todos los pares de puntos observados en los datos de
entrenamiento sin usar sus coordenadas. La funcién que devuelve el producto interno en-
tre dos puntos de datos cualesquiera se llama kernel (nucleo). La dimension del espacio
caracteristico no se representa explicitamente, por lo que la cantidad de operaciones ne-
cesarias para calcular el producto interno en el kernel no es proporcional a la cantidad de

caracteristicas, si no a la de puntos de datos.

La tnica informacién utilizada en los ejemplos de entrenamiento es la matriz del ker-
nel, definida como una matriz cuadrada compuesta por los conjuntos de vectores. Para

crear las funciones del kernel, se realizan diferentes operaciones, como determinar las pro-
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piedades que son necesarias para garantizar que la funciéon es un ntcleo de algtin espacio
de caracteristicas, verificar que existe un mapa de espacio de caracteristicas para el que
Y

la funcién calcula el producto interno correspondiente, o operar con datos no vectoriales.

Para garantizar que el SVM conduzca a buenos resultados, se analiza su rendimiento
de generalizacion. El objetivo de este es describir qué factores deben controlarse en el ML
para garantizar un buen rendimiento, encontrando un limite en la probabilidad de error
que se mantenga fiable. Se puede encontrar otro limite de error de generalizacion esperado
utilizando una estimacion de exclusion, que trata de eliminar un punto de entrenamien-
to, volver a entrenar, y después utilizar el punto eliminado anteriormente. A partir del
resultado del vector de soporte sabemos que eliminar cualquier punto de entrenamiento
que no sea vector de soporte no tiene efecto en el hiperplano encontrado. La eleccion del
kernel es importante para el rendimiento de generalizacion de un SVM. Existen 4 tipos de
kernel: RBF Ecuacion , Lineal Ecuacién , polynomial Ecuacion y Sigmoide
Ecuacion ((3.10)).

—(|1X1 — Xa|*)
K(Xl, XQ) = exp (202) (37)
yi = f(X,B) = Bo + Bi X1 + BoXo+, ..., +B,X, =0 (3.8)
K(z,y)=(z-y+c)-d (3.9)

K(z,y) = tanh(a- z -y + B) (3.10)



Capitulo 4

Metodologia y Desarrollo

4.1. Introducciéon

En este capitulo se explica la metodologia seguida para el desarrollo de este TFG.
También se describe la informacion de la procedencia de los datos utilizados en los expe-
rimentos, como se han extraido y cémo se ha llevado a cabo el tratamiento de los datos.

En la Figura [4.1] se puede ver detallado el proceso realizado.

Analisis de la Base de datos (Seccion 4.2.2):

Identificacién de las posiciones en el espacio )
Mapa de las posiciones a estudiar e e
Trata de datos de la luz y el wiff para su estudio

Filtrado de los RSS de luz y wifi en base a la posicion espacial
Grafica luminancias por desplazamiento

Grafica valores luminancias por posicion

Boxplot RSS de luminancias con y sin su media

Boxplot RSS wifi con y sin su media

Recogida de Datos (Seccién 4.2.1):

« Almacenamiento en GitHub
« Estructura del programa
« Ejecucion e instalacion del programa

« Valores de luz
« Valores de wifi
« Posiciones en el espacio

(Resultados Clasificadores (Seccién 5.2);\

= Resultados RSS luminancias clasificador &tri i i6 :
Comparativa (Seccién 5.3): SVM keme! Poly Métricas y Algoritmo de ML (Seccion 4.2.4):
+ Resultados RSS Uz respecto a Poly vs RBF . g\e{il:llti?r?:l F;SESF luminancias clasificador . :Ii_:slléﬁzlnotr;g;slos clasificadores
0 [REIEELS (N2 ) respect_o_a My ve Rl « Resultados RSS wifi clasificador SVM kernel « Definicion teorica de las métricas de los
» Resultados luz respecto a wifi Poly s e
- Resultados RSS wifi clasificador SVM kernel
RBF

Figura 4.1: Esquema descriptivo de los pasos del TFG.

En el esquema se aprecian los pasos llevados a cabo para el analisis de los datos.
Se comienza con la recogida de ellos desde la base de datos existente en los bloc de
notas para introducirlos en la base de datos del proyecto. Después, se comienza con el
analisis de los datos realizando operaciones con los valores obtenidos para poder realizar
diferentes graficas, como box-plot para interpretarlos. Por tltimo, se realiza el estudio
de estos datos utilizando como algoritmo de ML el SVM y observando la precision del

algoritmo implementado. En la Seccion [£.2.2] de Analisis de la Base de Datos, veremos las

28
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diferentes graficas obtenidas a lo largo del proceso y como se reflejan estos datos en base

al RSS de las luminancias por posiciones y del RSS del WiF%.

4.2. Base de datos

En esta seccion, vamos a analizar los datos que tenemos de muestra, como hemos
realizado el proceso de depuraciéon de los mismos y por qué esta formada. Esta toma
de datos se ha tomado a través de los recogidos en International Conference on Indoor
Positioning and Indoor Navigation (IPIN), por el grupo de investigacion LOPSI research
group en Espana [31].

4.2.1. Recogida de Datos

Los datos fueron capturados a través de un movil Samsung modelo SM — N960F
que llevaba una persona a través del recorrido realizado en el interior del edificio, como
se aprecia en la Figura [£.2] Se ha realizado el mismo recorrido de captura de datos diez
veces, recogiendo los datos en un fichero distinto en cada ocasion. Los valores recogidos
por el receptor moévil son valores correspondientes al acelerémetro, datos del girdscopo,
magnetometro, datos de la presion, luminancia, humedad, temperatura ambiente, orien-
tacion, GNSS, WiFi, bluetooth, datos del sonido y de la posicién, como vemos en la Tabla
.1} En este TFG nos centramos en los valores de posicion y de los RSS del WiFi y las

luminancias.

El recorrido se encuentra en un entorno iluminado, el pasillo de una universidad que
tiene ventanas e iluminacion por los focos del edificio. También se encuentran diferen-
tes redes WiFi en el recorrido, de las que se reciben sus diferentes senales con varias

frecuencias e identificadores para distinguir cada una de ellas.

Cada uno de los valores de la luz que se recogieron contiene la medida en segundos
desde que empieza el recorrido y el valor de la intensidad de la luz (lux) recibida por el
receptor luminico del moévil en cada momento. Para la parte del WiFi, los datos obtenidos
contenian valores correspondientes al tiempo en el que se tomé la medida desde que
comenzo el recorrido, la intensidad del RSS medido en decibelio milivatio (dBm), el valor
de la frecuencia del WiFi en MHz, y el SSID, que es el identificador de cada WiFi que se
encuentra en la medida. El recorrido se mide en coordenadas cartesianas como se ve en
la Figura [£.3, donde se muestran las posiciones clave destacadas en el trayecto realizado

en la toma de datos.
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Tabla 4.1: Tabla de los valores que se encuentran en los ficheros txt de la base de datos
inicial, mostrando en negrita los utilizados en este TFG.

Acelerémetro Tiempo (s) Tiempo del sensor Accel X Accel Y Accel Z Precision
Giroscopio Tiempo (s) Tiempo del sensor (s) | Gyr X GyrY Gyr Z Precision
Magnetometro Tiempo (s) Tiempo del sensor (s) | Mag X Mag Y Mag Z Precision
Presion Tiempo (s) Tiempo del sensor (s) | Presion (Milibares Precision
Luminancia Tiempo (s) | Tiempo del sensor (s) | RSS Luminancia (lux) | Precision
Humedad Tiempo (s) Tiempo del sensor (s) | proximidad Precision
Temperatura ambiente | Tiempo (s) Tiempo del sensor (s) | Temperatura (Celsius) Precision
Orientacion Tiempo (s) Tiempo del sensor (s) | X Y Z Precision
GNSS Tiempo (s) Tiempo del sensor (s) | Latitud Longitud | Altitud Precision
WiFi Tiempo (s) | Tiempo del sensor (s) | Identificador SSID MAC SSID | Frecuencia | RSS
Bluetooth Tiempo (s) Nombre Direccion MAC RSS
Sonido Tiempo (s) RMS Presion (Pa) SPL(dB)
Posicion Ntamero POSI | Tiempo Latitud Longitud | Planta Identificador

4.2.2. Analisis de la Base de datos

En esta secciéon se expone el analisis y tratamiento llevado a cabo en la base de datos.
Tras haber realizado la recogida de los datos, se empez6 el tratamiento de ellos mediante
la creacion de graficas para observar como estaban compuestos estos datos. Como la
informacion viene en los ficheros, se tuvo primero que realizar un filtrado para almacenar
los que son relevantes. Para obtener los datos precisos de las 7 localizaciones especificas
en este caso, se obtienen observando sus valores de tiempo, latitud y longitud de las lineas
que contienen la palabra clave “POSI”, obteniendo la Figura mostrada en la Seccidon
[4.2.1] Analizando los valores y tratandolos con varias funciones del programa, se observa
que a la hora de realizar este recorrido se hacia dos veces, lo que significa que la mitad
de los valores de la base de datos correspondian a las posiciones por las que ya se habia

pasado anteriormente. Los recorridos de ida y vuelta los podemos observar en las Figuras
y que se encuentran en el Apéndice [A]

En el caso de almacenar datos correspondientes a la luminancia recibida por el receptor
moévil, se almacena ese valor del RSS de la luz, y el tiempo. Estos datos los obtenemos por
las lineas del fichero que contienen la palabra clave “LIGH”. Los datos de luminancias son
muy numerosos, se obtienen datos tanto de los que se recibe en las posiciones destacadas
en la Figura [4.3] como de todo el trayecto. En la Figura [4.4al observamos la variacion de
la senal recibida luminica a lo largo del recorrido. El principal problema de los datos, es
que en algtin punto el RSS de la luminancia obtenia un pico de valor del RSS muy alto,

por lo que no se podia realizar una buena comparativa de valores por este motivo.

A continuacion se detalla el procesado de los datos realizado sobre la intensidad de luz
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Figura 4.2: Esquema descriptivo del recorrido y entorno para la toma de la base de datos.

adquiridas de la base de datos. En primer lugar, tan solo se seleccionaran las intensidades
de luz capturadas en las siete posiciones de estudio del trayecto. Para ello, como en la
base de datos se encuentra la marca temporal indicando cuando el usuario se encuentra
en cada una de las siete posiciones, se almacenan los valores de la intensidad de la luz
correspondientes a la misma marca temporal en el que el usuario se encontraba en un
rango de tiempo de 0,5 segundos de rango temporal con respecto a la marca de tiempo
almacenada cuando se encontraba en la posicion especifica. Este proceso se repitié para

las diez iteraciones realizadas de este trayecto.

Se hizo una primera prueba con los datos de la luz que consistia en realizar una
normalizacion de los datos sin filtrarlos por cada una de las siete posiciones, como podemos
apreciar en la Figura[A.2] El proceso de normalizacion consiste en pasar cada uno de los
valores que tenemos por la Ecuacion , donde el valor de X es cada uno de los RSS de
luminancias, y los valores maximos y minimos de entre todas las RSS que existen en la
base de datos. La Figura [A.2) muestra el resultado de haber realizado esta transformacion

de los datos:

(X B Xmm)

X' =
(Xmax - szn)

(4.1)

Como el resultado de los valores no mostraba una diferenciacion, se pas6 a realizar
el filtrado de los datos por cada posicion, obteniendo la Figura [£.4D] donde los datos
mostraban una mejor diferenciaciéon sin apreciarse picos de RSS de luminancias que no

permitian observar mejor los resultados.

A partir de estos resultados obtenidos, se realiza el célculo de la media aritmética
del RSS de luminancia en todos los ficheros, obtenida por la Ecuacion (4.2)), donde cada

X; es cada uno de los datos y n es el nimero de datos que tenemos para realizar esta
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Figura 4.3: Esquema descriptivo de las localizaciones del recorrido, numeradas indicando
cada localizacion.

media. Con esta media realizada por posicion, se realizan graficas para mostrar los valores
en cada posicion, viendo su parentesco con la media aritmética de los datos y quedando
como resultado la Figura [£.5] También se estudia el valor de cada RSS restando el valor
de la media aritmética de los valores en cada posicion, para centrar los resultados en el 0.

Esto se observa en la Figura [A.3] que se encuentra en el Apéndice [A]

X1+ Xo+ X3+ ...+ X))
n

o

(4.2)

Para el estudio de los valores del WiFi, se realiza primero una distincién de los valores
del RSS del WiFi por cada una de las posiciones que tenemos. Tras ello, se divide el
proceso en 5, por identificador SSID que tenemos del WiFi y por una de las frecuencias del
sistema y poder apreciar sus valores. Tenemos en total 5 identificadores fundamentalmente
del WiFi, que son los SSID del 1 al 5, y observamos los valores del RSS de ellos dando una
frecuencia para cada identificador. Las frecuencias utilizadas son de 2437, 2447, 2472 y
5560 MHz. Para estos valores se obtienen graficas mostrando sus valores del RSS por cada
SSID y frecuencia utilizada en cada caso, dando como resultado las siguientes Figuras:
SSID1—2437 MHz en la Figura[4.6a], y las Figuras en el Apéndice[A], SS1D2—2447 MHz
MHz en la Figura[A.4a] SS1D3— 2422 MHz MHz en la Figura[A.4b| SS1D4 —2472 MHz
MHz en la Figura[A.5aly SSTD5—2437 MHz MHz en la Figura[A.5D] Al igual que para el
RSS de las luminancias, también se realiza el calculo de la media aritmética de los valores

del RSS del WiFi en cada caso mostrado antes, es decir, la media para los valores con
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Figura 4.4: Gréficas correspondientes a los valores del RSS de la luz.

SSID1 y frecuencia 2437 MHz, SSID2 y frecuencia 2447 MHz, etc, y realizamos la resta
de los valores menos el valor de la media calculada por cada posicion en cada caso, dando

como resultado la siguiente Figura [4.6D] mostrada, y el resto de Figuras en el Apéndice [A]

[A.Gal - [A. 7B

También se realizan graficas del estilo boz-plot, que sirven para ver la aproximacion
de los valores y ver qué diferenciaciéon con el RSS se encuentra. Cuanto més distinto sea
entre cada posicion, mejor sera el clasificador a la hora de predecir en cudl de las siete
posiciones se encuentra. Para el caso del RSS de las luminancias se obtiene la Figura[1.7a]
donde se ven los valores del RSS de las luminancias y sobre qué valores rondan. También
se realiza la grafica del box-plot del RSS de las luminancias restando el valor de la media

por posicion, obteniendo la Figura [4.7D]

Para los valores del WiFi también se realizan graficas boz-plot, donde se ve la ten-
dencia del RSS del WiFi por cada posicion del trayecto. Se obtiene una gréfica por cada
caso estudiado anteriormente, obteniendo las Figuras correspondientes a cada caso
mostrada, y el resto de Figuras que se encuentran en el Apéndice[A] para el resto de casos
- También se realiza la grafica boz-plot correspondiente a cada caso restan-
do el valor de la media del RSS del WiF% por cada posicion, obteniendo la Figura [4.8b

mostrada, y el resto de Figuras en el Apéndice [A][A.8D]- [A.11H]

Para el analisis del WiFi a la hora de aplicar el algoritmo de ML, se aplicara una
frecuencia de 2412 MHz en uno de los experimentos de la toma de datos, y otra frecuencia
de 2462 MHz y se aplicaran los valores correspondientes al SSID1. Esto es debido que a la
hora de hacer pruebas es necesario que exista una cantidad de valores del RSS suficiente

para que, a la hora de entrenar al modelo introduciendo los datos, tenga suficientes para
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Figura 4.5: Intensidad de luz recibida por el receptor por cada recorrido en sus posiciones.

introducir a cada iteracion del experimento un minimo de un valor por clase, y se ha
realizado un estudio de las diferentes combinaciones existentes variando el SSID y la
frecuencia, y se encontr6 que la mayor cantidad de valores y diferenciacion entre posiciones
se encontraba en estas combinaciones indicadas. La mayoria de combinaciones probadas
no se podian implementar en el algoritmo debido a la falta de datos suficientes para

realizar experimentos.

En esta Figura vemos los valores correspondientes al RSS del WiF% por posicion
en el caso de la primera frecuencia, y su Figura box-plot es [£.9b En la Figura

corresponde al uso de la segunda frecuencia, y su Figura box-plot es

4.2.3. Arquitectura del Programa

Este TFG se ha realizado mediante programacion de scripts en el lenguaje de progra-
macion Python, utilizando el editor de texto Visual Studio Code. Este programa ha ido
creciendo y almacenandose poco a poco en GitHub. GitHub es un almacén de reposito-
rios que esta especializado en proyectos de cualquier indole. Para cada actualizacion del
programa se ha creado una nueva rama, mediante el comando en el terminal “git chec-
kout -b”. En este enlacdﬂ se puede observar el seguimiento realizado para la creacion del
proyecto. Las librerias externas requeridas para realizar las funciones del programa son
basemap, matplotlib v scikit-learn. Basemap es un toolkit de matplotlib que nos facilita

la tarea de representar informacién 2D sobre mapas. Matplotlib es una libreria Python

Thttps://github.com/JLopezcano/TFG-2023
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Figura 4.6: Graficas correspondientes a los valores del RSS del WiF.

open source que permite crear visualizaciones de datos. Scikit-learn es una biblioteca de

Python que proporciona acceso a versiones eficaces de muchos algoritmos comunes, como

el SVM implementado en este TFG.

Los scripts se han dividido en carpetas, separado de manera que en estas carpetas estan

organizados los scripts por tipo de tratamiento de datos aplicado en ellos. Las carpetas

en las que se divide el programa son las siguientes:

= Carpeta principal, en la que se encuentran todas las subcarpetas y el script

“main.py”, en el que se realiza la ejecucion del programa, es decir, el programa

principal. Este script contiene la llamada a las distintas funciones que aportan los

valores y graficas. En esta carpeta se encuentra el resto de las carpetas del pro-

grama, que son ‘“clases” y “servicios”. También hay un archivo de texto llamado

README.md, dedicado a dar las indicaciones mencionadas al final de la Seccion

para la ejecucion.

= (Clases, en la que se encuentran las clases utilizadas en el programa. Las clases del

programa se encuentran en el script “classes.py”. En el script se encuentra la clase

llamada “data”, en la que se almacenan los valores recogidos en los ficheros de texto,

y que se utilizan para realizar las funciones del programa.

= Servicios, en esta carpeta se encuentran 3 carpetas:

1. gréaficas: aqui encontramos dos scripts, que son “graficas.py”y “graficasML.py”,

los cuales contienen las graficas mostradas en las Figuras, que muestran los
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Figura 4.7: Graficas boz-plot correspondientes a los valores del RSS de la luz.

valores y datos representados después de su tratamiento en la base de datos.
En el segundo tenemos el estudio del algoritmo de ML realizado. También se
encuentra, después de haber ejecutado una vez el programa, que en esta carpeta

se guarda caché en una carpeta llamada “  pycache

»”

. mapeo: En esta carpeta se encuentran 4 ficheros, que son “mapeos.py”, “ma-

P14 7

peosML.py”, “mapeos Wifi.py”, “mapeos WifiFilters.py”y “mapeos WifiSingle.py”.
Estos ficheros son los que contienen las funciones del programa que realizan
las operaciones mateméticas o introducen los datos en los arrays requeridos.
Basicamente estan dedicados a realizar las operaciones interiores del programa
para mostrar los datos tras su tratamiento. También se encuentra, después de
haber ejecutado una vez el programa, que en esta carpeta se guarda caché en

7

una carpeta llamada “  pycache

. rutas: En esta carpeta se encuentra el script “rutas.py”. En este fichero se

encuentran las funciones dedicadas a la obtencion de los datos desde los bloc
de notas mencionados en las anteriores secciones. Estos valores se almacenan
en la base de datos del programa. También se encuentra, después de haber
ejecutado una vez el programa, que en esta carpeta se guarda caché en una

7

carpeta llamada “  pycache

Aqui se expone la forma de ejecutar el codigo para observar los datos y resultados. El

archivo ejecutable es el “main.py”, al ejecutarlo apareceran los datos y graficas. Para ello, se

ha dispuesto de un input en la ejecucion del programa, el cual pedira que se inserte un valor

numérico del 0 al 9. Al insertar este valor, podra observar las diferentes gréaficas explicadas

por pantalla. Para poder realizar la ejecucion, es necesario tener instaladas las librerias
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Figura 4.8: Graficas boz-plot correspondientes a los valores del RSS del WiFi.

externas y toolkits explicados en el inicio esta seccion. A medida que van apareciendo las
graficas, si se cierra la ventana de ella, se vera la siguiente, y asi continuamente hasta que
se termina la ejecucion. En el caso de los resultados del clasificador, aparecerén los valores
ordenados en el terminal de la pantalla, apareciendo primero cada uno de los resultados
de las 10 veces que se realiza el proceso de clasificacion de la luz, y 2 en caso del WiFi, y al
final aparecen las métricas y matriz de confusiéon, primero correspondiente al clasificador

con kernel polynomial y después a los resultados del clasificador con kernel RBF.

4.2.4. Meétricas y Algoritmo de ML

Cuando ya se han obtenido los datos filtrados y tratados se implementa un clasificador
SVM por el que se pasaran los datos para predecir la posiciéon del usuario en el recorrido.
El clasificador que se utiliza es el SVM, y se introducen los datos tal y como los hemos
filtrado anteriormente, aplicando nuestros valores del RSS de las luminancias y del WiFi.
A la hora de aplicarlo en el clasificador hacemos una divisién de los datos en datos de
entrenamiento y datos de test. Esta division se realiza de manera que tendremos un 70 %
de datos de entrenamiento y un 30 % de datos de test, tanto por los valores de la luz
como del WiFi. Esta division y célculo de datos se realiza de manera aleatoria, cogiendo
aleatoriamente los valores que tenemos almacenados para esa division 70/30 %, por lo
que cada vez que se pasa la base de datos por el clasificador da resultados distintos. Este
experimento se realiza 10 veces para cada vez que se realiza la prediccion en el caso de la
luz, y 2 en el WiFi, y posteriormente se realiza la media de los resultados obtenidos, tanto

para la luz como el WiFi. En este experimento se tienen en cuenta 2 tipos de kernel, el
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Figura 4.9: Graficas correspondientes a los valores del RSS del WiFi.

polynomial y el RBF, explicados en la Seccion [3.4.4]

A la hora de aplicar el clasificador vamos a obtener diferentes valores, que son la matriz
de confusion, y las métricas. Las métricas son de dos tipos, la binarias, que corresponden
a las métricas accuracy, precision, recall y fl-score; y las métricas multiclase que son las
mismas que en la binaria, pero se incluyen también los valores de Macro Average, que
son el calculo de la métrica de interés para cada clase y luego promedia estos valores, y
Micro Average, que es el calculo de las métricas sumando los verdaderos positivos, falsos

positivos, falsos negativos y verdaderos negativos.

= La matriz de confusion es una herramienta que sirve para visualizar el desempeno
de un algoritmo de aprendizaje supervisado, es decir, nos indica como de efectivo
es el algoritmo implementado. Los puntos localizados en la diagonal principal de la
matriz indican los resultados acertados en el modelo para un valor real positivo, es

decir, indica que es un positivo y la prueba lo predijo correctamente.

» La accuracy es el ratio entre las predicciones correctas y las precisiones totales, es
decir, que valor (cuyo maximo posible es 1) tiene un clasificador de precision sobre
todos los valores de la base de datos y cuantos acierta a qué clase corresponde.
La formula para calcular la accuracy de una clase es la que se ve en la Ecuacion
, siendo Npe el nimero de predicciones correctas y Npr el ntmero total de

predicciones.

Accuracy = Npo) (4.3)

(Npr)



4.2. Base de datos 39

Wifi RSS(dBm)

—90 4

RSS Wifi Aproximado con 1D1y freq 2462 MHz por posicién

RSS Wifi con ID1 y freq 2462 MHz por posicion

Txt de datos:
+ textl + —40
text2 o
text3
text4
texts
texté
text7 1
T + texts T T i +
text9 +

+ o+

RSS (dBm)
HLH
1]
Ll |
-

1+ textlo

+ + 4
¥ 3
¥ 3 3 3 il
i Tt
i 4
+ ]
; i |
C i ) I
+ T F
+

4 L T T T T T T T
S + T 1 2 3 4 5 6 7
Posiciones

|
@©
=]

|
©
s}

T T T T T T T
positionl position2 position3 position4 position5 position6é position7

Posiciones (b) Boz-plot del Received Signal Strength del

(a) Received Signal Strength del WiFi por po- WiFi por posicion y SSID1 con frecuencia 2462
sicién y SSID1 con frecuencia 2462 MHz. MHz.

Figura 4.10: Graficas correspondientes a los valores del RSS del WiFi.

La precision es la tasa de valores positivos verdaderos que tiene un algoritmo, es de-
cir, la tasa que define cuantos de los valores que ha considerado como pertenecientes
a una clase en efecto pertenecen a esa clase. La formula para calcular la precision de
una clase es la que se ve en la Ecuaciéon , siendo V' P el ntmero de predicciones

correctas y F'N el niimero de falsos positivos.

(Vp)

Precision = m

(4.4)
El recall es la tasa que define el valor de la proporcién de verdaderos positivos frente
a falsos negativos, como de bien diferencia entre un valor positivo verdadero a un
valor negativo que realmente no lo era. La férmula para calcular el recall de una
clase es la que se ve en la Ecuacion (4.5)), siendo V P el nimero de predicciones

correctas y F'N el nimero de falsos negativos.

(VP)
(VP + FN)

recall =

(4.5)

El fi-score es el alta precision y sensibilidad. Es la tasa que define si un modelo
ha escogido de manera perfecta esa clase y acertando. La férmula para calcular el
f1-score de una clase es la que se ve en la Ecuacion (4.6)), siendo V P el nimero de

predicciones correctas y F'N el nimero de falsos negativos.

Precision -
Fl_g. (Precision - Recall)

4.6
(Precision + recall) (4.6)

El valor de la desviaciéon tipica nos proporcionara cuanto varia el valor de una
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métrica con respecto a la media aritmética de esas métricas, es decir, cudnto puede
variar el valor de una métrica con respecto al valor de la media de esa métrica.
La desviacion tipica se calcula como se ve en la Ecuacion . En ésta formula,
o representa el valor de la desviacion tipica, x; representa cada valor individual en
el conjunto de datos, p es la media aritmética de los valores y N es el nimero de

observaciones en la muestra.

7= Do (4.7)

El support es el nimero de apariciones reales de la clase en el conjunto de datos

especificado.

Macro average es el valor que permite evaluar mejor como de equilibrado es el

comportamiento del clasificador.

Weighted average es el valor de la media aritmética de las métricas medidas por
cada clase, es decir, indica el valor de la media aritmética de Precision, Recall y
F1-Score.



Capitulo 5

Resultados y Discusion

5.1. Introducciéon

Tras haber realizado el filtrado y tratamiento de los datos, se introducen en el algoritmo
de ML. En este capitulo se presentaran los resultados obtenidos mediante la implementa-
cion de un clasificador SVM de kernel polynomial y de kernel RBF, aplicados tanto para
los datos obtenidos del sensor de la luz como para los datos adquiridos relativos a la senal
de WiFi. En la Seccion [5.2.1] se veran los resultados para los valores del RSS de la luz, y
en la Seccion y Seccidén para los valores del WiFi. Posteriormente en la Seccion

se realiza una comparativa de los resultados obtenidos.

5.2. Resultados Clasificadores

Para la implementaciéon de los datos de la luz partimos como base de datos que im-
plementaremos en el clasificador los RSS de luz y las posiciones a los que corresponden
esos valores como clase. En total tenemos 7 posiciones en la trayectoria. La division de
los datos de entrenamiento y datos de test se divide en un 70 % de los datos en training y
un 30 % de los datos en test. Con los datos que hemos dividido previamente para training
se rellena el modelo de entrenamiento para el clasificador, y los datos de test se utilizan
para realizar la prediccion. Cuando ésta se ha realizado se calcula la matriz de confusion
y las métricas. Este proceso se realiza 10 veces para validar la propuesta, dando como
resultado 10 valores de métrica diferentes y 10 matrices de confusion, porque la division

de datos de entrenamiento y test se realiza de forma aleatoria.

Para la implementacion de los datos del WiF% partimos con los valores del RSS y sus
posiciones como clase. En este caso, se han seleccionado los valores que correspondian al
SSID1 y que tuvieran una frecuencia de 2412 y 2462 MHz. La division de los datos de

41
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training y de test es la misma que en el caso de la luz, 70/30 %, y la aplicacion en el
clasificador de los datos se realiza de la misma forma, primero se entrena el modelo de
entrenamiento del clasificador con los datos de training y después se realiza la prediccion
con los datos que se han dividido para test. Después se realiza el calculo de la matriz de
confusion y de las métricas, y se repite el proceso 2 veces obteniendo de la base de datos
los valores de forma aleatoria para crear los datos de entrenamiento y de test, para que

se hagan varias predicciones diferentes.

Al final de este proceso, tanto para la luz como para el WiFi, se calcula la media de
los valores obtenidos y se muestran, tanto para las matrices de confusiéon como para los
valores de precision, recall, fI-score, etc. Los clasificadores implementados fueron SVM

con dos tipos de kernel distintos: polynomial y RBF.

5.2.1. Resultados RSS luminancias SVM polynomial

Como se ha mencionado en este TFG, para el clasificador SVM polynomial se han
llevado a cabo 10 iteraciones, y se ha calculado la media de los valores tanto para las
métricas como para la matriz de confusion. Los valores que introducimos en el clasificador
son los que se aprecian en la Figura y como se observa tenemos en total las 7
localizaciones y el valor del RSS para cada localizaciéon. Para conocer el desempeno de un
algoritmo se utiliza la matriz de confusion, pues esta representa las predicciones realizadas

por él.

En las matrices de confusiéon los valores correspondientes a las columnas representan
el nimero de predicciones de cada clase y las filas muestran qué tipos de aciertos y errores
esté teniendo nuestro modelo al pasar el proceso de aprendizaje con los datos. Los valores
que se encuentran en la parte superior derecha de la diagonal muestran los falsos positivos
del modelo, valores que ha indicado el algoritmo implementado como predicciones, pero
que no lo predijo correctamente, puesto que en nuestro caso se encontraba en otra posicion.
Esto seria si el usuario se encuentra en la posicion 4, pero el algoritmo ha predicho que se
encuentra en la posicion 5. Los valores que se encuentran en la parte inferior izquierda de
la diagonal principal son los falsos negativos, es decir, que el algoritmo ha predicho que

no se encuentra en una posicion y realmente si se encontraba en ella.

El proceso de coger los valores de la base de datos proporcionada al algoritmo y
dividirlo en un porcentaje de 70/30 % se ha realizado un total de 10 veces, y para cada
una de ellas se ha calculado el valor de las métricas y de la matriz de confusion. La matriz
de confusion media en este caso SVM polynomial con los RSS de las luminancias es el que
se ve en la Figura [5.1]

Esta matriz tiene como diagonal principal [0;2,1;3,3; 1,4;0,3; 0,0; 24], cada posicion es

indicada por cada indice de la diagonal, es decir, el primer valor de la diagonal representa
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Figura 5.1: Matriz de confusion media del RSS de la luz para el SVM polynomial.

Tabla 5.1: Datos de la media aritmética de las métricas del experimento con el RSS de la
luz en las posiciones para el SVM polynomial.

Accuracy Precisiéon Recall F1-Score
0,330 £ 0,034 | 0,157 £ 0,040 | 0,229 4+ 0,018 | 0,156 = 0,026

el acierto en la primera posicion, el segundo indice representa la segunda posicion, y asi
sucesivamente, por lo que nos indica que tiene un valor alto de prediccion para la posicion
7, vy un valor decente para la posicion 3. Esto se debe a que corresponden a un valor alto
en comparacion al resto de la fila, pero al no ser el valor mas alto, no es una prediccion
buena, salvo en la posicion 7. Al haber realizado el experimento con 10 iteraciones, también
tenemos las métricas de cada iteracion realizada. El valor de la media de las métricas de

todas las iteraciones es el que vemos en la Tabla

Cada clase del experimento serian las posiciones de la trayectoria, y los valores de las
métricas que aparecen aqui corresponden a las métricas explicadas en la Seccion [4.2.4]
El valor del Accuracy en este caso indica que de todos los valores del RSS introducidos
en el algoritmo, acierta a qué clase pertenece el 33 % de las veces, es decir, 1/3 de los
resultados los clasifica correctamente. El valor de la Precision indica que el 16 % de las
veces en las que indica que un valor pertenece a una clase si pertenece a esa clase, siendo
un valor bajo. El valor del recall indica que el algoritmo tiene un 23 % de tasa de valores
verdaderos positivos frente a falsos negativos, y el F1-Score indica que el 16 % elige a la

perfeccién que un valor es de la clase que a la que pertenece.

Para cada experimento, se ha realizado el céalculo de la desviacion tipica. Los valores

de la desviacion tipica en el caso del SVM polynomial se calculan para cada una de las
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Tabla 5.2: Datos de la media aritmética de las métricas del experimento con el RSS de la
luz en las posiciones para el SVM RBF.

Accuracy Precision Recall F1-Score
0,332 40,048 | 0,181 £ 0,060 | 0,251 + 0,019 | 0,176 4+ 0,030

métricas, dando como resultados los que se representan en la Tabla [5.1 Como podemos
observar, se obtienen unos valores de desviacion tipica de 0,03 aproximadamente, por lo

que podemos encontrar que sus métricas varian ese valor con respecto a la media obtenida.

Para el experimento del clasificador SVM RBF utilizado se han llevado a cabo 10
iteraciones, y se ha calculado la media de los valores tanto para las métricas como para
la matriz de confusion. Como este experimento se ha realizado con 10 iteraciones, hemos
obtenido 10 matrices de confusion distintas, y se ha calculado la media aritmética de todas
ellas, mostrada en la Figura [5.2]
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Figura 5.2: Matriz de confusion media del RSS de la luz para el SVM RBF.

La matriz media tiene como diagonal principal [0;1,9;2,8; 1,5; 2,3; 0,0; 22,7], lo que nos
indica que tiene alto valor de prediccién para las posicién 7. Esta clase seria la tinica
con una buena tasa de prediccion. Al haber realizado el experimento con 10 iteraciones,
también tenemos las métricas de cada iteracion realizada, y su media de métricas de todas

las iteraciones es el que vemos en la Tabla [5.2]

El valor del Accuracy en este caso indica que de todos los valores del RSS introducidos
en el algoritmo, acierta a qué clase pertenece el 33,2 % de las veces los clasifica correc-
tamente. El valor de la Precision indica que el 18 % de las veces en las que indica que
un valor pertenece a una clase si pertenece a esa clase, siendo un valor mejor que en el

caso del polynomial. El valor del recall indica que el algoritmo tiene un 25 % de tasa de
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valores verdaderos positivos frente a falsos negativos, y el F1-Score indica que el 17,5 %
elige a la perfeccion que un valor es de la clase que a la que pertenece. Los valores de
la desviacion tipica en el caso del SVM RBF se calculan para cada una de las métricas,
dando como resultados los que se representan en la Tabla[5.2l Como podemos observar, se
obtienen unos valores de desviacion tipica de 0,045 aproximadamente, por lo que podemos

encontrar que sus métricas varian ese valor con respecto a la media obtenida.

5.2.2. Resultados RSS WiFi: SVM polynomial

Para el clasificador SVM polynomial considerando los datos del WiF%i se ha llevado
a cabo el experimento con 2 iteraciones, y se ha calculado la media de los valores tanto
para las métricas como para la matriz de confusion. En la base de datos del WiF'i se ha
hecho el experimento contemplando siempre el SSID1, pero modificando su frecuencia en
dos posibles valores, primero con una frecuencia de 2412 MHz (frecuencia 1) y después
con una frecuencia de 2462 MHz (frecuencia 2). Al realizar el primer caso de las 2 itera-
ciones realizados para el SVM polynomial en el caso del WiFi utilizando la frecuencia 1

obtenemos un valor medio de la matriz de confusién, que se observa en la Figura [5.3]

Figura 5.3: Matriz de confusion media del RSS del WiFi con SSID1 y frecuencia 2412
para el SVM polynomial.

La matriz media tiene como diagonal principal [0,8;0,0;0,2;0,1;0,1;0,0;1,4], lo que
nos indica que tiene alto valor de prediccion para las posicion 1 y 7. Estas dos clases
tendrian una buena tasa de predicciéon. También encontramos que predice sin demasiado
error algunos datos en la posiciéon 3. El valor de la media de las métricas en este caso

corresponde a lo que se observa en la Tabla [5.3]



46 Capitulo 5. Resultados y Discusion

Tabla 5.3: Datos de la media aritmética de las métricas del experimento con el RSS del
WiFi con SSID1 y frecuencia 2412 MHz en las posiciones para el SVM polynomial.

Accuracy Precision Recall F1-Score
0,389 4+ 0,039 | 0,184 £+ 0,038 | 0,224 + 0,005 | 0,218 + 0,012

El valor del Accuracy indica una tasa del 39 %, por lo que clasifica correctamente los
datos en su posicion ese porcentaje de los valores considerando toda la masa de RSS. El
valor de la Precision indica que el 18 % de las veces en las que indica que un valor pertenece
a una clase si pertenece a esa clase. El valor del recall indica que el algoritmo tiene un
23 % de tasa de valores verdaderos positivos frente a falsos negativos, y el F1-Score indica

que el 22 % elige a la perfeccion que un valor es de la clase que a la que pertenece.

Los valores de la desviacion tipica en el caso del SVM polynomial se calculan para cada
una de las métricas, y en el caso del WiFi con el kernel polynomial y frecuencia 2412 MHz
da como resultados los que se representan en la Tabla Como podemos observar, se
obtienen unos valores de desviacion tipica de 0,03 aproximadamente, por lo que podemos

encontrar que sus métricas varian ese valor con respecto a la media obtenida.

Para el clasificador polynomial también se realiza el estudio para una frecuencia de 2462
MHz. Con esta frecuencia también se repite el experimento con 2 iteraciones, obteniendo

de esta manera la matriz de confusion de la Figura [5.4]
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Figura 5.4: Matriz de confusion media del RSS del WiFi con SSID1 y frecuencia 2462
para el SVM RBF.

La matriz media tiene como diagonal principal [0,1;0,1;0,0;0,1;0,0; 0,1; 2,4], lo que nos
indica que tiene alto valor de prediccién para las posicion 7. Esta clase tendra una buena

tasa de prediccion. También encontramos que predice sin demasiado error algunos datos
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Tabla 5.4: Datos de la media aritmética de las métricas del experimento con el RSS del
WiFi con SSID1 y frecuencia 2462 MHz en las posiciones para el SVM polynomial.

Accuracy Precision Recall F1-Score
0,408 + 0,040 | 0,178 £ 0,014 | 0,243 + 0,008 | 0,251 + 0,016

Tabla 5.5: Datos de la media aritmética de las métricas del experimento con el RSS del
WiFi con SSID1 y frecuencia 2412 MHz en las posiciones para el SVM RBF.

Accuracy Precisién Recall F1-Score
0,352 40,013 | 0,201 £ 0,022 | 0,230 £ 0,018 | 0,234 + 0,011

en la posicion 4. El valor de la media de las métricas en este caso corresponde a lo que se
observa en la Tabla 5.4l

Como se puede observar, tenemos un valor del Accuracy del 41 %, por lo que clasifica
ese porcentaje de las veces sobre todos los datos en la clase correcta. la Precision indica
que el 18 % de las veces elige el valor de la clase a la que pertenece. El Recall y F1-Score
indican tasas del 25 %. Los valores de la desviacién tipica en el caso del SVM polynomial
se calculan para cada una de las métricas, y en el caso del WiF% con el kernel polynomial
y frecuencia 2412 MHz da como resultados los que se representan en la Tabla [5.4] Como
podemos observar, se obtienen unos valores de desviacion tipica de 0,02 aproximadamente,
por lo que podemos encontrar que sus métricas varian ese valor con respecto a la media

obtenida.

5.2.3. Resultados RSS WiF: SVM RBF

Para el clasificador SVM RBF considerando los datos del WiF% se han llevado a cabo
el experimento con 2 iteracioness, y se ha calculado la media de los valores tanto para las
métricas como para la matriz de confusion. También se ha implementado siempre el SSID1
modificando su frecuencia en dos posibles valores, con una frecuencia de 2412 MHz y con
una frecuencia de 2462 MHz. Al realizar el primer caso de las 2 iteraciones realizadas para
el SVM RBF en el caso del WiF% utilizando la frecuencia 1 obtenemos un valor medio de

la matriz de confusion, que se observa en la Figura

La matriz media tiene como diagonal principal [0,9;0,1;0,0;0,0;0,2;0,0; 1,0], que nos
indica un alto valor de prediccion para las posicion 1 y 7. Estas dos clases tienen buena
tasa de prediccion con respecto al resto. El valor de la media de las métricas en este caso

corresponde a lo que se observa en la Tabla [5.5|

El valor del Accuracy indica una tasa que indica que el 35% de las veces clasifica
correctamente los datos en su posiciéon considerando toda la masa de valores. El valor de
la Precision indica que el 20 % de las veces en las que afirma y acierta si un valor pertenece

a una clase. El valor del recall indica que el algoritmo tiene un 23 % de tasa de valores
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Figura 5.5: Matriz de confusion media del RSS del WiFi con SSID1 y frecuencia 2412
para el SVM RBF.

Tabla 5.6: Datos de la media aritmética de las métricas del experimento con el RSS del
WiFi con SSID1 y frecuencia 2462 MHz en las posiciones para el SVM RBF.

Accuracy Precisién Recall F1-Score
0,369 4+ 0,040 | 0,180 £ 0,026 | 0,251 £ 0,018 | 0,274 + 0,031

verdaderos positivos frente a falsos negativos, y el F1-Score indica que en el 23 % de los

datos elige a la perfeccion que un valor es de la clase que a la que pertenece.

Los valores de la desviacion tipica en el caso del SVM RBF se calculan para cada
una de las métricas, y en el caso del WiFi con el kernel RBF y frecuencia 2412 MHz
da como resultados los que se representan en la Tabla Como podemos observar, se
obtienen unos valores de desviacion tipica de 0,025 aproximadamente, por lo que podemos

encontrar que sus métricas varian ese valor con respecto a la media obtenida.

Para el clasificador RBF se realiza otro estudio, ahora para una frecuencia de 2462
MHz. Con esta frecuencia también se realiza el experimento con 2 iteraciones, obteniendo

la matriz de confusion de la Figura [5.6]

La matriz media tiene como diagonal principal [0,2;0,1;0,0;0,1;0,1;0,0;1,8], y esto
indica un alto valor de prediccién mejor que para el resto de posiciones para la clase 7.
El valor de la media de las métricas de este caso RBF corresponde a lo que se observa en
la Tabla (.6

El valor del Accuracy indica una tasa del 37%, que es el porcentaje de las veces
que clasifica correctamente los datos en su posicién considerando todos los valores. La

Precision indica que el 18 % de las veces afirma y acierta si un valor pertenece a una clase.
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Figura 5.6: Matriz de confusiéon media del RSS del WiFi con SSID1 y frecuencia 2462
para el SVM RBF.

El valor del recall muestra que predice un 25 % de valores verdaderos positivos frente a
falsos negativos, y el F1-Score indica que en el 27 % de los datos se eligen correctamente

si un valor es de la clase que a la que pertenece.

Los valores de la desviacion tipica en el caso del SVM RBF se calculan para cada una
de las métricas, y en el caso del WiFi con el kernel RBF y frecuencia 2462 MHz da como
resultados los que se representan en la Tabla [5.6] Como podemos observar, se obtienen
unos valores de desviacion tipica de 0,03 aproximadamente, por lo que podemos encontrar

que sus métricas varian ese valor con respecto a la media obtenida.

5.3. Comparativa

Tras haber calculado los resultados de las métricas de cada uno de los experimentos
de la luz, el valor de la media de ellos indica que en base al valor del Accuracy, tenemos
una mejor tasa, aunque no por mucha diferencia, a la hora de implementar el SVM RBF.
Esto quiere decir que tiene una pequena mayor probabilidad de acierto a la hora de decir
que un valor pertenece a una clase con respecto al SVM polynomial. En base a los valores
de la Precision también tiene una mejor tasa el RBF, por lo que predice de mejor forma
que un valor pertenece a la clase que se ha seleccionado a priori. Tanto en el caso del
valor del Recall como del F1-Score también hay una mejoria en el RBF con respecto al
SVM polynomial, por lo que si se implementase un algoritmo de predicciéon en base a la

luz por posicién, seria una mejor opciéon implementar el RBF frente al polynomial. La
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Tabla 5.7: Comparacion de los valores de las métricas en el caso del RSS de la luz y el

WiFi para tanto el polynomial como el RBF, contemplando ambas frecuencias.

Accuracy Precision Recall F1-Score
RSS Luz polynomial 0,330 £0,034 | 0,157 40,040 | 0,229+0,018 | 0,156 £ 0,026
RSS Luz RBF 0,332 £0,048 | 0,181 40,060 | 0,251 +0,019 | 0,176 £ 0,030
RSS WiFi polynomial Freq 1 | 0,389+ 0,039 | 0,184 + 0,038 | 0,224+ 0,005 | 0,218 + 0,012
RSS WiFi RBF Freq 1 0,352+ 0,040 | 0,201 +0,014 | 0,230 40,008 | 0,234 4+ 0,016
RSS WiFi polynomial Freq 2 | 0,408 + 0,013 | 0,178 +0,022 | 0,243+ 0,018 | 0,251 +0,011
RSS WiFi RBF Freq 2 0,369 + 0,040 | 0,180+ 0,026 | 0,251 +0,018 | 0,274 + 0,031

Tabla 5.8: Comparacion de los valores de las métricas del RSS de la luz y el WiFu,

considerando los mas altos.

Accuracy Precisién Recall F1-Score
RSS Luz RBF 0,332 +£ 0,048 | 0,181 + 0,060 | 0.251 +0.019 | 0,176 £ 0,030
WiFi polynomial Freq 2 | 0,408 + 0,013 | 0,178 £0,022 | 0,243+ 0,018 | 0.251 +0.011

comparativa de los valores la podemos apreciar en la Tabla [5.7] Esto es debido a que

tenemos una cantidad de datos alta, y el experimento se realiza con multiples iteraciones.

Con respecto a los valores del WiF'i, como podemos observar tenemos un valor medio
de Accuracy de 39% en el caso de la implementacion del SVM polynomial aplicando
una frecuencia de 2412 MHz, y un valor de 41 % al aplicar una frecuencia de 2462 MHz,
frente al valor medio de 35 % del SVM RBF utilizando la primera frecuencia y de 37 %
utilizando la segunda frecuencia. En el caso del WiFi tenemos mejores valores a la hora
de aplicar el polynomial frente al RBF. Esto es influido porque tenemos una cantidad de
datos en la base de datos y un ntmero de iteraciones en el experimento menor que en el
caso de la luz. La comparativa de los valores la podemos apreciar en la Tabla[5.7] Para la

implementacion de un algoritmo teniendo en cuenta estos valores se elegiria el polynomial

por delante del RBF.

Si comparamos los valores obtenidos en las métricas de la clasificacion, podemos ob-
servar que tenemos como valor méximo contemplando tanto el polynomial y el RBF de la
luz, y como valor méximo contemplando ambas frecuencias y tanto el caso de polynomial
y el RBF del WiFi, la comparacion observada en la Tabla [5.§f Como podemos observar,
los valores mas altos se encuentran en la clasificacion del WiFi, por lo que la prediccion
serd mas exacta utilizando la base de datos filtrada para la clasificacion del WiF% ante la
de la luz. Debido a que los datos que se encontraban en la base de datos para los valores
del RSS del WiF% en las 7 posiciones no era muy grande, no se pueden obtener mejores
medidas y resultados para el caso del estudio, por lo que como observamos en la Tabla
no son cercanos al 1, lo que serfa el mejor caso para una prediccion. En el caso que
encontramos no llegan al 0,5, por lo que los valores de las predicciones calculadas no son
muy eficaces. Los valores de las métricas del WiF% pueden variar debido a la cantidad de

datos que existe por posicion.
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En base a los valores de la desviacion tipica encontrada en cada uno de los experi-
mentos, podemos observar sus valores en la Tabla 5.8 Cuanto menor sea el valor de la
desviacion tipica de una métrica, significa que su valor varia poco en comparacion al valor
de la media de esa métrica. En este caso, lo mas interesante seria que el valor no sea muy
alto, dado que de esa manera puedes asegurar que el modelo sea mas estable y indicaria
que la variabilidad de los resultados del modelo cada vez que se ejecuta no es alta, por
lo que un modelo con una desviacion tipica baja es generalmente maéas confiable. Esto

significa que siempre se preferira un modelo que tenga menor desviacion tipica que otro.

Observando los resultados se puede observar que no son muy buenos, debido a que
ni para los valores de la luz ni para los valores del WiF% se han conseguido accuracies
cercanas al 1, ni ninguna otra métrica. Esto es debido a que los valores observados en las
figuras del Capitulo [ son muy parecidos entre si por cada posicion, es decir, no existe una
distincién entre los valores de las posiciones para poder determinar de manera precisa a

qué posicion corresponde cada valor.



Capitulo 6
Conclusién y Lineas Futuras

En esta seccion se van a exponer las conclusiones que se han observado en este TFG.
También se va a explicar qué limitaciones se han encontrado en el trabajo y qué se podria

implementar en el futuro para poder mejorar los resultados y continuar con el desarrollo.

6.1. Conclusiones

En este TFG se ha estudiado como obtener el posicionamiento en interiores a través
de un terminal moévil, utilizando los valores del RSS de la luz y el WiFi, para conocer
en qué posicion de las 7 posibles se encuentra una persona. El estudio de este trabajo
y la forma de predecirlo, se ha hecho mediante la implementaciéon de un algoritmo ML,
implementando un clasificador SVM de dos kernel distintos tanto para los valores de la

luz como los del WilF7i.

Cuando se han realizado los diversos experimentos se ha observado que para el estudio
de la luz se tiene una gran cantidad de datos, por lo que se han podido realizar una
cantidad de iteraciones por experimento grande, y hallar la media de los resultados para
poder ver el valor de las métricas. Para el estudio del WiF% se han utilizado dos frecuencias
diferentes y el nimero de iteraciones por experimento ha sido menor, debido a que la
cantidad de datos y valores del RSS por posiciéon era muy inferior en comparacion a
la luz. Los datos seleccionados tanto para entrenamiento y test en el algoritmo se han
escogido de manera aleatoria para cada experimento a la hora de obtener los resultados.
Como se ha podido observar, en el caso del WiFi se obtuvieron mejores resultados que
cuando se implementaban los del RSS de la luz, por una diferencia no demasiado grande.
Como hemos podido observar en el Capitulo en la Tabla [5.8] se obtienen mejores
resultados cuando se implementa en el algoritmo los datos del WiF% con la frecuencia de
2462 MHz, y un kernel polynomial. También hemos podido observar que cuando tenemos

una mayor cantidad de datos y de valores, es una mejor opciéon para obtener mejores

52
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resultados implementar un kernel RBF, como apreciamos en la Tabla de los valores
de la luz, mientras que si tenemos una menor cantidad de datos y experimentos, es mejor

implementar el kernel polynomial, como se aprecia también en la Tabla [5.7]

Se obtiene una mejor precision aplicando el algoritmo para los valores del WiFi, pero
la diferencia no es muy grande con respecto a los valores de las métricas que se obtienen en
el estudio con los datos de la luz. A la hora de implementar el algoritmo para los valores
de la luz se obtienen unas métricas que no distan mucho de si entre mejora o no, sin
embargo para los valores del WiF% pueden variar por cada ejecucion, debido a que no hay
demasiados valores para realizar un gran nimero de iteraciones por cada experimento.
Tras el analisis realizado en este TFG, se puede afirmar que se pueden mejorar los valores

si se implementa el algoritmo utilizando el WiFi antes que los de la luz.

6.2. Conocimientos adquiridos por el trabajo

Para la realizacion de este TFG se han aprendido diversos conocimientos con respecto a
temas como el posicionamiento en interiores y la implementacion de diversas herramientas,

que son:

» Conocimientos sobre la aplicacion de algoritmos de clasificacion sobre una base de

datos para realizar predicciones.

= Expansion de conocimientos sobre el lenguaje de programacion Python, sobre las

clases e realizacion de graficas de diversos tipos.

= Aprendizaje sobre el uso de repositorios en GitHub y almacenamiento en la nube

mediante un control de versiones de actualizacion del proyecto.

= Para la redaccién de la memoria de este TFG se adquirieron conocimientos sobre el

lenguaje de LaTeX.

» Como realizar bisquedas de datos y diversos articulos con palabras clave en Google
Scholar.

» Técnicas de posicionamiento en interiores utilizando las senales WiF% y luminicas.
= Aprendizaje sobre el procesado de bases de datos y filtrado para su posterior uso.

= Algoritmos de clasificacion, utilizando diversos tipos de kernels y sus métricas, tanto

binarias como multiclase.
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6.3. Impacto

En esta seccion se explica el impacto que tiene este TFG a nivel social, medioambiental

y econdémico.

6.3.1. Impacto social

Con el desarrollo de este TFG se ha realizado un estudio para predecir la posicién de
un objeto receptor de senales de luz y WiF%, por lo tanto esto se puede aplicar en multitud
de aplicaciones para obtener la localizacién de una persona u objeto en interiores. Esto
tiene un gran impacto social, debido a que puede ayudar de diferentes maneras a las

personas para hacerles la vida mas comoda y eficiente.

La aplicacion de este sistema creado podrian ser por ejemplo ayudar a personas con
algtin problema de visién reducida o con dificultades de movilidad para encontrar lo que
buscan con menos esfuerzo dentro de un edificio y ofrecer una ruta para llegar al destino
deseado. Este tipo de tecnologia es atractiva también a nivel laboral, dado que se podria
llegar a implementar para maquinas automatizadas para que puedan realizar trabajos de
traslado utilizando el sistema. También puede servir como sistema de localizacién para
diferentes lugares concretos a los que se necesite guiar a la gente, como en un centro
comercial. Otro caso podria ser utilizar el sistema en un parking para encontrar diversos
vehiculos que se necesiten encontrar para el cliente y que no recuerde donde se aparco,

pero que se tenga un receptor que pueda medir las senales.

6.3.2. Impacto medioambiental

Uno de los beneficios de este sistema es que el receptor utilizado es un mévil, por lo
tanto no necesitaria de la implementacion de ningiin sistema externo, debido a que también
utiliza la luz existente y el WiF% que haya en la zona. Las luces que son necesarias para
el algoritmo y el sistema de WiFi que haya implementado es el que haya existente en el
edificio donde se realice la estimacion, por lo que no necesita de ninguna implementacion

adicional, y el consumo seria el que tuviera habitualmente.

El tnico consumo podria ser el que se necesitara para realizar la estimacion, por lo

que seria un consumo de recursos informaticos, que se podria tener en el medioambiente.

6.3.3. Impacto econémico

El impacto econémico de este trabajo seria muy bajo, debido a que no se requiere una

implantacion de ningtn sistema externo, si no que se utilizaria lo que tuviera el propio
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edificio para realizar las tomas de senales requeridas. El consumo de la luz o del WiFi

serfa el que tenga el propio lugar, por lo que no requeriria de ningin coste adicional.

Este TFG se enmarca dentro de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), esta-
blecidos por la ONU. Estos son 17 objetivos globales adoptados como parte de la Agenda
2030 para el Desarrollo Sostenible. La implantacion de ellos fue con el fin de abordar los

desafios mas urgentes para promover la igualdad y el cuidado del medioambiente. En la

Tabla se encuentran los objetivos beneficiados por el estudio del TFG.

Tabla 6.1: Metas especificas de los ODS correspondientes a este TFG.

Objetivo Meta Descripciéon
ODS 7: Garantizar el 7.1 De aqui a 2030, garantizar el acceso universal
acceso a una energia a servicios energéticos asequibles, fiables y
asequible, segura, modernos
sostenible y moderna 7.3 De aqui a 2030, duplicar la tasa mundial de
mejora de la eficiencia energética
7.b De aqui a 2030, ampliar la infraestructura y
mejorar la tecnologia para prestar servicios
energéticos modernos y sostenibles para todos
en los paises en desarrollo, en particular los
paises menos adelantados, los pequenos
Estados insulares en desarrollo y los paises en
desarrollo sin litoral, en consonancia con sus
respectivos programas de apoyo
ODS 8: Promover el 8.2 Lograr niveles mas elevados de productividad
crecimiento econémico econ6mica mediante la diversificacion, la
inclusivo y sostenible, el modernizacion tecnologica y la innovacion,
empleo y el trabajo entre otras cosas centrdandose en los sectores
decente para todos con gran valor anadido y un uso intensivo de
la mano de obra
8.4 Mejorar progresivamente, de aqui a 2030, la

produccion y el consumo eficientes de los
recursos mundiales y procurar desvincular el
crecimiento econémico de la degradacion del
medio ambiente, conforme al Marco Decenal
de Programas sobre modalidades de Consumo
y Producciéon Sostenibles, empezando por los

paises desarrollados
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Tabla 6.1: (continuacion)

Objetivo Meta Descripcion
ODS 9: Construir 9.1 Desarrollar infraestructuras fiables, sostenibles,
infraestructuras resilientes y de calidad, incluidas
resilientes, promover la infraestructuras regionales y transfronterizas,
industrializacion para apoyar el desarrollo econémico y el
sostenible y fomentar la bienestar humano, haciendo especial hincapié
innovacion en el acceso asequible y equitativo para todos

9.2 Promover una industrializaciéon inclusiva y

sostenible y, de aqui a 2030, aumentar
significativamente la contribucion de la
industria al empleo y al producto interno
bruto, de acuerdo con las circunstancias
nacionales, y duplicar esa contribucion en los

paises menos adelantados

9.4 De aqui a 2030, modernizar la infraestructura
y reconvertir las industrias para que sean
sostenibles, utilizando los recursos con mayor
eficacia y promoviendo la adopcién de
tecnologias y procesos industriales limpios y
ambientalmente racionales, y logrando que
todos los paises tomen medidas de acuerdo con

sus capacidades respectivas

ODS 11: Lograr que las | 11.3 De aqui a 2030, aumentar la urbanizaciéon
ciudades sean mas inclusiva y sostenible y la capacidad para la
inclusivas, seguras, planificaciéon y la gestion participativas,
resilientes y sostenibles integradas y sostenibles de los asentamientos

humanos en todos los paises

6.4. Lineas Futuras

En el estudio del posicionamiento en interiores se encuentran muchas posibilidades con
diferentes campos y lineas de estudio de investigacion y desarrollo. Para la continuacion
de este estudio realizado, se podria realizar una clasificaciéon con los demés tipos de kernel
que tiene el SVM, para cotejar resultados y obtener valores distintos o si se podrian

mejorar los resultados aplicdndolos.

Este estudio se ha realizado teniendo en cuenta 7 posiciones principales del recorrido,
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sin tener en cuenta el tipo de iluminacién encontrada, por lo que se podria intentar
analizar desde donde incide la luz, conocer la localizacion de los focos y tener en cuenta
otros factores externos para analizar como varian los resultados, como lo son la luz solar,
reflexiones de luz, posibles fuentes externas de luz o puertos WiFi, en el caso de la senal
WiF© incidente.

Otra de las posibilidades utilizando la base de datos existente seria implementar una
clasificacion multiclase implementando también el SVM, pero teniendo en cuenta tanto
los valores del WiFi como de la luz al mismo tiempo para predecir la posicion del usuario

con el terminal movil.

Por 1ltimo, en este trabajo se han tenido en cuenta tinicamente los valores de la luz y
del WiFu, pero en la base de datos de los ficheros originales, se encuentran medidas sobre
otras caracteristicas de las senales recibidas, como son senales del sonido, la temperatura
ambiente o el Bluetooth, acelerometro, el GNSS, magnetometro, giréscopo, presion, etc,
como se observa en la Tabla[4.1] por lo que se podria realizar una clasificacion incluyendo

estos valores también.
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Figuras adicionales

A.1. Capitulo 4

Las Figuras representan las 7 posiciones del recorrido, siendo numeradas e

indicando el camino que se realiz6 en la trayectoria de ida y de vuelta.
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(a) Esquema descriptivo de las localizaciones (b) Esquema descriptivo de las localizaciones
del recorrido en el primer trayecto. del recorrido en el segundo trayecto.

Figura A.1: Gréficas descriptivas de la trayectoria del recorrido.

La Figura es el resultado de normalizar los valores del RSS de la luz a lo largo del
tiempo.

En la Figura se muestran los valores del RSS de la luz en el trayecto, restando el
valor de la media aritmética e indicando con una linea gris el valor de la media de cada
posicioén.

Las siguientes Figuras son las correspondientes a los valores del RSS del

WiFi indicando su frecuencia y su SSID. También se muestran las Figuras de los box-plos
|A.8a||A.8b|- [A.11b| de los datos y restando el valor de la media.

o8
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RSS de la luz normalizada
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Figura A.2: Intensidad de luz normalizada recibida por el receptor por cada recorrido.

Variacion del RSS de la luz por posicion restando la media
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Figura A.3: Intensidad de luz recibida por el receptor por cada posicion restando la media
de valores por posicion.
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Wifi RSS por posiciones Wifi RSS por posiciones
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Figura A.4: Graficas boz-plot correspondientes a los valores del RSS del WiF.
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Figura A.5: Graficas box-plot correspondientes a los valores del RSS del WiFi.
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Wifi RSS por posiciones
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Figura A.6: Graficas boz-plot correspondientes a los valores del RSS del WiFi restando

los valores de las medias.
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do el valor de su media por posicion.

Figura A.7: Graficas box-plot correspondientes a los valores del RSS del WiFi restando

los valores de las medias.
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(a) Bozx-plot del Received Signal Strength del
WiFi con SSID2 y con frecuencia 2447 MHz
por cada posiciéon del recorrido.
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(b) Boz-plot del Received Signal Strength del
WiFi con SSID2 y con frecuencia 2447 MHz por
cada posiciéon del recorrido, restando el valor de
la media del RSS de cada posicion.

Figura A.8: Graficas box-plot correspondientes a los valores del RSS del WiFi con fre-

cuencia 2447 MHz y SSID2.
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(b) Boz-plot del Received Signal Strength del
WiFi con SSID3 y con frecuencia 2422 MHz por

WiFi con SSID3 y con frecuencia 2422 MHz cada posicion del recorrido, restando el valor de

por cada posicién del recorrido.

la media del RSS de cada posicion.

Figura A.9: Graficas box-plot correspondientes a los valores del RSS del WiFi con fre-

cuencia 2422 MHz y SSID3.
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Figura A.10: Graficas boz-plot correspondientes a los valores del RSS del WiFi con fre-

cuencia 2472 MHz y SSIDA4.
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(b) Boz-plot del Received Signal Strength del
WiFi con SSID5 y con frecuencia 2437 MHz por
cada posicién del recorrido, restando el valor de
la media del RSS de cada posicion.

Figura A.11: Graficas box-plot correspondientes a los valores del RSS del WiFi con fre-

cuencia 2437 MHz y SSID5.
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