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Resumen

Una alternativa para afrontar los problemas
derivados del envejecimiento de la poblacién mundial
radica en la utilizacion de sistemas de inteligencia
ambiental. Las actividades de la vida diaria (AVD) son
aquellas tareas que el ser humano realiza de forma
cotidiana y cuya no realizacion supone mayor o menor
grado de discapacidad lo que le lleva a depender de
terceras personas. Los sistemas de inteligencia ambiental
permiten hacer un seguimiento automético de un cierto
nimero de AVD; se busca detectar cambios en la
frecuencia o en la duracion de las mismas para actuar
como sistema de alerta temprana. El reconocimiento de
las AVD de adultos mayores mediante datos aportados
por redes de sensores inalambricos es una tarea de
clasificacién supervisada. Se describe la incorporacion a
un sistema de inteligencia ambiental de un algoritmo de
aprendizaje supervisado utilizado para entrenar una
funcion de clasificacion para el reconocimiento
automético de AVD de un adulto mayor que vive solo en
su residencia habitual. Ademas, el sistema incluye un
algoritmo de lbgica difusa para modelizar las
variaciones en la frecuencia y duracion de algunas AVD
con la temperatura y humedad ambiente, con el objetivo
de permitir un mejor entrenamiento de la funcion de
clasificacion.

1. Introduccion

Los adultos mayores se han convertido en las Gltimas
décadas en un grupo etario de alto crecimiento
demografico. Estimaciones de las Naciones Unidas
pronostican que la poblacién adulta mayor a 65 afios
aumentara 181% entre los afios 2010 al 2050; en el
mismo periodo, la poblacién del rango 15 — 65 afios sdlo
aumentara aproximadamente un 33% [1]. Suele definirse

al envejecimiento como un proceso bioldgico
caracterizado por un desarrollo progresivo inversamente
proporcional entre la funcionalidad y la vulnerabilidad.

Una alternativa para afrontar los problemas derivados
del envejecimiento de la poblacion consiste en la
utilizacion de los denominados sistemas de inteligencia
ambiental. Se define a un ambiente inteligente como
aquel capaz de adquirir y aplicar conocimientos sobre el
ambiente y sus residentes con el objetivo de mejorar las
experiencias de los mismos en tal ambiente [2]. En el
caso de adultos mayores, en particular de aquellos que
sufren de enfermedades cronicas, los sistemas de
inteligencia ambiental cumplen una doble funcion: (i)
aumentar la seguridad y la sensacion de proteccion de las
personas para que las mismas vivan de forma
independiente; (ii) permitir a las personas mayores
disfrutar de autonomia durante mas tiempo, mejorando su
calidad de vida.

Las actividades de la vida diaria (AVD) son
parametros que se utilizan para estimar el nivel de
autonomia e independencia de un individuo. Son aquellas
tareas que el ser humano realiza de forma cotidiana, y
cuya no realizacion supone mayor o menor grado de
discapacidad (pérdida de funcionalidad) lo que le lleva a
depender de terceras personas [3]. Numerosos
profesionales del é&rea salud consideran que la
identificacion de cambios en las AVD es una de las
maneras para detectar la aparicion de enfermedades en
sus primeras fases.

Las actividades que habitualmente realizan los seres
humanos se clasifican en tres grupos claramente
diferenciados: i) AVD Baésicas (AVDB), relacionadas al
autocuidado y movilidad —dormir, alimentarse, higiene,
desplazarse por el ambiente, salir al exterior—; ii) AVD
Instrumentales (AVDI), realizadas para interaccionar con
el entorno mas inmediato —uso de electrodomésticos,
conversaciones telefénicas, prendido del televisor,



limpieza general del habitat—; iii)) AVD Avanzadas
(AVDA), aquellas relacionadas con el trabajo y el tiempo
libre [4]. Estas actividades (principalmente las basicas e
instrumentales) se realizan un ndmero significativo de
veces a lo largo del dia.

Los sistemas de inteligencia ambiental, conformados
por componentes fisicos y entidades de software,
permiten hacer un seguimiento automatico de un cierto
ndmero de AVD. Se busca detectar cambios en la
frecuencia o en la duracion de las mismas para actuar
como sistema de alerta temprana, y asi prevenir la
ocurrencia de un evento severo de salud.

En trabajos previos, Weitz et al. [5], [6] proponen una
red de sensores inaldmbricos para el monitoreo de las
AVD de un adulto mayor que vive solo en su residencia
habitual. Se selecciond un conjunto de sensores de bajo
costo, facil instalacion, minimos requerimientos de
mantenimiento 'y bajo consumo energético. La
arquitectura del sistema corresponde a una topologia de
tres capas: capa de percepcion, capa de procesamiento y
capa de aplicacion. Los sensores se conectan mediante
una topologia malla y se comunican mediante el
protocolo ZigBee (IEEE 802.15.4). La evaluacion del
sistema propuesto se realizd6 mediante un modelo de
simulacion dada la natural dificultad de realizar
experimentos intrusivos y de larga duracion en
domicilios de adultos mayores con enfermedades
cronicas. El sistema permite generar resimenes graficos
a partir de enormes cantidades de datos de sensores y
presentar informacion resumida a familiares vy
proveedores de salud mediante aplicaciones web.

El objetivo del presente trabajo es ampliar las
propuestas descriptas en [5] y [6], relacionadas con
tecnologias para el monitoreo y la asistencia remota de
adultos mayores con enfermedades crénicas, mediante la
incorporacion de un algoritmo de aprendizaje
supervisado utilizado para entrenar una funcién de
clasificacion para el reconocimiento automatico de AVD
de un adulto mayor que vive solo en su residencia
habitual. Dada la notable influencia que tienen los
factores climaticos en las AVD de los adultos mayores,
se incorporo en el modelo de simulacién un algoritmo de
l6gica difusa para modelizar las variaciones en la
frecuencia y duracion de algunas AVD con la
temperatura y humedad ambiente, con el objetivo de
permitir un mejor entrenamiento de la funcién de
clasificacion.

2. Modelo de Simulacién

El modelo de simulacion fue desarrollado utilizando el
lenguaje de programacion C#. ElI framework de
desarrollo utilizado fue Microsoft Visual Studio 2012.
Para la construccion de graficos y curvas se utilizo la
libreria ZedGraph. ElI modelado de la vista 3D se realizo

mediante el software SketchUp Pro 2015, utilizando
componentes de la galeria 3D Warehouse. El renderizado
del modelo se realizé con el software SU Podium V2.5
Plus. Las lineas de redes de sensores se dibujaron
mediante Visual Basic Power Packs Line and Shape
controls. ElI motor de base de datos para el
almacenamiento de datos y resultados fue Microsoft SQL
Server 2008.

El algoritmo de simulacion se desarrolld segin el
esquema de modelado de simulacién de eventos discretos
que utiliza el enfoque exploracién de actividades [7]. Es
una clase de modelo de simulacion dinamico, discreto y
estocastico. El enfoque exploracion de actividades
enfatiza una revisidn de todas las actividades presentes
en la simulacion para determinar cual puede iniciarse o
finalizar al siguiente avance del reloj de la simulacion.
Se define a la actividad con un par de eventos: uno que
inicia y otro que completa una operacién que transforma
el estado de una entidad. Las actividades tienen
duraciones finitas y los cambios de estado se observan al
comienzo o al final de la misma.

El modelo de simulacion consta de tres componentes
principales: i) el habitante de la residencia cuyas
actividades diarias son monitoreadas; ii) la residencia
simulada; iii) redes de sensores inalambricos. EI modelo
esta restringido a la simulacién de una sola persona; no
se considera una restriccion importante debido a que la
coexistencia de dos 0 méas personas en una residencia
permite una mutua evaluacion del estado de salud
superior al de cualquier sistema de informacion. La
residencia simulada consta de un dormitorio, un bafio, un
estudio con computadora, un living con televisor y una
cocina equipada que incluye una mesa y silla. Las redes
de sensores inaldmbricas se encargan de registrar el
conjunto de AVD que desarrolla el habitante virtual de la
residencia simulada (Figura. 1).
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Figra 1. Residencia simulada.

Un moédulo de gestion de sensores permite la
incorporacion de diversos tipos, marcas, modelos y



proveedores de sensores de movimiento, temperatura,
humedad, ocupacién de cama y/o sillon. También
sensores magnéticos de apertura de puertas, de sonido,
fotocontrol y detectores de humo, gas natural y monéxido
de carbono. El sistema permite configurar la probabilidad
de ocurrencia de un siniestro (incendio, pérdida de gas,
etc.), distribuyendo esa probabilidad entre las diferentes
habitaciones de la residencia.

La simulacién procede segin un mecanismo de cuatro
etapas: i) generacién de la secuencia de actividades; ii)
avance del tiempo simulado al tiempo de ocurrencia de la
préxima actividad; iii) activacidn de los correspondientes
sensores; iv) almacenamiento en base de datos del tiempo
simulado, actividad y sensores activados. Una de las
suposiciones fundamentales del modelo propuesto es que
la secuencia de actividades se genera a partir de
distribuciones de probabilidad especificas para cada
AVD. Tales distribuciones de probabilidad se obtuvieron
analizando datos empiricos y ajustando esos datos
mediante el software Cristal Ball [7]. Se recolectd
informacién de AVD mediante el llenado de un
formulario de actividades que realizd durante seis meses
una mujer de 81 afios que vive sola en su residencia
habitual [5]. Si el tiempo de ocurrencia de una o mas
actividades se solapan con otra actividad en proceso, el
algoritmo coloca a las primeras en una cola de espera y
procede a ejecutarlas segin un esquema FIFO. Se incluyo
un esquema de animacion para mejorar la representacion
de la secuencia de actividades que realiza el residente del
hébitat simulado.

3. Modelo de Actividades Diarias

Los sistemas de inteligencia ambiental se enfocan en
las necesidades de los seres humanos, para lo cual
requieren de informacién relacionada con las actividades
que los mismos realizan. El reconocimiento de
actividades es la metodologia computacional mas
utilizada para el monitoreo de pacientes con
enfermedades cronicas. Existen diferentes alternativas
metodoldgicas dependiendo de las tecnologias de
sensores utilizadas, de los algoritmos de aprendizaje
empleados para modelar a las actividades y de la
complejidad de las actividades humanas que se pretende
modelizar [8].

Las actividades que los seres humanos realizan en su
vida diaria pueden ser segmentadas y caracterizadas con
diferentes niveles de detalle. La eleccion del
correspondiente nivel depende fundamentalmente de las
herramientas tecnoldgicas y de las aplicaciones
informaticas que se dispongan para tal fin. Cierto tipo de
actividades pueden ser determinadas con relativa
precisién a través de la informaciéon suministrada por
sensores sencillos, aunque los datos generados por los
mismos suelen ser ruidosos y presentar comportamientos

no deterministicos. Ademas, las actividades humanas
exhiben una naturaleza muy compleja; actividades
intercaladas, simultaneas, ambiguas, duracién
desconocida, realizacion de un modo personal y diferente
a otros, etc.

Pese a lo anterior, se han desarrollado diversos
modelos de actividad que permiten interpretar los datos
de sensores para inferir actividades desarrolladas por
seres humanos. Los modelos de actividad se construyen a
partir de los siguientes métodos [9]: i) métodos data-
driven que involucran la creacion de modelos estadisticos
0 probabilisticos a partir de conjuntos de datos
representativos de las actividades de los usuarios,
seguido de procesos de entrenamiento y aprendizaje.
Estos métodos utilizan técnicas de mineria de datos y de
aprendizaje automatizado para inferir la actividad a partir
de la informacion que proveen los diferentes sensores.
Tienen la ventaja de manejar informacién temporal y con
incertidumbre, pero sufren problemas de escalabilidad y
reusabilidad; i) métodos knowledge-driven
caracterizados por explotar el conocimiento previo del
dominio de interés para construir de manera directa
modelos de actividad a partir de técnicas de ingenieria
del conocimiento. Tienen la ventaja de ser
semanticamente claros, ldgicamente elegantes y faciles
para iniciar, pero tienen severas debilidades en lo que
concierne al manejo de informacion temporal y con
incertidumbre, y se los considera estaticos e incompletos
[10].

Los métodos data-driven se clasifican en dos grupos:
i) aprendizaje generativo; ii) aprendizaje discriminativo
[9]. Los métodos de aprendizaje generativo tienen como
objetivo la obtencién de un esquema que contenga la
descripcidn del espacio de caracteristicas del problema;
los modelos ocultos de Markov (HHM, Hidden Markov
Models) constituyen la técnica mas popular en este tipo
de métodos que incluyen informacion temporal. Por su
parte, los métodos de aprendizaje discriminativo tienen
como objetivo desarrollar un modelo que establezca una
correspondencia entre los datos de los sensores y la
actividad a reconocer; las redes neuronales artificiales
(RNA), las maquinas de soporte vectorial (SVM, Support
Vector Machines) y los campos aleatorios condicionales
(CRF, Conditional Random Fields) son los algoritmos
maés utilizados en este grupo de métodos.

Ordofiez [11], en su andlisis del modelado ubicuo del
comportamiento para la asistencia de personas mayores
en el hogar, indica que las redes neuronales artificiales
proporcionan un aprendizaje de tipo discriminativo muy
superior al de sus equivalentes generativos basado en los
siguientes motivos: i) los métodos discriminativos
reducen la posibilidad de realizar clasificaciones
incorrectas;  ii) modelan  vectores de  gran
dimensionalidad; iii) no requieren asumir independencia
entre los atributos; iv) al considerar los datos de entrada



en su conjunto, se los utiliza para formular un modelo no
paramétrico de las correspondientes distribuciones de
probabilidad; v) las salidas son valores que representan
probabilidades, por lo cual pueden combinar datos
diferentes mediante técnicas apropiadas de integracion;
vi) son robustos a pesar de un nimero insuficiente de
datos muestreados. Por otra parte, las redes neuronales
han sido utilizadas en redes de sensores inalambricos
para tareas de aproximacion, fusion y clasificacion de
datos [12]. Habitualmente se emplea la técnica
backpropagation, con un significativo conjunto de
muestras de entrenamiento unido al tiempo de evolucion
necesario para mapear exhaustivamente los datos hasta
obtener una aproximacion relativamente precisa.

4. Reconocimiento de AVD con Redes
Neuronales Artificiales

Las RNA se utilizan en una amplia variedad de
aplicaciones. Desde el punto de vista del dominio de
aplicacion, se las puede agrupar en cuatro categorias
generales: i) clasificacion: consiste en dividir un espacio
n-dimensional en varias regiones y al darle un punto del
espacio, la RNA responde con la region a la que
pertenece; ii) prediccion: la RNA se entrena con una
secuencia de valores conocidos para producir salidas que
son las esperadas frente a una entrada particular; iii)
agrupamiento (clustering): se utiliza cuando se necesita
clasificar datos para los cuales no se tiene a priori
categorias obvias. Las RNA son capaces de agrupar los
datos en diferentes categorias sin tener conocimiento
previo sobre ellas; iv) asociacidon: ciertas RNA se disefian
para “recordar” distintos patrones, y ante una
determinada entrada, se las asocia con el patrdn més
cercano en su memoria.

El reconocimiento de las actividades humanas, en
particular de adultos mayores con rutinas de escasa
variabilidad, mediante datos aportados por redes de
sensores inalambricos puede enmarcarse como una tarea
de clasificacién supervisada. Por tal motivo se decidié
utilizar una RNA con arquitectura feed-forward provista
por el software Matlab®, implementando el Neural Net
Pattern Recognition de dicha herramienta en el modelo
de simulacidn previamente descripto.

Dicha arquitectura  presenta las
caracteristicas:

1.  Las neuronas estan organizadas en capas: La
primera capa toma los datos y la Gltima emite las salidas,
mientras que las capas intermedias no tienen interaccion
con el exterior por lo que se conocen como capas ocultas.

2. Una neurona en una capa esta conectada con
cada una de las neuronas de la capa siguiente y no existen
conexiones entre neuronas de la misma capa, por lo que
la informacion es constantemente enviada de una capa
hacia la siguiente.

siguientes

El aprendizaje se realiza alimentando la RNA con
pares de valores de entrada-salida durante mdltiples
ciclos, por lo que la red aprende la relacion entre las
mediciones de los sensores y la actividad realizada por la
persona monitoreada.

El modelo de simulacion genera varios registros con
los datos sensados por cada minuto simulado. El registro
posee 13 columnas: dia, hora, ubicacién, movimiento,
gas, humo, CO, temperatura, humedad, ocupacion,
fotocontrol, sonido, puerta de entrada, y se lo utiliza
como vector de entrada para el aprendizaje de la red. El
vector de salida posee 12 columnas, correspondientes a
AVD baésicas (dormir, siesta, bafio, desayunar, almorzar,
merendar, cenar, salir) y AVD instrumentales (uso de
computadora, TV, teléfono, mate).

Basado en lo anterior, se utiliz6 una red con 13
neuronas en la capa de entrada y 12 neuronas en la capa
de salida. Respecto a la capa oculta, se decidio utilizar 12
neuronas basado en la regla empirica que establece: “el
tamafio 6ptimo de la capa oculta esta generalmente entre
el tamafio de la capa de entrada y el tamafio de la capa de
salida” [13].

Se simularon 3 meses comenzando desde el primero
de junio, obteniendo un total de 430.845 registros de
sensores. Dichos registros fueron preprocesados y se
utilizaron para el entrenamiento de la RNA. El conjunto
de datos sensados se dividi6 en 3 subconjuntos:
entrenamiento, validacion y evaluacién. Para nuestro
caso, utilizamos una division del 70%, 15% y 15%
respectivamente.

Para el entrenamiento se utilizé el algoritmo Scaled
Conjugate Gradient Backpropagation. Se midi¢ el
rendimiento con el método Cross-Entropy (Figura 2).
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Figura 2. Arquitectura y entrenamiento de la RNA.

La matriz de confusion (Figura 3), estimador de la
exactitud de la clasificacion, muestra que la RNA tiene
una tasa de reconocimiento global del 83.0%. Las AVD
basicas muestran un alto nivel de precision (“Sst”, AVD
Siesta muestra un 78.3% de precision y 88.5% de
cobertura) pero algunas coberturas son deficientes (bafio,
cenar). La RNA no clasifica a las AVD instrumentales
Mate y Teléfono.
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Figura 3. Matriz de confusién de la RNA.

La configuracion actual de sensores no permite
diferenciar AVD Mate y Teléfono de las AVD TV o
Computadora. Como resultado, la matriz de confusion
indica que no hay cobertura de las primeras. La baja
cobertura de la AVD bafio se debe a que la similitud
entre registros de Bafio ocupado y Bafio desocupado
(solo se diferencian en el valor binario de fotocontrol) no
le permite a la RNA clasificarla apropiadamente.

5. Influencia del clima en las AVD de adultos
mayores

El calor (acompafiado de una alta humedad relativa
ambiental) es uno de los principales factores a vigilar en
los adultos mayores ya que sus mecanismos fisioldégicos
deteriorados pueden agravar un estado de hidratacion
deficiente. La manifestacién mas grave en este contexto
es el golpe de calor, que acontece cuando los
mecanismos de termorregulacion del organismo se ven
superados por una exposicion excesiva a un ambiente
caluroso unido a un consumo insuficiente de liquidos y
unas pérdidas aumentadas. En estas condiciones de
peligro ambiental, las actividades en el exterior suelen ser
reducidas o completamente anuladas para evitar el golpe
de calor.

Los adultos mayores no solo toleran mal al calor, sino
gue también presentan un déficit de adaptaciéon a las
bajas temperaturas externas. Al envejecer, la piel se
adelgaza y se desnaturalizan los receptores cutaneos de
temperatura, por lo que el anciano puede tener dificultad
para percibir con certeza si tiene frio o calor [14]. Con las
bajas temperaturas se observa un proceso de
vasoconstriccion que se traduce en un aumento de la
presion arterial y consecuentemente un riesgo mayor de
infarto agudo de miocardio. Diversas AVD se ven
modificadas por las bajas temperaturas: aumento del
tiempo de permanencia en la cama, reduccion de las
actividades en el exterior y correspondiente aumento de
las mismas en el interior del hogar, perturbacion del
suefio, incremento en las idas al bafio, etc.

Los sistemas de inteligencia ambiental que realizan un
seguimiento automatico de las AVD de adultos mayores,
intentan detectar cambios en la frecuencia o en la
duracién de las mismas para actuar como sistema de
alerta temprana, y asi prevenir la ocurrencia de un evento
severo de salud. Puesto que los factores climéaticos
también producen cambios en la frecuencia o en la
duracion de algunas AVD, es importante que los
algoritmos de reconocimiento de actividades sean
entrenados para reconocer esos cambios, de forma tal que
los mismos no sean incorrectamente interpretados como
el agravamiento de una enfermedad cronica. Por otra
parte, puesto que el comportamiento de los seres
humanos frente a los factores climéticos es confuso y
variable, se decidié incorporar un algoritmo de l6gica



difusa en el modelo de simulacidn para modelizar tales
incertidumbres.

Lofti Zadeh, profesor de la Universidad de California,
desarroll6 en 1965 los postulados de la Logica Borrosa o
Ldgica Difusa (Fuzzy Logic) para la formalizacion de
modos de razonamiento que son aproximados y no
exactos [15]. Una suposicion clave en la ldgica difusa es
que numerosos conceptos del mundo real denotan
conjuntos borrosos: clases de objetos en los que la
transicion de la pertenencia a la no pertenencia es gradual
y no abrupta. Hay una graduacién entre los niveles de
verdad, incorporando un continuo infinito de estados
intermedios entre proposiciones absolutamente falsas (0)
y absolutamente verdaderas (1), dando lugar a
proposiciones parcialmente ciertas con algin valor entre
Oyl

El algoritmo de l6gica difusa utiliza como variables de
estado (variables que describen las entradas al sistema) a
temperatura y humedad relativa. Se utilizaron datos de
temperatura y humedad medidos en el microcentro de la
ciudad de Rosario durante el periodo setiembre de 2013
hasta agosto de 2014 en intervalos de 15 minutos y
registrados mediante termo-higrometros digitales vy
almacenados en data loggers Hobo U23-003 [16]. La
Figura 4 muestra las etiquetas linglisticas para la
variable de estado humedad y las correspondientes
funciones grado de verdad asociadas.

Variables de Estado - Humedsd
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Figura 4. Variables de estado — Humedad relativa
ambiente.

Las variables de control (variables que describen las
salidas del sistema) corresponden a las AVD dormir y
salir al exterior; se establecieron 7 etiquetas lingisticas
(con las correspondientes funciones asociadas) para cada
una de ellas: Bajada Grande, Bajada Normal, Bajada
Pequefia, Mantener, Subida Pequefia, Subida Normal ,
Subida Grande.

La Figura 5 muestra la matiz de asociacién difusa para
la variable de control dormir donde se vinculan las
posibles combinaciones de las variables de estado
(antecedentes) con una de sus etiquetas linglisticas
(consecuentes). Por ejemplo: IF (Temperatura es Muy

Baja AND Humedad es Muy Baja) THEN (AVD Dormir
presenta Subida Pequefia).

(B8 EoR (S8

Tempe Humedad H

Muy baja Baja Nomal Alta Muy alta

* Matriz de asociacién difusa

Muy baja Subida Pequefia v Subida Normal | Subida Normal | Subida Grande | Subida Grande M
Baja Subida Pequefia | Subida Normal | Mantener | Mantener | Subida Normal v
Normal Mantener ~ | Mantener ~ | Mantener - |Bajada Pequefia - |Bajada Pequefia -

Alta Subida Pequefta - |Subida Pequefta ~ | Mantener - |Bajada Pequefia - |Bajada Pequefa -

Muy alta Subida Pequefia | v |Subida Pequefia v |SubidaNommal v SubidaNormal v SubidaGrande v

Figura 5. Matriz de asociacion difusa para la variable
de control Dormir

Como parametros de la inferencia difusa se utilizé
Modus Ponens Difuso, operador de fuzzyficacion
singleton y operador de desfuzzyficacién centro de
gravedad. El rango de variacién difuso entre 0 y 1 se
modificé para adaptarse a la situacién de subidas y
bajadas, adoptando valores entre -100% y 100% para
proporcionar un valor porcentual que muestre el aumento
0 disminucion de la duracién de cada actividad. Las
figuras 6 y 7 muestran que si la temperatura es 19,5°C y
la humedad es 65%, entonces la AVD Dormir sufrird una
disminucion de su  duracion en un 17%
aproximadamente.

Terpsanra | 195 :
=2y
Humedad = £

Temperatura

Figura 6. Desfuzzyficacion

+ Grafica de Defucaificacién
Mod de defuzzicacién FITA
Operader de dehuaaficackin | Cermade o] Perdepr  Ama v

Opecadr de agregacién R Vasiacion Porcertual | -17.697)

Agregacién y Detuzzificacion

Figura 7. Desfuzzyficacion

El modelo de simulacién se volvié a correr por 3 meses
comenzando desde el primero de junio con la misma
semilla pero con la agudizacion de los factores



climaticos. La matriz de confusién (Figura 8), obtenida a
partir de entrenar la RNA con las nuevas mediciones de
los sensores, muestra que la precision global de la RNA
no presenta cambios significativos con respecto a la
anterior.

Confusion Matrix

Output Class

Drm Sst Dsy Am Mmn Cnr Baio TV PC Mate Tel Ext
Target Class

Figura 8. Matriz de confusion para la nueva corrida de
simulacidn.

El sistema genera un conjunto de resimenes graficos que
ayudan al reconocimiento de actividades, al
establecimiento de habitos y pueden servir para la
deteccion temprana de cambios en la conducta o en
variables biomédicas. Las figuras 9 y 10 muestran los
valores promedios de la ocupacion de los diferentes
ambientes en periodos de tres horas para una simulacién
de 90 dias (junio, julio y agosto). Se observa en la figura
9 una mayor ocupacion del dormitorio y menor tiempo de
salida al exterior como resultado de las bajas
temperaturas ambientes. La incorporacion del algoritmo
de logica difusa mejora la modelizacion de las AVD
incorporando la influencia de los factores climaticos en
las mismas. De esta manera, se reduce la posibilidad de
interpretar incorrectamente tales variaciones como un
agravamiento de una enfermedad crénica.
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Figura 9. Ocupacion ambientes sin influencia del clima .
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Figura 10. Ocupacion de ambientes con influencia de
factores climaticos.

6. Conclusiones

La posibilidad de incorporar en la residencia habitual
de un adulto mayor una red de sensores inalambricos a
un costo relativamente bajo y sin la necesidad de grandes
reformas estructurales, resulta en una tecnologia de
monitoreo y asistencia remota que puede ser utilizada
para supervisar de manera automatica y ubicua. Este tipo
de sistemas se puede instalar de manera relativamente
oculta al usuario, reduciendo significativamente la
intrusividad del mismo.

Las redes de sensores deben ir acompafiadas de
algoritmos que permitan el reconocimiento de
actividades de la vida diaria, ya que las mismas sirven
para estimar el nivel de autonomia e independencia de un
individuo, y se las puede utilizar como sistemas de alerta
temprana para evitar el agravamiento de una enfermedad
cronica.

En el presente trabajo se describe la incorporacién a
un sistema de inteligencia ambiental de un algoritmo de
aprendizaje supervisado utilizado para entrenar una
funcion de clasificacion para el reconocimiento
automatico de AVD de un adulto mayor que vive solo en
su residencia habitual. Adicionalmente, el sistema
incluye un algoritmo de ldgica difusa para modelizar las
variaciones en la frecuencia y duracién de algunas AVD
en funcién de la temperatura y humedad ambiente, con el
objetivo de permitir un mejor entrenamiento de la
funcion de clasificacion.

El desarrollo de este tipo de sistemas de inteligencia
ambiental es ampliamente beneficioso porque se enfocan
de manera creciente en el bienestar y aumento en las
expectativas de vida de los adultos mayores.
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