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Para triunfar, el solo planteamiento es insuficiente. También se debe improvisar.

Isaac Asimov
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Resumen

En este documento se recoge la explicación y diseño de diversos métodos que permiten clasifi-
car la relación social existente entre dos personas que están acompañándose en cuatro posibles
categorías (colegas, pareja, familia o amistad). Los métodos desarrollados se basan en técnicas
de clustering y deep learning. En los métodos de deep learning, se implementan diferentes mo-
delos que utilizan redes neuronales, tanto estándares como recurrentes, para llevar a cabo la
clasificación.

Los resultados obtenidos a partir de losmodelos diseñados se analizan y comparan con el objeti-
vo de encontrar el modelo que presenta la mejor eficacia en el proceso de clasificación. También
se comparan los resultados de los clasificadores con los resultados de un estudio similar.

Además, se revisa el estado del arte actual del mundo de la robótica social y otros campos re-
lacionados y se realiza la planificación temporal de la tesis. Finalmente, se realiza un estudio
económico del proyecto y se evalúa su posible impacto ambiental y social.

Todos los programas del proyecto se realizan en lenguaje Python y los diversos modelos de
redes neuronales se programan utilizando TensorFlow yKeras. Además, se trabaja con una base
de datos de personas acompañándose unas a otras clasificadas en cuatro posibles categorías
(colegas, pareja, familia o amistad), extraída del estudio previo con el que se comparan los
resultados obtenidos [1].
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1. Introducción

En los últimos años, el mundo de la robótica está experimentando un crecimiento sin preceden-
tes. Los avances tecnológicos en informática, big data o sistemas de percepción están permitiendo
el desarrollo de robots capaces de encargarse de tareas que parecían solo posibles en la ciencia
ficción unos años atrás.

En una sociedad donde cada vez más los humanos y los robots comparten el mismo espacio,
la interacción entre ambos se presenta como uno de los grandes retos a los que se debe hacer
frente. Por ello, se abre la posibilidad de que los robots se encarguen de tareas que previamente
parecían destinadas a ser realizadas por humanos. En consecuencia, en un futuro nomuy lejano
se espera ver a robots y humanos trabajando juntos en tareas cotidianas mientras comparten
áreas del espacio público.

Un robot móvil podría ser capaz de acompañar a un humano durante situaciones habituales,
como hacer la compra [15], viajar a otros lugares [16] o visitar museos [17]. De la misma forma
que los humanos se relacionan de manera diferente en función de la persona con la que estén
interactuando, cada humano se comportará de manera distinta en función del robot con el que
esté interactuando, y el tipo y tiempo de interacción.

Para conseguir que un robot que esté acompañando a una persona se adapte de la mejor ma-
nera posible, es necesario que este sea capaz de analizar, aprender y ejecutar las variables que
implican los procesos de acompañamiento para dar una respuesta adecuada a cada persona y
situación, para así obtener una interacción cómoda y segura para ambas partes.

1.1. Motivación

Hace unos años los robots parecían artefactos de un futuro lejano, pero hoy en día cuesta en-
contrar una planta productiva o incluso una casa sin uno de ellos. A medida que la tecnología
avanza, las posibilidades que los robots ofrecen crecen de manera exponencial.

Uno de los pilares que la tecnología tiene que tener siempre presente es facilitar la vida de las
personas. De esta forma, la interacción entre robots y personas debe realizarse de forma natural
y segura. Para conseguir cumplir con esto, un robot tiene que ser capaz de identificar cómo se
está comportando la persona a la cual está acompañando.

Gracias a la correcta identificación del comportamiento de la persona acompañada, el robot
puede ser capaz de adaptar su movimiento para generar una mayor sensación de seguridad y
confort a la persona y, por lo tanto, mejorar su experiencia durante el proceso.

En primer lugar, es necesaria la realización de un programa capaz de clasificar la relación entre
dos personas a partir de las características observables durante un proceso de acompañamien-
to a lo largo del tiempo para, posteriormente, poder usar ese aprendizaje en los robots. Dicho
aprendizaje les permitirá clasificar el comportamiento humano durante los primeros instantes
de la interacción y poder así obtener un mejor y más personalizado acompañamiento de perso-
nas.
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1.2. Objetivos

El objetivo principal del presente proyecto es clasificar la relación entre dos personas a lo lar-
go de un proceso de acompañamiento. Este objetivo principal se puede desglosar en objetivos
secundarios más concretos según las etapas del proyecto:

Estudiar el estado del arte actual relacionado con la robótica social.

Investigar y estudiar los posibles métodos de clasificación a utilizar.

Implementar y modificar varios métodos de clasificación de relaciones sociales durante el
acompañamiento entre personas (clustering y deep learning).

Analizar y comparar los resultados obtenidos por los distintos métodos de clasificación.

Realizar el estudio económico del proyecto.

Evaluar el posible impacto ambiental y social.
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2. Estado del arte

Con el paso de los años, el mundo de la robótica y el de los humanos están cada vez más co-
nectados. Los avances científicos y tecnológicos están permitiendo desarrollar nuevos robots
con funcionalidades que hace no mucho parecían difíciles de creer. Además, la sociedad actual
está evolucionando y las nuevas generaciones están cada vez más concienciadas para incluir
robots en su vida cotidiana. Por tanto, es necesario desarrollar robots capaces de colaborar y
relacionarse con los seres humanos para realizar tareas diarias [18,19], como pueden ser acom-
pañar [20,21], guiar [22], transportar [23] o limpiar [24].

Con el objetivo de que los robotsmóviles puedan ser introducidos de forma segura en ambientes
poblados por humanos e incorporados en ellos de manera natural, estos deben ser diseñados
teniendo en cuenta que deberán ser máquinas sociables [19, 25–27], una de las características
básicas que define a los seres humanos y sus interacciones. Por tanto, bastantes estudios de las
siguientes subsecciones del estado del arte tienen en cuenta la realización de las tareas de la
forma más social posible [28–32].

Para conseguir que los robots sociales compartan espacio con los humanos en un futuro nomuy
lejano, estos deben desarrollar varias habilidades, como ser capaces de realizar una navegación
con conciencia social. Algunas investigaciones en robótica han llegado a la conclusión de que
parece que el comportamiento de las personas compartiendo espacios con robots no es tan dife-
rente de la forma en la que se comportan con otras personas [33]. Por lo tanto, los robots sociales
deberán ser capaces de seguir las convenciones sociales válidas para las sociedades humanas,
y tendrán que ser diseñados con las habilidades necesarias para interactuar con individuos y
grupos de personas.

En esta sección, se describe el estado del arte actual en diversos campos de la robótica o relacio-
nados con ellos. En particular, se investiga en profundidad sobre los campos de la navegación
social en la subsección 2.1; el comportamiento social entre personas, concretamente aplicado a
la navegación con robots, en la subsección 2.2; el acompañamiento de personas llevado a cabo
con robots sociales en la subsección 2.3; y la clasificación de relaciones sociales entre personas
en la subsección 2.4.

2.1. Navegación social

Para los seres humanos, saber moverse por un entorno y alcanzar un destino específico ha sido
vital para nuestra supervivencia y es indispensable para nuestro día a día. Cuando una persona
se mueve por una zona, tanto conocida como desconocida, necesita conocer cierta información
para ser capaz de navegar de forma eficiente por el espacio, como por ejemplo conocer su ubica-
ción actual, la ubicación del destino objetivo y posibles caminos para ir a ese lugar. Del mismo
modo, para un robot móvil la tarea de la navegación se plantea como una función básica y pri-
mordial. Por ese motivo, uno de los principales campos de estudio de la robótica siempre ha
sido la navegación.

Chatila et al. [34] define la navegación como “la tarea de alcanzar un objetivo distante arbitrario, sin
que el camino haya sido predefinido o dado al robot”. En [29] también define la navegación como el
“conjunto de acciones que se realizan para llegar a una meta asignada o destino desde un punto de origen
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determinado”. Aplicando las definiciones anteriores al campo de la robótica, cualquier robot que
tenga como objetivo desplazarse de una ubicación a otra precisa de un sistema de navegación
que le permita moverse desde un punto inicial a un destino objetivo final.

En [35], los autores plantean que un robot móvil con plena capacidad de navegación debería
ser capaz de pasar el siguiente test: “Se coloca un robot en un entorno desconocido, amplio, complejo
y dinámico. Una vez que el robot ha explorado el entorno, éste deber ser capaz de ir a cualquier lugar del
entorno, tratando de minimizar una función de coste (por ejemplo: tiempo, energía, etc.)”. Para cumplir
este objetivo, en [36] se señala la necesidad que el robot pueda realizar diferentes acciones para
responder a las preguntas que surgen del problema de la navegación: ¿Dónde estoy?, ¿A dónde
voy? y ¿Cómo llego allí?

De un lado, la primera pregunta hace referencia al problema de localización y cómo puede
desenvolverse el robot en el entorno en el que se encuentra en base a lo que puede ver y la infor-
mación que previamente se le ha dado [37, 38]. Por otro lado, la segunda y la tercera pregunta
se centran en especificar un destino como objetivo y que el robot sea capaz de planificar una tra-
yectoria que resulte en alcanzar dicho destino [39], haciendo frente a diversas tareas al mismo
tiempo, como por ejemplo evitar colisiones con los elementos del entorno (obstáculos, peato-
nes, etc.) [40], actualizar y predecir la información de su entorno [41], y calcular la trayectoria
óptima para minimizar costes [42, 43].

2.2. Comportamiento social entre personas aplicado a la navegación de robots

Como se introdujo anteriormente, uno de los aspectos fundamentales para que los robots in-
teractúen con humanos de forma natural es que sean diseñados para ser máquinas sociables.
En [44] se define la sociabilidad como “todos los aspectos que hacen a los individuos interactuar
entre ellos para satisfacer necesidades que no pueden lograr por sí solos. En contraste a la simple agrupa-
ción de individuos en unas condiciones ambientales favorables, la sociabilidad implica interacciones entre
individuos”.

Teniendo en cuenta la definición anterior, para que un robot sea social debe dejar de percibir
a las personas de su alrededor tan solo como obstáculos dinámicos y empezar a considerarlas
también como entidades sociales y elementos del entorno con los que poder interactuar. Esta
consideración abre un nuevo campo de investigación en materia de navegación conocida como
navegación con conciencia social.

En [31] se define la navegación con conciencia social como “la estrategia exhibida por un robot social
que identifica y sigue las convenciones sociales (en términos de gestión del espacio) con el fin de preservar
una cómoda interacción con los humanos. El comportamiento resultante es predecible, adaptable y de fácil
comprensión por humanos”. Por lo tanto, un robot que lleve a cabo una navegación con conciencia
social deberá tener como objetivo principal la interacción social con los humanos de su entorno,
aparte de la navegación en sí misma.

Para profundizar en las interacciones sociales de los humanos, es necesario definir el concepto
de convención social. En [45] se definen las convenciones sociales como “las reglas y normas
arbitrarias que gobiernan los innumerables comportamientos en los que todos nos involucramos todos
los días sin pensar necesariamente en ellos”. Estas normas permiten a las personas comportarse
de forma aceptada por la inmensa mayoría de la sociedad y facilitan al resto de personas del
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entorno comprender las intenciones de los individuos.

De esta forma, las convenciones sociales serán un factor especialmente importante a tener en
cuenta durante la tarea de navegación del robot, teniendo que mostrar este un comportamiento
seguro, comprensible y cómodo para los humanos de su entorno durante el desarrollo de la
misma.

No obstante, las convenciones sociales dependen de diversos y variados factores que las hacen
difíciles de generalizar para cualquier situación. En general, estas dependerán del entorno parti-
cular en que se lleve a cabo la navegación, teniendo en cuenta factores como el país o la cultura,
pero también considerando otros factores tales como las características físicas del robot o las
tareas que esté realizando.

Según [46], la navegación de un robot social debe sustentarse en tres pilares:

Debe ser segura para asegurar que no hiere a los humanos.

Debe ser fiable y efectiva, logrando completar las tareas de forma adecuada considerando
las capacidades motrices del robot.

Debe ser socialmente aceptable, para que tenga en cuenta el confort de los humanos, así
como sus preferencias y necesidades, y que exprese la intención del robot claramente sin
necesidad de comunicación extraordinaria.

Cuando se hace referencia a una navegación “segura”, se hace referencia al significadomás físico
de la palabra, es decir, evitar colisiones y accidentes que puedan herir a los humanos o dañar al
robot en símismo. Aun así, aunque los sistemas de navegación presentenmétodos para prevenir
colisiones, si un robot no es capaz de comunicar dicha seguridad mediante señales sociales que
permitan a los humanos interpretarlas y sentirse seguros, la comodidad de estos se verá alterada
y, posiblemente, disminuida [47].

Por lo tanto, tal y como se afirma en [48], la navegación con conciencia social tiene que ser ade-
cuada para los humanos en entornos dinámicos, produciendo un comportamiento entendible
y socialmente aceptable. El robot tiene que tener las habilidades necesarias para comportarse
de manera que los humanos de su entorno no sientan miedo o se sientan incómodos por los
movimientos del robot y se puedan identificar sus intenciones claramente. Además, los robots
sociales deben diferenciar entre las personas de su alrededor y los otros obstáculos del entorno
para poder comportarse de forma adecuada con ellas y poder, por ejemplo, mantener una ve-
locidad y distancia adecuadas con las personas.

Dado que las personas y los robots navegarán compartiendo el mismo espacio físico, la capa-
cidad que demuestren los robots para adaptar su navegación y comportamiento acorde a las
convenciones sociales esperadas determinará el éxito o fracaso de sus aplicaciones.

En [31] se parte de la idea de que las personas mantendrán las mismas convenciones de la ges-
tión del espacio social cuando interactúen con robots que cuando interactúan con humanos.
A lo largo de los años, el comportamiento humano se ha estudiado desde varias perspectivas:
psicología, sociología, antropología y neurociencia, con cada campo utilizando diferentes me-
todologías y criterios. Con el objetivo de diseñar una estrategia de navegación que permita a un
robot realizar una navegación con conciencia social, es necesario intentar comprender cómo la
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gestión del espacio que realizan los humanos al navegar afecta a su confort y cómo este podría
verse afectado por la navegación de otros peatones o robots.

Una de las referencias más utilizadas en el campo de la navegación con conciencia social son
las llamadas proxemics, o distancias sociales, propuestas por Hall en [28]. Hall observó la exis-
tencia de ciertas reglas no escritas que llevan a las personas a mantener cierta distancia con el
resto de individuos y guían a estos a respetar esta distancia. De esta forma, acuñó el término
proxemics para definir el estudio científico del espacio como medio de comunicación interper-
sonal, es decir, el estudio de distancias espaciales que los individuos mantienen en su entorno
en varias situaciones sociales e interpersonales, dependiendo del entorno, factores culturales y
otras características.

Concretamente, se define el espacio personal como “la zona que rodea a un individuo, en donde
no puede entrar otra persona sin autorización” [49] y, en caso de invadir dicha zona, el confort del
individuo se vería afectado. Esta zona puede ser variable de acuerdo a las circunstancias, a la
persona o, en general, a las convenciones sociales.

Además, Hall propone una clasificación del espacio personal basada en cuatro zonas de distan-
cia alrededor de una persona, representadas en la Figura 1. Al mismo tiempo, cada una de las
zonas presenta una fase cercana y una fase lejana. Las características de las diferentes zonas se
detallan a continuación:

a. Zona íntima: en la fase cercana predomina la posibilidad de una relación física estrecha
(prácticas amorosas, deportes de contacto, confidencias). En la fase lejana hay una distan-
cia de 15 a 45 cm en la que los cuerpos no entran fácilmente en contacto, pero las manos
pueden alcanzar y asir las extremidades y hay deformación visual de los rasgos de las
personas. Generalmente reservada para amigos cercanos o amantes.

b. Zona personal: es una especie de burbuja protectora, donde en la fase cercana de 45 a 75
cm se puede coger o retener a la persona (amigos íntimos, conversaciones personales). La
fase lejana está aproximadamente a la distancia del brazo, de 75 a 120 cm, donde se tratan
asuntos de interés y relación personal, los rasgos faciales son visibles, la voz moderada y
no se percibe el olor corporal. Esta es la zona de confort utilizada generalmente con los
amigos.

c. Zona social: en la fase cercana que se encuentra entre 120 cm y 2 m se tratan asuntos
impersonales o de interacción limitada, como en el trabajo y las reuniones sociales infor-
males. En la fase lejana de 2 a 3, 5m la visión del individuo es completa y distante, lo que
permite mantener el contacto visual.

d. Zona pública: en la fase cercana, que se delimita entre valores de 3, 5 a 7, 5 m, la voz es
alta y hay más cuidado en las formas de expresión, las personas se observan de forma
general, se contempla una visión periférica de otras personas y el contacto generalmente
es superficial. Desde la fase lejana, de aproximadamente 9 m, se observa a los personajes
públicos, artistas, oradores, etc.
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Figura 1: Representación de las cuatro zonas del espacio personal [2].

De entre las funciones psicológicas más importantes del espacio personal destacan las dos si-
guientes [50]:

La autoprotección: funciona como amortiguador contra amenazas físicas y emocionales.
Factores como las características del individuo invasor del espacio personal, cómo este se
aproxime, la ansiedad o el miedo amplían la zona de espacio personal.

La atracción interpersonal: el espacio personal tiene la función sociopsicológica de regu-
lar lasmanifestaciones de atracción interpersonal como la amistad, la atracción, la aversión
o la afinidad de la personalidad.

No obstante, el espacio personal puede variar de acuerdo a la nacionalidad, la cultura, la edad,
el contexto e incluso la personalidad de la persona en concreto [51,52]. Conforme el individuo
crece y se desarrolla, evoluciona su sentido del espacio personal y la forma en que lo utiliza en
sus relaciones sociales [53–55].

Con todo esto, la gestión humana del espacio se plantea como un sistema dinámico muy com-
plejo que involucra factores muy concretos para cada caso estudiado: número de personas del
entorno, tipo de relación con ellas, tipo de interacción que se está llevando a cabo, elementos
con los que se está interactuando, etc. Con todo esto, el contexto del individuo se plantea como
un pilar fundamental en las situaciones sociales de los humanos y en las tareas que los robots
sociales realizan.

Cabe destacar que mientras que los humanos aprenden las convenciones sociales a lo largo de
muchos años de interacción social, los robots no disponen del mismo tiempo para aprenderlas,
de tal forma que un correcto diseño y configuración son básicos para lograr el futuro éxito en
aplicaciones sociales.
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2.3. Acompañamiento con robots sociales

Una de las aplicaciones con mayor proyección en los últimos años en el campo de los robots
sociales es el acompañamiento de personas. En la sociedad existen una gran variedad de situa-
ciones en las que un robot social puede llevar a cabo tareas de acompañamiento, ya sea acom-
pañando a un grupo de humanos o a una sola persona. En concreto, la capacidad de realizar
un acompañamiento al lado de una sola persona es una herramienta importante que todo ro-
bot urbano debería tener, respondiendo a la necesidad básica de acompañar personas de forma
natural y segura. Algunas de las situaciones donde el acompañamiento lado a lado se plan-
tea como un pilar fundamental surgen a la hora de guiar [17, 22, 56] o al acompañar personas
andando [30,57], especialmente en entornos urbanos [32] o aéreos [58].

El acompañamiento de personas es un campo que abarca una amplia variedad de disciplinas
de la robótica, donde intervienen una mezcla de materias como la percepción, la navegación y
la interacción humano-robot (HRI, del inglés Human-robot interaction). A pesar de la heteroge-
neidad de las materias implicadas, la tarea del acompañamiento debe ser estudiada de manera
holística, lo que la convierte en una tarea especialmente complicada [32].

Concretamente, la investigación enHRI en el campo de la navegación de robots durante el acom-
pañamiento a humanos es todavía nueva en comparación con otros campos tradicionales de la
robótica, como la navegación robótica tradicional, donde los robots navegan de unamaneramás
segura y parecida a la humana. Este campo se presenta como un reto desafiante al tener el robot
que navegar de forma segura y natural mientras acompaña a una persona. Además, el robot tie-
ne que adaptar su comportamiento para evitar colisiones con obstáculos y no molestar a otras
personas del entorno. No obstante, los algoritmos de acompañamiento están evolucionando
cada vez más hacia comportamientos más seguros y realistas [59].

Actualmente, existen modelos que cumplen con los objetivos propuestos anteriormente y per-
miten a un robot navegar con conciencia social y acompañar lado a lado a una persona en áreas
urbanas concurridas [32,59,60], como por ejemplo semuestra en la Figura 2, incluso sin conocer
el destino de la persona acompañada [57]. Aun así, no todos los modelos existentes son capa-
ces de ajustar ciertos parámetros, como la distancia social o la velocidad de acompañamiento,
en función de las características concretas del acompañamiento o del entorno particular de la
persona acompañada [30].

No obstante, la impredecibilidad y complejidad de los entornos y dinámicas de los humanos
hacen necesario el diseño de una gran variedad de tareas que el robot tiene que llevar a cabo
durante los procesos de acompañamiento. De este modo, cuando un robot tiene como objetivo
acompañar a un humano o grupo de humanos deberá ejecutar varias tareas complejas simultá-
neamente, como por ejemplo:

Predecir el movimiento de personas y sus destinos finales.

Detectar y predecir la posición de las personas acompañadas.

Adaptar su velocidad a la velocidad de la persona o grupo (acelerando, desacelerando e
incluso deteniéndose cuando es necesario).

Adaptar su distancia respecto a la persona o grupo (acercándose o alejándose).
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Facilitar la navegación del acompañante y de otras personas del entorno.

No invadir el espacio personal de otras personas del entorno.

No colisionar con obstáculos estáticos y dinámicos.

Figura 2: Representación del método para el acompañamiento de una persona por parte de un
robot desarrollado en [3].

Por lo tanto, para poder navegar socialmente el robot necesita conocer las destinacionesmás pro-
bables y las posiciones predichas de todas las personas de su entornopara facilitar su navegación
durante el acompañamiento. Además, el robot necesita planificar todos los posibles caminos de
las personas acompañadas para desarrollar un comportamiento anticipatorio y adaptativo en
el acompañamiento. Después de todos los procesos necesarios, el robot debe seleccionar la me-
jor trayectoria que permita realizar el acompañamiento, mientras evita obstáculos estáticos y
dinámicos.

De esta forma, el acompañante robot debe ser capaz de comportarse de manera similar a la que
los humanos acompañan a otros humanos y, además, tiene que navegar con conciencia social
y adaptándose a las personas en las diferentes formaciones posibles que adopten durante el
acompañamiento.

Además, se ha demostrado que existen diversos factores que afectan a las interacciones sociales
entre el robot y la persona acompañada, como, por ejemplo, si las personas acompañadas tienen
experiencia en el cuidado de mascotas o en el mundo de los robots, éstas disminuyen su espa-
cio personal con respecto al robot en comparación al espacio que las personas sin experiencia
mantienen [33].

Como se ha comentado en los apartados anteriores, en la sociedad actual existen una gran va-
riedad de situaciones en las que un robot social podría llevar a cabo tareas de acompañamiento
a una persona: hacer de guía en un espacio desconocido [17, 56], ayudar a transportar obje-
tos [23], ayudar a sanitarios a llevar medicinas en espacios delicados o vulnerables para otros
humanos, etc.
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2.4. Clasificación de la relación social entre personas

Un robot podría acompañar a una persona objetivo e incluso llegar a reemplazar a una persona
de una pareja de humanos en tareas en las que sean necesarias dos personas, por ejemplo, para
ahorrar trabajo a una de las personas o minimizar costes, riesgos o tiempo. De esta forma, se
espera que el robot acompañante actúe de forma lo más cercana posible a como actuaría una
persona, es decir, siguiendo las mismas convenciones sociales que seguiría la persona y adap-
tándose al comportamiento mostrado por la persona acompañada. Por lo tanto, el robot tiene
que aprender de algúnmodo a comportarse de la formamás humana posible y para ello pueden
ser clave los estudios realizados sobre la clasificación de la relación social entre los miembros
de una pareja que se acompañan mutuamente [1].

Para facilitar la adaptación del robot al acompañamiento esperado por la persona acompañada,
es importante intentar relacionar las características de los procesos de acompañamiento entre
dos personas (velocidades relativas de las personas, distancia entre ellas, velocidad absoluta
del grupo, etc.) con la relación social que esas dos personas tienen entre sí, ya sea más cercana
o más distante, de amistad o de trabajo u otras clasificaciones posibles.

De esta forma, además, la persona acompañada podría escoger, previamente al proceso de
acompañamiento, qué tipo de relación desea que el robot tenga con ella, por ejemplo, como
si ambos tuvieran una relación cercana o, por el contrario, que actúe como se esperaría de un
compañero de trabajo.

En general, existen una amplia variedad de estudios enfocados a la clasificación de la relación
social entre personas con el objetivo de diseñar máquinas y robots capaces de interactuar so-
cialmente con los humanos [61–63]. Acotando a entornos como las áreas urbanas, también se
encuentran estudios que se centran en clasificar la relación social existente entre los miembros
de grupos de peatones en espacios públicos [64] o en analizar cómo el tipo de relación entre los
miembros del mismo grupo social afecta a la dinámica del grupo al moverse [65].

Por ejemplo, en [1] se presenta un estudio que se centra en analizar los grupos sociales de peato-
nes en espacios públicos con el objetivo de identificar el tipo de relación entre los miembros del
grupo. El estudio, en concreto, utiliza como grupo social de referencia a las parejas de peatones.

Aunque existen diversas clasificaciones de las relaciones sociales entre humanos [66–68], en
el estudio anterior [1] se clasifica la relación de las parejas de peatones en cuatro categorías:
colegas, pareja, familia o amigos [69]. Utilizando dos métodos distintos, el estudio consigue
obtener relativamente buenos resultados al clasificar la relación de las parejas y distinguir entre
las cuatro categorías anteriores.

A diferencia de los estudios anteriores, en este proyecto se desarrollan distintos modelos que
realizan la clasificación de la relación social existente en parejas durante el acompañamiento
basados en la aplicación de métodos de clustering y deep learning. Por lo tanto, los métodos im-
plementados permiten clasificar la relación existente entre los miembros de una pareja mientras
estos realizan un proceso de acompañamiento en cuatro posibles categorías, dependiendo de si
su relación social es de colegas, pareja, familia o amistad. Concretamente, en los métodos ba-
sados en deep learning se implementan diversos modelos que utilizan redes neuronales, tanto
estándares como recurrentes, para realizar la clasificación.
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3. Métodos de clasificación

Para que los robots sociales encuentren su lugar en la sociedad actual en el campo del acompa-
ñamiento de personas, es de vital importancia que al realizar dichas tareas de acompañamiento
sean capaces de adaptarse al comportamiento del humano. En este sentido, una parte indis-
pensable de estas tareas consiste en observar dicho comportamiento e identificar qué tipo de
relación se establece con la persona acompañada. Previamente, es necesario poder clasificar los
tipos de relaciones que los humanos presentan entre parejas o grupos de dos personas. Para po-
der desarrollar un modelo que permita clasificar las relaciones sociales entre humanos se debe
indagar en los diversos métodos que permitan cumplir con dicha función, por ejemplo: varios
métodos de clustering y deep learning.

En esta sección, se describen los objetivos perseguidos al usar los métodos de clasificación de
datos en la subsección 3.1, así como también se explica la base de datos utilizada, en la subsec-
ción 3.1.1. Continua con los dos grandes métodos usados para obtener la clasificación de com-
portamientos humanos durante el acompañamiento: Clustering, subsección 3.2, yDeep Learning,
subsección 3.3. La sección dedicada al clustering incluye la explicación de las diferentes técni-
cas aplicadas en este proyecto: K-Means 3.2.1, Agglomerative Hierarchical Clustering 3.2.2, Spectral
Clustering 3.2.3, Mean-Shift 3.2.4 y Affinity Propagation 3.2.5. La sección dedicada al deep lear-
ning 3.3 incluye la explicación de los diferentes métodos utilizados durante esta tesis: Redes
Neuronales 3.3.1 y Redes Neuronales Recurrentes 3.3.2.

3.1. Objetivos de la clasificación

El objetivo de la tesis es desarrollar un método efectivo de clasificación de la relación de las
parejas de peatones. Igual que en [1], se consideran cuatro posibles tipos de relaciones sociales
que pueden darse en una pareja de peatones: colegas, pareja, familia o amistad.

Por lo tanto, la tarea principal a realizar es diseñar un programa capaz de clasificar con la me-
jor precisión posible los ejemplos de una base de datos de parejas llevando a cabo procesos de
acompañamiento en alguna de las cuatro categorías anteriores. Tomando como referencia los
resultados obtenidos en [1] al realizar la tarea descrita, se plantea utilizar métodos de clasifica-
ción diferentes a los del estudio anterior con el objetivo de mejorar los resultados del proceso
de clasificación.

Si se consigue obtener un método de clasificación efectivo, este podría ser implementado en un
robot social, aunque dicha tarea queda fuera del alcance de esta tesis. Si este hipotético robot
social realizara un proceso de acompañamiento con una persona, este debería ser capaz de ac-
tuar como miembro activo de esa pareja, navegando a su lado y clasificando en tiempo real el
comportamiento de la persona acompañada en base a las mediciones de sus sensores para po-
der adaptar su navegación a la relación observada que presentara la persona acompañada con
él.
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3.1.1. Explicación de la base de datos

Para poder desarrollar el método de clasificación deseado es necesaria una base de datos sobre
la que trabajar y que poder utilizar para comprobar la eficacia de los métodos realizados. La
base de datos utilizada en esta tesis fue proporcionada porDr.Francesco Zanlungo del Intelligent
Robotics and Communication Laboratory del ATR (Advanced Telecommunications Research Institute)
de Kyoto, autor de varios estudios en el campo deHRI y los robots sociales [1,64,65]. Dicha base
de datos contiene las lecturas de diferentes variables tomadas de parejas realizando un proceso
de acompañamiento desplazándose en un entorno urbano y las etiquetas correspondientes a
las relaciones sociales de las parejas. Los detalles del proceso de obtención y clasificación de los
datos se pueden leer en [1] y [70].

La base de datos proporcionada presenta los ejemplos de parejas divididos en cuatro carpetas,
cada una de las cuatro representando una de las categorías de la clasificación (colegas, pareja,
familia o amistad). En total, la base de datos proporcionada consta de 867 ejemplos de pare-
jas. Cada carpeta contiene los archivos de los experimentos, donde cada archivo contiene las
lecturas de una única pareja. Cada archivo presenta en las primeras líneas detalles de la pareja
(identificadores de cada persona del sistema de seguimiento, si son hombre o mujer, la edad y
la altura).

A continuación, cada línea del archivo de datos presenta la lectura de 13 variables diferentes:
tiempo, posición X del peatón 1, posición Y del peatón 1, posición Z del peatón 1, velocidad
X del peatón 1, velocidad Y del peatón 1, velocidad total del peatón 1, posición X del peatón
2, posición Y del peatón 2, posición Z del peatón 2, velocidad X del peatón 2, velocidad Y
del peatón 2 y velocidad total del peatón 2. Dichas variables sirven para caracterizar el tipo de
acompañamiento realizado. Como los procesos de acompañamiento son procesos dinámicos
dados durante la navegación, los archivos tienen diferentes mediciones al tener cada proceso
una duración diferente o al salirse la pareja fuera del alcance de los sistemas de medición.

El primer paso a realizar es adecuar la base de datos a las necesidades concretas del estudio.
Como el acompañamiento entre parejas es un proceso dinámico a lo largo del tiempo, la lectura
de variables en un instante determinado puede no representar la realidad de la relación de
manera precisa. Para esto, se realiza un programa de extracción de datos que coge las lecturas
de cada experimento y realiza la media de cada parámetro, convirtiendo las lecturas de un
experimento en una única lectura. Por ejemplo, si para una pareja se habían realizado lecturas
cada 0, 5 segundos a lo largo de 30 segundos, se realiza lamedia de todas las lecturas de cada uno
de los 13 parámetros, exceptuando el parámetro del tiempo que se obtiene restando los tiempos
final e inicial, obteniendo como resultado un único valor para cada uno de los 13 parámetros
por cada experimento y, en consecuencia, una nueva base de datos derivada de la anterior.

Además de los 13 parámetros mencionados, se calculan tres nuevas variables utilizando los
parámetros conocidos debido a la importancia que demuestran tener en los procesos de acom-
pañamiento y navegación social [1, 64, 65]. Las nuevas variables son las siguientes:

Distancia entre peatones, calculada como

Dist = ||p2 − p1||, (1)

donde p2 es la posición del peatón 2 y p1 es la posición del peatón 1.
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Velocidad relativa entre peatones, calculada como

V elRelativa = |V T
1 − V T

2 |, (2)

donde V T
1 es la velocidad total del peatón 1 y V T

2 es la velocidad total del peatón 2.

Velocidad total de la pareja, calculada como

V elTotal =
V T
1 + V T

2

2
, (3)

donde V T
1 es la velocidad total del peatón 1 y V T

2 es la velocidad total del peatón 2.

En resumen, la base de datos utilizada está formada por 867 ejemplos de parejas, cada uno de
los cuales está definido por 16 parámetros que permitirán almétodo desarrollado clasificar cada
ejemplo en una de las categorías definidas. Concretamente, la Tabla 1 muestra la distribución
de los 867 ejemplos de parejas de la base de datos en las cuatro categorías estudiadas.

Categoría Nº de ejemplos
Colegas 267
Pareja 96
Familia 218
Amistad 286
Total 867

Tabla 1: Distribución de los ejemplos de la base de datos en las cuatro categorías estudiadas.

Es importante mencionar que el programa de extracción de datos se tiene que ir adaptando
para ajustar la nueva base de datos en función de las necesidades de la entrada de datos de los
métodos de clasificación estudiados. En la Figura 3 se muestra el esquema general del proceso
de clasificación que se llevará a cabo, donde los métodos de clasificación tienen como entrada
las lecturas de los 16 parámetros de cada ejemplo de la base de datos y como salida la relación
social establecida para ese ejemplo.

3.2. Clustering

El primer método de clasificación estudiado es el clustering. El clustering es uno de los métodos
básicos más utilizados para encontrar similitudes entre los elementos que forman parte de un
conjunto de datos [71], teniendo como objetivo principal separar un conjunto de datos finito y
sin clasificar en diversos subconjuntos.

Por lo tanto, utilizando el método del clustering, un conjunto de datos se divide en varios sub-
grupos más o menos homogéneos utilizando como criterio para la división una medida de si-
militud, de modo que la similitud entre los elementos pertenecientes al mismo subgrupo es
mayor que la similitud con respecto a los elementos pertenecientes a diferentes subgrupos [72].
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Figura 3: Esquema general del proceso de clasificación de relaciones.

De esta forma, el clustering puede ayudar a revelar las características particulares de cualquier
estructura o patrón presente en el conjunto de datos estudiado [73].

La medida de la similitud se define en base a ciertas características (variables), que pueden
ser cuantitativas (distancia entre elementos, velocidad de un objeto, duración de una determi-
nada actividad, etc.) o cualitativas (evaluación de las relaciones entre personas, características
cualitativas de productos, etc.) [74].

Los subgrupos creados en el proceso reciben el nombre de clusters. Es decir, los algoritmos de
clustering asignan los elementos de un conjunto de datos (mediciones, unidades, observaciones,
entidades, etc.) a un cierto número de clusters (grupos, subconjuntos o categorías) [75]. Por lo
tanto, al finalizar el proceso de clustering los elementos asignados al mismo cluster deben ser
similares entre sí, mientras que los elementos en diferentes clusters deben ser diferentes entre sí.
En la Figura 4 se observa un ejemplo de clasificación de un conjunto de datos utilizando algún
método de clustering, donde los datos son agrupados en tres clusters diferentes.

Figura 4: Ejemplo de clasificación utilizando clustering [4].

Debido al amplio significado que puede llegar a tomar el término cluster, existen varias defini-
ciones posibles para este. Por ejemplo, en [73] se recogen tres posibles definiciones:
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“Un cluster es un conjunto de entidades que son similares, y entidades de diferentes clusters no son
similares”.

Un cluster es “un agregado de puntos en el espacio de prueba tal que la distancia entre dos puntos
cualesquiera en el cluster es menor que la distancia entre cualquier punto en el cluster y cualquier
punto que no esté en él”.

“Los clusters pueden describirse como regiones continuas de este espacio (espacio de características
d-dimensional) que contiene una densidad relativamente alta de puntos, separados de otras regiones
similares por regiones que contienen una densidad relativamente baja de puntos”.

Como el concepto de cluster no presenta una definición precisa y universal, a lo largo de los
años se han desarrollado una gran variedad de métodos de clustering [76]. No obstante, tanto
la utilización de diferentes métodos de clustering como la utilización del mismo método, pero
variando alguno de sus parámetros, puede ocasionar resultados completamente diferentes. Es
decir, diferentes criterios de clustering pueden asignar a un individuo especifico en grupos muy
diferentes y producir por lo tanto diferentes clasificaciones. Aun así, no existe ninguna manera
de determinar a priori qué criterio es el mejor en general [75].

Por lo tanto, es necesaria la utilización de diferentes métodos de clustering para poder encontrar
el algoritmo que realice una mejor clasificación de la base de datos estudiada. Dichos métodos
se explican en las siguientes secciones.

3.2.1. K-Means

El primer método de clustering implementado es el conocido como K-Means. Este método es el
más simple y común de los algoritmos usados en el clustering. Además, es uno de los métodos
utilizados con más éxito en conjuntos de datos de gran tamaño, debido a su simplicidad y a su
atractivo poco coste computacional [77].

El objetivo del método es asignar los elementos del conjunto de datos estudiado en k clusters,
representados por sus centros o medias (centroides), optimizando alguna función objetivo to-
mada como criterio de referencia. La función a optimizarmás utilizada es la distancia euclidiana
entre el punto objetivo estudiado y cada uno de los centros de los clusters. De esta forma, cada
elemento del conjunto de datos se asigna al cluster que presente la distancia euclidiana mínima
respecto a su centroide.

En este algoritmo, el conjunto de datos estudiado se clasifica en un número de clusters k definido
por el usuario. La idea principal es definir k centroides, uno para cada cluster. De esta forma, la
función objetivo J a optimizar es:

MinimizarJ =
k∑

j=1

n∑
i=1

∥∥∥xji − cj∥∥∥2 , (4)

donde
∥∥∥xji − cj∥∥∥2 es la distancia euclidiana entre un punto del conjunto de datos estudiado xji

y el centro del cluster cj [78]. En la ecuación se recorren todos los puntos del conjunto de datos
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estudiado, n, y se asignan a los k clusters deseados.

Inicialmente, el algoritmo empieza con un conjunto inicial de centros de clusters, escogidos al
azar o de acuerdo con algún procedimiento heurístico. En cada iteración, cada elemento es asig-
nado al cluster cuyo centro se sitúe a la distancia mínima según la ecuación 4 y los centros de
los clusters son recalculados. En este sentido, el centro de cada cluster se calcula como la media
de todos los elementos pertenecientes a ese cluster:

µk =
1

Nk

Nk∑
q=1

xq, (5)

dondeNk es el número de muestras pertenecientes al cluster k, los puntos del conjunto de datos
estudiado asignados al cluster son xq, y µk es la media obtenida para el cluster k [76].

3.2.2. Agglomerative hierarchical clustering

El método del agglomerative hierarchical clustering construye los clusters fusionando recursiva-
mente los elementos del conjunto de datos estudiado y los posteriores subconjuntos creados.
Inicialmente, cada elemento del conjunto de datos representa un cluster por sí mismo. A conti-
nuación, los clusters son fusionados sucesivamente en clustersmás grandes hasta que se cumplen
ciertas condiciones de finalización y se obtiene la estructura de clusters deseada. El proceso de
fusionar clusters se realiza de acuerdo con alguna medida de similitud escogida con el objetivo
de optimizar algún criterio.

El hierarchical clustering es un método opuesto al método K-Means, donde los datos se asignan
en k clusters sin ninguna estructura jerárquica con el objetivo de optimizar una función utilizada
como referencia [78].

3.2.3. Spectral clustering

El método del spectral clustering consiste en algoritmos que clasifican los elementos de un con-
junto de datos utilizando vectores propios de matrices derivadas a partir de los datos. De esta
forma, estos algoritmos se basan en la estructura propia de unamatriz de similitud para separar
los elementos del conjunto de datos estudiado en diferentes clusters, de forma que elementos del
mismo cluster son más similares entre sí que elementos de diferentes clusters.

Una de las características que justifica el amplio uso en la actualidad del spectral clustering es el
hecho de que no realiza suposiciones sólidas en la posible forma de los clusters. De esta forma, el
spectral clustering es capaz de resolver problemas muy generales, a diferencia, por ejemplo, del
método K-Means, donde los clusters resultantes forman conjuntos convexos. Además, el método
puede ser implementado de manera eficiente incluso para grandes conjuntos de datos [78].
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3.2.4. Mean-Shift

La idea básica del método de clustering Mean-Shift es encontrar regiones del espacio de carac-
terísticas del conjunto de datos estudiado que contengan una gran densidad de puntos. Para
realizarlo, en cada punto del conjunto de datos se ejecuta una iteración donde se calcula la me-
dia de los puntos a su alrededor con el objetivo de localizar los máximos locales de densidad
para que estos definan los diferentes clusters. De esta forma, todos los puntos que convergen en
el mismo máximo local pertenecen al mismo cluster [79, 80].

En contraste con otrosmétodode clustering, comopor ejemplo elK-Means, en elmétododeMean-
Shift no se realizan suposiciones sobre la forma de la distribución de los datos ni del número
de clusters. De esta forma, este método permite que no sea necesario especificar el número de
clusters buscado previamente a ejecutarse.

A pesar de que los algoritmosMean-Shift son computacionalmente lentos, se pueden acelerar y
escalar a grandes conjuntos de datos. Además, son especialmente utilizados con los conjuntos
de datos de baja dimensión que tienen clusters no convexos, como por ejemplo en tareas de
segmentación de imágenes [79].

3.2.5. Affinity Propagation

El método de la Affinity Propagation es un algoritmo de clustering relativamente nuevo introdu-
cido por [81]. Este método determina un llamado ejemplar para cada cluster, definido como la
muestra que es más representativa para ese cluster. Dichos ejemplares se eligen entre las mues-
tras de datos observados, y no son calculados como promedios hipotéticos de muestras de clus-
ters, como en otros métodos de clustering [82]. Además, este método también puede ejecutarse
sin definir el número de clusters buscado.

El método de laAffinity Propagation funciona tomando como entradamedidas de similitud entre
pares de puntos de datos y considerando simultáneamente a todos los puntos de datos como
potenciales centros de clusters, los conocidos como ejemplares. Para encontrar ejemplares apro-
piados, el método acumula evidencias de “responsabilidad“ R(i, k) del punto de datos i sobre
qué tan adecuado es el punto k para servir como ejemplar para el punto i, y acumula evidencias
de “disponibilidad“A(i, k) del punto a candidato ejemplar k para saber qué tan apropiado sería
para el punto i que se eligiera el punto k como su ejemplar. En consecuencia, cuanto mayor sea
R(:, k) +A(:,K), mayor es la probabilidad de que el punto k sea el centro del cluster final. Por lo
tanto, este método busca clusters a través de un proceso iterativo hasta que surge un conjunto de
ejemplares de alta calidad y los clusters correspondientes emergen. En el proceso iterativo, los
ejemplares identificados comienzan desde su número máximo hasta que se obtienen m ejem-
plares y no se modifican más, o hasta que el algoritmo de Affinity Propagation converge. Los
m clusters encontrados basados en m ejemplares son la solución del método de clustering de la
Affinity Propagation [81, 83].

Para ilustrar la diferencia entre los diferentes métodos de clustering, en la Figura 5 se puede
ver el resultado de aplicar los cinco métodos explicados anteriormente sobre dos conjuntos de
datos 2D. Como se observa, los resultados de la clasificación varían en función del método de
clustering utilizado.
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Figura 5: Resultados de la clasificación realizada por los métodos de clustering explicados sobre
dos conjuntos de datos 2D [5].

3.3. Deep Learning

Una vez estudiados los diferentes métodos de clustering se decide investigar un moderno cam-
po de la ciencia conocido como deep learning que presenta novedosos y potentes modelos de
clasificación.

A lo largo de la historia, científicos, inventores e ingenieros han soñado con la idea de desarrollar
máquinas capaces de pensar, aprender y decidir por si mismas. Hoy en día, la inteligencia arti-
ficial (IA) se postula como uno de los campos científicos con mayor proyección y prosperidad,
tanto en aplicaciones mundanas como en la investigación y tecnologías más avanzadas, como
por ejemplo reconocer y comprender el habla [84], la escritura [85] o las imágenes [86], auto-
matizar tareas rutinarias [87], diseñar videojuegos más sofisticados y complejos [88] o ayudar
a diagnosticar en medicina [89].

En los albores de la IA, se abordaron básicamente problemas que pueden describirse utilizando
un conjunto de normas o reglas matemáticas, considerados intelectualmente difíciles para los
seres humanos, pero relativamente sencillos para los ordenadores. No obstante, posteriormente,
la comunidad científica comprobaría que el auténtico reto para la IA sería resolver tareas que
son, en general, relativamente sencillas de realizar para los seres humanos pero complicadas
de describir formalmente, es decir, tareas que las personas resuelven intuitivamente en base a
su experiencia o conocimiento vital y que, en parte, realizan de manera casi automática, como
reconocer palabras en el habla o caras en imágenes o clasificar relaciones entre personas. Por lo
tanto, una condición del éxito de la IA y sus aplicaciones radica en cómo trasladar ese conoci-
miento, en gran medida subjetivo e intuitivo y, en consecuencia, difícil de describir de manera
formal, a los ordenadores y sistemas informáticos [90].

Esta dificultad en el traspaso de conocimiento humano hace patente la necesidad de los sistemas
de IA de tener las habilidades para adquirir dicho conocimiento sin ser expresamente progra-
mados y a partir de los datos sin procesar obtenidos del mundo real. El conjunto de algoritmos
que otorga dichas habilidades se conoce como aprendizaje automático o machine learning. De
esta forma, la introducción del machine learning permite a los sistemas de IA realizar tareas y
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resolver problemas para los cuales es necesario el conocimiento del mundo real.

No obstante, el rendimiento de los algoritmos de machine learning depende en gran medida de
la representación de los datos del mundo real que se les proporciona. Cada elemento incluido
en la representación de la realidad que proporciona información concreta de un aspecto del
conjunto de datos analizado se conoce como característica. En este sentido, considerables tareas
de IA pueden ser resueltas diseñando un extractor del conjunto correcto de características para
esas tareas y, posteriormente, proporcionando esas características a un algoritmo de machine
learning.

Sin embargo, para muchas tareas y problemas resulta complicado conocer exactamente qué ca-
racterísticas deben ser extraídas solamente a partir de un conjunto de datos sin procesar. Una
solución a este problema es utilizar machine learning para descubrir no solo el valor deseado de
la representación de la realidad a la salida, sino también la representación en sí misma. Este
enfoque se conoce como aprendizaje de representación o representation learning. De esta forma,
el representation learning es un conjunto de métodos que permite a un sistema de IA alimentar-
se con un conjunto de datos brutos sin procesar y descubrir y aprender automáticamente las
representaciones necesarias que permitan la futura detección o clasificación de datos [91]. Las
representaciones aprendidas presentan a menudo un mayor rendimiento que el obtenido con
representaciones diseñadas a mano y permiten que los sistemas de IA se adapten rápidamente
a nuevas tareas con una mínima intervención humana [90].

Actualmente, la tecnología de machine learning se encuentra presente en multitud de aplicacio-
nes, tales como: filtrar contenido en redes sociales, realizar recomendaciones en sitios web de
comercio electrónico, realizar búsquedas por internet, identificar objetos en imágenes, transcri-
bir voz en texto, relacionar noticias, publicaciones o productos con los intereses de los usuarios
y se encuentra cada vez más presente en productos de consumo como cámaras y teléfonos in-
teligentes [91].

En la misma línea, otra solución a los problemas planteados es diseñar los sistemas para que
aprendan de la experiencia y comprendan el mundo en términos de una jerarquía de conceptos,
con cada concepto definido en términos de su relación a conceptos más simples. Al recopilar co-
nocimientos de la experiencia, se evita la necesidad de que las personas encargadas de diseñar
los sistemas tengan que especificar explícitamente toda la información que el sistema requie-
re, permitiéndole aprender conceptos complicados construyéndolos a partir de conceptos más
simples. Este enfoque de la IA se denomina aprendizaje profundo o deep learning [90]. De esta
forma, el desarrollo en el campo de la IA se ha expandido con el tiempo como se muestra en la
Figura 6 [92].

El deep learning forma parte de un conjunto más amplio de métodos demachine learning basados
en descubrir y asimilar representaciones de conjuntos de datos. De esta forma, una observación
(por ejemplo, una imagen) puede ser representada de varias formas (por ejemplo, un vector de
píxeles), pero algunas representaciones facilitan el aprendizaje de ciertas tareas y la resolución
de ciertos problemas (por ejemplo, "¿es esta imagen una cara humana?") sobre el conjunto de
datos estudiado, teniendo la investigación en este campo como objetivos definir qué represen-
taciones son mejores y cómo crear modelos para reconocer estas representaciones [93].

Los métodos de deep learning son métodos de representation learning con múltiples niveles de re-
presentación, obtenidos componiendo módulos simples pero no lineales, cada uno de los cua-
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Figura 6: Diagrama de Venn de los diferentes campos que forman parte del mundo de la IA.

les transforma la representación en un nivel (comenzando con la entrada sin procesar) en una
representación a un nivel superior, ligeramentemás abstracto. Mediante la composición de sufi-
cientes transformaciones de este tipo, se pueden aprender funcionesmuy complejas. Para tareas
de clasificación, las capas superiores de representación amplían aspectos o características de la
entrada que son importantes para la discriminación y suprimen variaciones irrelevantes [91].

Por lo tanto, se puede definir el deep learning como un conjunto de algoritmos demachine learning
que intenta modelar representaciones complejas en conjuntos de datos utilizando arquitecturas
computacionales conocidas como redes neuronales que admiten transformaciones no lineales
múltiples e iterativas de datos [94]. Además, resuelve problemas debidos a la complejidad de
los datos al utilizar representaciones que se expresan en términos de otras representacionesmás
simples, permitiendo a los sistemas y ordenadores construir y definir estructuras complejas a
partir de estructuras más simples.

Los enfoques de deep learning funcionan aprendiendo no solo a predecir, sino también a repre-
sentar correctamente los datos, para que la representación obtenida sea adecuada para realizar
predicciones. En este sentido, dado un conjunto de datos de entrada a estudiar y un conjunto de
datos que indique la salida deseada, los enfoques de deep learning funcionan alimentando con
los datos de entrada una red neuronal que produce transformaciones sucesivas de los datos
de entrada hasta que una transformación final predice la salida deseada. Las transformaciones
producidas por la red neuronal se realizan en base a los conjuntos de datos de entrada y sali-
da dados, de modo que cada transformación facilita la relación de los datos de entrada con la
clasificación de salida deseada [6].

La tecnología basada en deep learning ha logrado importantes avances en la resolución de pro-
blemas que se habían resistido en el campo de la IA durante años. Además, el deep learning
ha resultado ser muy eficaz a la hora de descubrir estructuras intrincadas en datos de altas
dimensiones, lo que permite su aplicación en muchos dominios, como la ciencia [95, 96], los
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negocios [97] e incluso en aplicaciones gubernamentales [91] o en campos como la visión por
computador, el reconocimiento de patrones o el reconocimiento del habla [98]. Además, con
el paso del tiempo se ha vuelto más útil a medida que la cantidad de datos disponible ha ido
aumentando gracias, por ejemplo, a las mejoras tecnológicas y a una mayor capacidad de reco-
lección de datos. Esto ha llevado a los modelos de deep learning a crecer en tamaño amedida que
la infraestructura informática, tanto de hardware como de software, hamejorado, resultando en
aplicaciones que permiten la resolución de tareas cada vez más complicadas con un aumento
de la precisión [90].

3.3.1. Red Neuronal

Como se ha mencionado anteriormente, el deep learning intenta modelar representaciones com-
plejas en conjuntos de datos utilizando arquitecturas computacionales conocidas como redes
neuronales [94]. Las redes neuronales son sistemas de IA inspirados en las estructuras del ce-
rebro humano, basándose en modelos de cómo el aprendizaje ocurre o podría ocurrir en el
cerebro [90], donde miles de millones de células nerviosas llamadas neuronas se conectan y
comunican entre sí y crean una red neuronal biológica que dota a los humanos de las capaci-
dades necesarias para, por ejemplo, poder hablar, leer, moverse, respirar, comprender, resolver
problemas o almacenar datos [99,100].

Las redes neuronales destacan especialmente por su capacidad para procesar información gra-
cias a la estructura que presentan. Estas se construyenmediante unidades de computación com-
plejas, conocidas como neuronas, que se distribuyen en capas y se encuentran interconectadas
formando una red de elementos que trabajan juntos para resolver problemas específicos [92].
Además, las redes neuronales se diseñan utilizando tres tipos de capas diferentes, cada una
de las cuales puede estar diseñada con un número diferente de unidades o neuronas. Los tres
posibles tipos de capas que se pueden encontrar en una red neuronal son:

Capa de entrada: tiene como objetivo recibir los datos sin procesar que se han enviado a
la red. Actúa como entrada del sistema.

Capas ocultas: no reciben ni envían información al entorno, sino que realizan los proce-
samientos internos de la red. La función de estas capas está determinada por la capa de
entrada, los parámetros del sistema (matrices de pesos) y la relación entre ellas y capas
posteriores. Los pesos entre las unidades de la capa de entrada y las unidades de las ca-
pas ocultas (o entre capas ocultas) determinan cuándo es necesario activar una unidad
de la capa oculta. Habitualmente, las redes neuronales con dos o más capas ocultas se
denominan redes neuronales profundas.

Capa de salida: proporcionan la respuesta de la red neuronal a los datos de la entrada. La
función y respuesta de la capa de salida varía según el modelo estudiado, los parámetros
del sistema y la conexión entre las unidades ocultas y las unidades de salida.

En la Figura 7 se puede observar un ejemplo de red neuronal, donde cada círculo representa
una neurona, las flechas entrantes son las entradas de la neurona y las flechas salientes son sus
las salidas. La capa situada abajo no tiene flechas entrantes porque es la capa de entrada de la
red, mientras que la capa de arriba no tiene flechas de salida debido a que es la capa de salida.
Las capas restantes son las capas ocultas de la red y se encuentran conectadas con la capa de
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entrada y la capa de salida. Se puede observar que esta red neuronal (ver Figura 7) tiene cuatro
unidades en la capa de entrada, seis unidades en la primera capa oculta, cinco unidades en la
segunda capa oculta y tres unidades en la capa de salida.

Figura 7: Representación de un ejemplo de red neuronal [6].

En las redes neuronales, cada unidad de una capa se relaciona con las unidades de la capa
siguiente. El procesamiento de la información en la red implica la entrada de datos desde las
unidades de la capa de entrada y pasar a través de la red fluyendo de una capa a otra hasta
llegar a las unidades de la capa de salida. En el caso de las redes neuronales más sencillas, la
información es transmitida sólo en una dirección, es decir, de las unidades de entrada, a las
unidades ocultas, si hay, y luego a las unidades de salida [92].

Las redes neuronales tienen la capacidad de descubrir estructuras intrincadas en grandes con-
juntos de datos al dividir la representación deseada en una serie de representaciones simples
anidadas, cada una descrita por una capa diferente de la red neuronal. Los datos a estudiar se
presentan en la capa de entrada, que contiene las variables que podemos observar. Luego, una
serie de capas ocultas extraen características cada vez más abstractas de la representación. Aun-
que los valores de las capas ocultas no se dan en los datos, el modelo de la representación debe
determinar qué características son útiles para explicar las relaciones en el conjunto de datos es-
tudiado [90]. Posteriormente, se indica al sistema cómo debe cambiar sus parámetros internos,
que se utilizan para calcular la representación en cada capa a partir de la representación en la
capa anterior [91].

El potencial de las redes neurales radica en su capacidadde aprender a través del entrenamiento.
Durante el proceso de entrenamiento, la red neuronal es alimentada continuamente con ejem-
plos del conjunto de datos estudiado para los que se conoce el resultado, por ejemplo, de su
clasificación o predicción deseada. A continuación, las respuestas que proporciona la red a los
ejemplos de entrada se comparan con los resultados conocidos. Entonces, la información pro-
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cedente de esta comparación se envía a través de la red y cambia los parámetros del sistema
gradualmente. A medida que el entrenamiento avanza y la red es entrenada con más datos, la
red neuronal se va haciendo cada vezmás precisa en la replicación de resultados conocidos. Una
vez finalizado el proceso de entrenamiento, la red entrenada se puede aplicar a casos futuros
con nuevos ejemplos y datos en los que se desconoce el resultado con el objetivo de clasificar o
predecir dichos casos.

En consecuencia, para entrenar una red neuronal es necesario dividir el conjunto de datos de
entrada en dos grupos: training set y test set. De un lado, los datos del training set sirven para
entrenar la red neuronal con el objetivo de ajustar los parámetros del sistema y obtener la mejor
representación o modelo posible. De otro lado, los datos del test set sirven para comprobar si la
representación o modelo obtenido a partir del training set refleja la realidad y complejidad de
las relaciones y características de la totalidad del conjunto de datos de entrada.

A continuación, se presenta más en detalle el proceso que lleva a cabo la red neuronal y la
notación matemática utilizada. Para empezar, se presenta la red neuronal más simple, conocida
como perceptrón, que se puede describir mediante el siguiente modelo lineal:

RN(x) = xW + b (6)

dondeW es lamatriz de pesos y b el término de sesgo. No obstante, para irmás allá de funciones
lineares y poder describir modelos más complejos, se introducen capas ocultas no lineales. De
esta forma, una red neuronal con una sola capa oculta se puede describir utilizando la siguiente
ecuación:

RN(x) = g(xW 1 + b1)W 2 + b2 (7)

dondeW 1 y b1 son la matriz de pesos y el término de sesgo de la primera transformación lineal
de la entrada, g es una función no lineal llamada función de activación yW 2 y b2 son la matriz
de pesos y el término de sesgo de la segunda transformación lineal.

Las matrices de pesos y los términos de sesgo que definen las transformaciones lineales son
los parámetros de la red neuronal. Conjuntamente con la entrada, los parámetros determinan
la salida de la red. El algoritmo de entrenamiento es el responsable de configurar los valores
de los parámetros para conseguir que las predicciones de la red sean correctas. Además, la no
linealidad de la función de activación g tiene un papel fundamental en la capacidad de la red
neuronal de representar funciones complejas [6].

Existen varias alternativas a la hora de seleccionar la función de activación a utilizar en las neu-
ronas de las diferentes capas de la red. De entre las diversas opciones, se detallan dos funciones
de activación:

Función de activación ReLU: una de las funciones más simples, pero que mejores resulta-
dos presenta. Se define según la ecuación

R(z) = max{0, z} (8)
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donde z es la entrada de la neurona. En la Figura 8 se puede ver la representación gráfica
de esta función, donde se puede observar como a las entradas con valores inferiores a 0
(z < 0) se les asigna un valor de 0.

Figura 8: Representación gráfica de la función de activación ReLU [7].

Función de activación softmax: esta función se basa en calcular las “evidencias“ de que
un determinado ejemplo del conjunto pertenezca a una de las categorías estudiadas y,
posteriormente, convierte esas evidencias en probabilidades de que el ejemplo procesado
pertenezca a cada una de las posibles categorías. Es decir, devuelve la distribución de
probabilidad sobre categorías de salidamutuamente excluyentes. La salida de esta función
es un vector de tantos componentes como posibles categorías, donde cada componente es
un dígito entre 0 y 1 y la suma de todos ellos es igual a 1.

En la Figura 9 se puede observar un ejemplo de la salida de la función softmax, donde se
muestra que hay un 46% de probabilidades de que el ejemplo procesado pertenezca a la
categoría 1, un 34% de que sea de la categoría 2 y un 20% de pertenecer a la categoría 3.
Por lo tanto, una buena clasificación presentará un solo componente de dicho vector con
un valor cercano a 1, mientras que el resto de componentes tendrán un valor cercano a
0 [101].

Figura 9: Ejemplo de salida de la función de activación Softmax [8].

Además, cuando se entrena una red neuronal se define una función de pérdida objetivo L(ŷ, y),
que calcula la pérdida de predecir ŷ cuando la salida verdadera es y. La pérdida L(ŷ, y) asigna
un valor numérico (un escalar) a la salida de la red ŷ dada la salida real esperada y. Una de
las funciones de pérdida más usadas es la función de entropía cruzada o croos-entropy function,
definida en la Ecuación 9.

L(ŷ, y) = −((y log ŷ) + (1− y)log (1− ŷ)) (9)
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Una vez expuestos los elementos implicados en el entrenamiento de una red neuronal, se defi-
nen las diversas etapas del proceso. En la primera etapa, conocida como forwardpropagation, la
red recibe los datos del training set. Estos datos son procesados por las neuronas de las diferentes
capas, donde se les aplican las transformaciones correspondientes en función de los parámetros
de la red, hasta la capa de salida, donde se realiza la clasificación de los datos.

En una segunda etapa, se utiliza la función de pérdida definida para estimar la pérdida o error
entre la clasificación correcta y la realizada por el modelo. El objetivo del entrenamiento es mi-
nimizar la pérdida a través de los diferentes ejemplos del conjunto de datos. Esto se consigue
ajustando los parámetros de la red durante el entrenamiento para lograr un método que clasi-
fique correctamente los ejemplos de la base de datos.

Con la pérdida calculada se puede pasar a la tercera etapa, llamada backpropagation, en la que la
información de la pérdida se propaga desde la capa de salida de la red hasta la capa de entrada,
pasando por las neuronas de las capas ocultas.

Después de que todas las neuronas hayan recibido la información de la pérdida de la fase de
backpropagation, se ajustan los parámetros de la red neuronal con el objetivo de que la pérdida
presente un valor lo más próximo posible a cero cuando se vuelva a procesar otro ejemplo para
su clasificación. Para realizar esta tarea se utiliza un algoritmo conocido como descenso de gra-
diente o gradient descent. El algoritmo se encarga de ajustar los parámetros de la red en pequeños
incrementos. Para esto, el algoritmo calcula la derivada de la función de pérdida objetivo para
los parámetros de la redW y b para conocer cómo estos parámetros afectan al resultado de la
función de pérdida y con el objetivo de acercarse al mínimo global de la función, donde se ob-
tiene un error bajo en la salida de la red. Por lo tanto, el objetivo de este algoritmo es ajustar los
parámetros del sistema paraminimizar la función de pérdida para el training set. En la Figura 10
se puede observar una representación gráfica del algoritmo de gradient descent.

Figura 10: Representación gráfica del algoritmo de gradient descent [9].

En resumen, el procedimiento de entrenamiento consiste en obtener el vector de entrada a partir
de los ejemplos del training set, procesar y clasificar el ejemplo para obtener la salida, calcular
la pérdida o error, calcular el gradiente y ajustar los parámetros de la red en consecuencia. El
proceso se repite para todo el conjunto de ejemplos del training set hasta que finaliza el proceso
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de entrenamiento y, idealmente, el promedio de la función objetivo deja de disminuir. Después
del entrenamiento, se calcula el rendimiento del sistema en el conjunto de ejemplos del test set.
De esta forma, se comprueba la capacidad de generalización de la red neuronal, es decir, la
capacidad que tiene para producir respuestas o predicciones correctas sobre nuevas entradas
que nunca ha visto durante el proceso de entrenamiento [91].

Existen diversas variantes del algoritmo de gradient descent que pueden implementarse en una
red neuronal. Por ejemplo, en el Stochastic Gradient Descent los parámetros de la red se actualizan
después de calcular la pérdida para cada ejemplo del training set, mientras que en el Batch Gra-
dient Descent los parámetros se actualizan después de procesar todos los ejemplos del training
set utilizando la media de los gradientes. Un término medio de los dos algoritmos anteriores
es el conocido como Mini-Batch Gradient Descent. Este algoritmo realiza la actualización de los
parámetros después de procesar entero un conjunto de ejemplos de tamaño fijo, conocido como
mini-batch, utilizando la media de los gradientes del conjunto.

Otro factor a tener en cuenta en el proceso de entrenamiento es el número de veces que elmodelo
procesa todo el conjunto de datos del training set para entrenar. Este factor se conoce como
número de épocas o epochs. En cada ciclo (epoch) del entrenamiento todos los datos del training
set son procesados por la red neuronal para que esta aprenda sobre ellos. Si también se especifica
el tamaño de losmini-batch, cada epoch constará demás iteraciones internas cuantomás pequeño
sea el tamaño demini-batch. Por ejemplo, si se tiene un training set de 800 ejemplos y se configura
el modelo con un tamaño de mini-batch de 100 y un número de epochs de 10, en el proceso de
entrenamiento se realizarán 8 iteraciones para completar una epoch. Además, en cada iteración
también se llevarán a cabo las fases de forwardpropagation y backpropagation y, por lo tanto, la red
neuronal actualizará más veces los parámetros de la red, permitiendo entrenar al modelo para
minimizar el error o pérdida.

Durante el proceso de entrenamiento existe un elemento, llamado learning rate, el valor del cual
se plantea como un factor importante en el proceso de actualización de los parámetros de la
red. De esta forma, la actualización de los parámetros W y b se realiza según las siguientes
ecuaciones:

W :=W − α∂J(W, b)
∂W

(10)

b := b− α∂J(W, b)
∂b

(11)

donde α es el learning rate y ∂J(W,b)
∂W y ∂J(W,b)

∂b son las derivadas parciales de la función de pérdida
respecto a los parámetrosW y b, respectivamente.

De esta forma, el learning rate tiene un efecto directo en la actualización de los parámetros de
la red. Un learning rate con un valor demasiado grande puede evitar que el proceso converja
en el mínimo global por muy rápido que se actualicen los parámetros al trabajar con grandes
intervalos. Por el contrario, un valor demasiado pequeño puede conllevar que la actualización se
quede atrapada en unmínimo local y que los parámetrosW y b no se actualicen correctamente o
que el tiemponecesario para optimizar los parámetros sea demasiado grande [6]. En la Figura 11
se pueden ver las posibles evoluciones de la pérdida o error del modelo durante el proceso de
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entrenamiento a lo largo de las épocas o epochs en función del valor de learning rate seleccionado.

Figura 11: Representación gráfica del error del modelo durante el entrenamiento en función del
learning rate utilizado [10].

Técnicamente, muchos de los elementos del diseño de redes neuronales explicados hasta ahora
reciben el nombre de hiperparámetros, reservando el término “parámetros“ únicamente pa-
ra los parámetros W y b de la red. Estos hiperparámetros son aquellas variables del modelo
que se deben configurar y ajustar durante el diseño y que permiten controlar el proceso de
entrenamiento de la red neuronal. Algunos de los hiperparámetros utilizados en el diseño y
optimización de redes neuronales son:

Número de capas ocultas

Número de neuronas de las capas ocultas

Tamaño de mini-batch

Número de epochs

Elección de la función de activación

Elección del learning rate

Implementación de regularización

Por lo tanto, el proceso de aprendizaje trata de encontrar los parámetros de la red que hagan
que esta se comporte de la manera deseada. Si los parámetros se establecen correctamente, una
red neuronal con suficientes neuronas y una función de activación no lineal puede aproximar a
una gama muy amplia de funciones matemáticas. Cabe destacar que proporcionar a la red un
conjunto adecuado de ejemplos sobre los que estudiar y codificar los datos de entrada de una
manera adecuada facilita parte del proceso de aprendizaje [6].

Con todo esto, se puede afirmar que el objetivo principal de las redes neuronales es conseguir un
modelo o representación que presente la mejor precisión posible tanto en el training set como
en el test set. Si el sistema presenta una buena precisión sobre el training set significa que el
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sistema realiza una correcta representación del conjunto de datos sobre el que ha entrenado.
Si el sistema también presenta una buena precisión sobre el test set significa que el modelo es
capaz de representar de manera precisa el conjunto de datos estudiado y las relaciones entre los
datos.

Algunas de las ventajas que presentan las redes neuronales sobre otros sistemas estadísticos o
de IA son, por ejemplo, que los modelos de redes neuronales no realizan suposiciones sobre las
propiedades o la distribución de los datos. Además, sus características en el procesamiento de
información, como por ejemplo su capacidad de aprendizaje, alto paralelismo, adaptabilidad,
escalabilidad, tolerancia a fallos, no linealidad, tolerancia al ruido o capacidad de generaliza-
ción [92], les hacen enfrentarse a problemas complejos del mundo real. Como se ha comentado,
una de las características distintivas de las redes neuronales es su capacidad para aprender de
la experiencia y de los ejemplos y, además, adaptarse a situaciones cambiantes [102].

Las redes neuronales han demostrado ser un avance en el mundo de la IA, especialmente des-
de que recursos como las herramientas de procesamiento de información, big data o Internet of
Things adquirieron una posición significativa en el mundo de la ciencia y la tecnología [99], y
han logrado posicionarse como una herramienta efectiva a la hora de identificar tendencias en
datos y patrones y realizar previsiones y predicciones [92].

En los últimos años, las redes neuronales se han utilizado en multitud de disciplinas para una
gran variedad de tareas. Campos como por ejemplo ciberseguridad [96], biología [103], polí-
tica [104], agricultura [105, 106], militar [107] o la economía [97, 108–110] han visto como las
aplicaciones utilizando redes neuronales son cada vez más abundantes, destacando especial-
mente su uso en el mundo de la robótica [86] y la medicina [89,99, 111–113].

Al finalizar el proceso de entrenamiento, se puede obtener una red neural que presenta un mo-
delo que captura demasiadas particularidades de los datos del training set y no se ajusta a los
nuevos datos del test set. Es decir, el modelo obtenido clasifica correctamente los datos de en-
trenamiento, pero tiene dificultades para clasificar los datos nuevos. Este fenómeno se conoce
como sobreajuste o overfitting. En la Figura 12 se puede ver el ejemplo de un modelo que pre-
senta overfitting, así como las otras dos posibles situaciones que puede darse cuando el proceso
de entrenamiento de un modelo de clasificación finaliza. En este sentido, el objetivo suele ser
obtener el caso de Appropirate-fitting, para así obtener buenos resultados de clasificación en el
test set.

Para resolver el overfitting existen diversas posibilidades: aumentar el tamaño de la base de datos
para obtener un training set más variado y diverso, implementar algún método de regulariza-
ción, implementar el método del dropout o implentar alguna combinación de las tres propuestas
anteriores.

Enmuchos casos, el aumento de la base de datos no puede realizarse fácilmente, ya sea por con-
llevar un incremento de los costes, por la imposibilidad de obtener nuevas mediciones, lecturas
o datos, etc. En estos casos, la única solución posible es recurrir a los métodos de regularización
y dropout para intentar reducir el overfitting y mejorar la precisión del modelo proporcionado
por la red neuronal en el test set.
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Figura 12: Representación gráfica de las tres situaciones que pueden darse cuando un modelo
finaliza su entrenamiento [11].

De un lado, es probable que se produzca overfitting cuando el grado de libertad de la red neuro-
nal es demasiado alto para los datos de entrenamiento. Sin embargo, como se ha comentado, en
muchos casos los datos de entrenamiento no pueden aumentarse con facilidad y el grado de li-
bertad de la red no puede reducirse fácilmente al estar profundamente involucrado en el poder
expresivo de la representación [114]. Por lo tanto, se requiere unmétodo de regularización para
mitigar el overfitting proporcionando algún tipo de restricción en el parámetro de aprendizaje
del sistema.

En particular, la regularización L2, también denominada disminución de peso, es eficaz para
lograr un buen rendimiento de generalización enmuchos casos [6]. Al utilizar la regularización
L2, se añade un término a la función de pérdida (ver Ecuación 9) y a la función de actualización
de los parámetros de la red (ver Ecuaciones 10 y 11) con el objetivo de penalizar la complejidad
y el ajuste del modelo. Al minimizar el ajuste, se obtienen modelos más simples que tienden a
generalizar mejor. En consecuencia, el modelo puede ser capaz de lograr una buena precisión
en el training set y, al mismo tiempo, presentar una mejor precisión con datos nuevos del test set.

Por otro lado, el dropout es una técnica para evitar el overfitting ampliamente utilizada. Elmétodo
funciona desactivando aleatoriamente las neuronas de una capa específica de la red de acuerdo
a una tasa constante p en cada ejemplo del training set durante el proceso de entrenamiento. Es
decir, en cada etapa del entrenamiento el aprendizaje se realiza como si ciertas unidades de la
capa en la que se aplica dropout, y que son seleccionadas por el algoritmo, no existieran. Este
método tiene como objetivo evitar que la red neuronal aprenda a depender de pesos específicos
y, por tanto, se adapte demasiado a los datos del training set y no sea capaz de generalizar los
resultados para el test set. En la Figura 13 se puede observar la configuración de una red neuronal
durante el entrenamiento antes y después de aplicar dropout.
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Figura 13: Esquema de una red neuronal antes y después de aplicar dropout [12].

3.3.2. Red Neuronal Recurrente

Una red neuronal recurrente es un tipo de red neuronal capaz de trabajar con secuencias tem-
porales de datos. Este tipo de redes se utilizan ampliamente en tareas de reconocimiento de
secuencias, como reconocimiento del habla [115], procesamiento de lenguaje [116], generación
de música [117], clasificación de sentimientos [118], traducción [119] y reconocimiento de ac-
tividades o acciones [120,121].

Figura 14: Representación de la estructura básica de una red neuronal recurrente [13].

En una capa de neuronas recurrentes, cada neurona recibe en cada instante de tiempo dos en-
tradas: la entrada correspondiente de la capa anterior y la salida de la misma capa del instante
anterior, como se puede ver en la Figura 14. De esta forma, cada neurona recurrente presenta
dos conjuntos de parámetros, uno para la entrada de datos que recibe de la capa anterior y otro
para la entrada de datos correspondiente a la salida del instante anterior. Esto se puede describir
mediante la siguiente ecuación:

yt = g(xtW + yt−1U + b) (12)

dondeW es la matriz de pesos y b el término de sesgo que actúan sobre la secuencia de entrada
proveniente de la capa anterior xt yU es lamatriz de pesos que actúa sobre el estado de la red en
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el instante de tiempo anterior yt−1. Por lo tanto, en la fase de backpropagation del entrenamiento
también se actualizarán los parámetros de la matriz U [101].

De esta forma, se puede afirmar que las neuronas recurrentes presentan cierta memoria, debido
a que la salida de una neurona en un instante de tiempo determinado depende de una entrada
que proviene de instantes de tiempo anteriores que contiene implícitamente información acerca
de la historia de los elementos pasados de la secuencia [91].

La capacidad de tener memoria convierte a las redes recurrentes una herramienta adecuadas
para tareas demachine learning que involucren datos secuenciales. Al poder utilizar información
relevante proveniente de datos de entrada del pasado en el proceso de entrenamiento pueden
realizar predicciones más precisas. Esta habilidad se plantea como un factor clave en tareas de
clasificación de datos en las que la secuencia de datos y la dinámica temporal que conecta los
datos a menudo es más importante que el contenido de cada dato individual. Además, marca
la principal diferencia con respecto las redes neuronales estándares, al no disponer estas de la
habilidad de almacenar información del pasado, a excepción de la información obtenida en el
proceso de entrenamiento y reflejada en los parámetros de la red [101,122].

Aunque las redes neuronales recurrentes son sistemas dinámicos muy potentes, entrenarlas
puede provocar problemas debido a que durante la fase de backpropagation los gradientes au-
mentan o disminuyen en cada intervalo de tiempo. Si este crecimiento o disminución sucede
durante muchos intervalos de tiempo, se puede producir un fenómeno conocido como explo-
sión o desaparición de los gradientes que impida encontrar la adecuada configuración de los
parámetros de la red [13].

Aunque el objetivo principal de las redes recurrentes es aprender las dependencias a largo pla-
zo, almacenar información durante mucho tiempo no es una tarea sencilla. Para corregir esto se
introducen las redes de memoria de largo y corto plazo (LSTM, del inglés Long Short-Term Me-
mory), una extensión de las redes neuronales recurrentes que utilizan unidades ocultas especia-
les, cuyo objetivo es aumentar la memoria de la red para que sea capaz de recordar información
importante a lo largo del tiempo [123].

Las unidades principales de las capas LSTM se denominan celdas de memoria. Una celda de
memoria se compone de cuatro elementos principales: una puerta de entrada, una neurona
con conexión autorecurrente, una puerta de olvido y una puerta de salida. En función de la
importancia de la información de los datos de entrada proporcionados a la LSTM, las puertas
de la celda de memoria pueden realizar diferentes operaciones: escribir (puerta de entrada),
leer (puerta de salida) o borrar (puerta de olvido) información de la celda de memoria [124].

Por lo tanto, las puertas de las celdas dememoria determinan si se permite o no una nueva entra-
da, se elimina la información existente al considerar que no es importante o se deja que afecte
a la salida en el instante actual de tiempo. La mayor o menor importancia de la información
proporcionada por los datos se decide a través de los parámetros del sistema.

En resumen, las LSTM pueden capturar mejor las dependencias temporales de los datos de
entrada a largo plazo, debido a la habilidad de las unidades de las LSTM para registrar posibles
patrones de comportamiento temporal. Además, tienen la capacidad de evitar el fenómeno de
explosión o desaparición de los gradientes [101].

No obstante, las redes recurrentes no tienen por qué utilizarse de forma independiente. Una
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ventaja que presentan es su capacidad de ser modelos entrenables que pueden alimentar a otros
componentes de la red para trabajar conjuntamente con ellos. Por ejemplo, la salida de una red
recurrente puede alimentar a una red neuronal estándar que intentará predecir o clasificar un
conjunto de datos [6, 125].
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4. Resultados

Una vez estudiados los dos grupos de métodos de clasificación que se utilizaran en el proceso
de clasificación de la relación social en parejas, es necesario aplicarlos a la base de datos pa-
ra comprobar la precisión que ofrece cada uno de ellos y poder así seleccionar el método de
clasificación más efectivo.

Inicialmente, en la sección 4.1 se detalla la cronología llevada a cabo a la hora de aplicar los
métodos de clasificación. A continuación, se presentan los resultados numéricos obtenidos de
dicha aplicación. De un lado, en la subsección 4.2 se detallan los resultados numéricos obteni-
dos al utilizar los diversos métodos de clustering explicados en la subsección 3.2. De otro lado,
en la subsección 4.3 se presentan los resultados numéricos obtenidos al aplicar los métodos de
deep learning estudiados en la subsección 3.3. Además, la subsección anterior incluye la subsec-
ción 4.3.1 que detalla los resultados de realizar una nueva clasificación de los ejemplos de la
base de datos en dos nuevas categorías utilizando modelos de deep learning. Finalmente, en la
subsección 4.4 se comparan los mejores resultados obtenidos en las subsecciones anteriores con
los resultados del estudio [1].

4.1. Cronología

Como se ha comentado anteriormente, el objetivo principal de la tesis es clasificar los ejemplos
de la base de datos según el tipo de relación existente entre los miembros de la pareja. Los
posibles tipos de relación son colegas, pareja, familia o amistad.

Los primeros métodos utilizados para clasificar la base de datos son los métodos de clustering.
Para los diferentes métodos de clustering se utilizan diferentes estrategias. De un lado, los méto-
dos de K-Means, hierarchical clustering y spectral clustering se implementan definiendo el número
de clusters deseado para la clasificación. En este caso, estos métodos se ejecutan para clasificar
los datos en cuatro clusters, uno para cada tipo de relación posible.

Además, para el método de hierarchical clustering se utiliza la distancia euclidiana como medida
de similitud y como criterio a optimizar se escoge la minimización de la varianza de los clus-
ters fusionados. Para el método de spectral clustering se utiliza la función de base radial (RBF,
del inglés Radial Basis Function), explicada en detalle en [126] y cuyo valor para dos muestras
disminuye con la distancia, para construir la matriz de similitud.

Por otro lado, los métodos de Mean-Shift y Affinity Propagation se llevan a cabo sin definir un
número de clusters concreto. La razón de no definir un número de clusters es utilizar estos dos
métodos para comprobar cuantos clusters se forman para la base de datos y comprobar si el
número de categorías de la clasificación se aproxima al obtenido al dar libertad a los métodos.
Además, para el método de Affinity Propagation se utiliza la distancia euclidiana como medida
de similitud.

Una vez obtenidos los resultados de los diferentes métodos de clustering, se recurre al deep lear-
ning y a la aplicación de redes neuronales. Inicialmente se empieza con una red neuronal es-
tándar. A continuación, se utilizan diferentes diseños de redes neuronales para comprobar cual
ofrece la mejor precisión, tanto en el training set como, especialmente, en el test set. En cada di-
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seño implementado se varían diversos hiperparámetros de la red: el número de capas ocultas,
el número de neuronas de las capas ocultas, el learning rate y el número de epochs del proceso
de entrenamiento. Además, para intentar solucionar el problema del overfitting se utilizan los
métodos de regularización L2 y dropout.

Para entrenar las diferentes redes neuronales diseñadas, la base de datos existente se divide en
training set y test set. De esta forma, un 90% de los datos se utilizan como training set para entre-
nar el modelo y el 10% restante se utilizan para comprobar la precisión y validez del modelo
entrenado como test set. Por lo tanto, si la base de datos está formada por 867 experimentos, un
total de 780 ejemplos son los que conforman el training set y los restantes 87 ejemplos forman
parte del test set.

Una vez implementados los modelos de red neuronal estándar, se procede a diseñar diversas
redes neuronales recurrentes para comprobar la eficacia que presentan. Al tener lecturas de los
ejemplos de la base datos a lo largo de un cierto período de tiempo, se decide implementar redes
recurrentes debido a su capacidad para trabajar con secuencias temporales de datos y extraer
posibles dependencias entre ellas.

Para entrenar las redes neuronales recurrentes es necesario adaptar la base de datos original.
Para esto, se realiza un nuevo programa de extracción de datos que recorre los archivos de to-
dos los experimentos. En cada experimento, selecciona las primeras 41mediciones registradas.
Como, generalmente, las lecturas se registran cada 0, 5 segundos, esto equivale a obtener las lec-
turas de los primeros 20 segundos de cada proceso de acompañamiento. Una vez obtenidas las
mediciones de un experimento, se tiene una matriz de 41 (número de lecturas) por 16 (número
de parámetros) y, a continuación, el programa repite este proceso para el siguiente experimento.
Cuando se obtiene una nueva matriz de lecturas, se amplía en el eje Z la matriz anteriormente
obtenida, creando así una matriz 3D que recoge las lecturas de los diferentes parámetros de
todos los experimentos. Esta matriz se utiliza como entrada de la red neuronal recurrente.

Si un experimento no presenta un mínimo de 41 lecturas, es decir, que el proceso de acompaña-
miento dura menos de 20 segundos, no se utilizan los datos de ese experimento. De esta forma,
el programa de extracción recoge los datos de un total de 771 ejemplos de los 867 experimentos
de la base de datos inicial. Por lo tanto, la matriz de entrada de la red neuronal recurrente pre-
senta unas dimensiones de 771x41x16. La Tabla 2 muestra la distribución de los 771 ejemplos
de parejas de la nueva base de datos en las cuatro categorías estudiada.

Categoría Nº de ejemplos
Colegas 242
Pareja 85
Familia 181
Amistad 263
Total 771

Tabla 2: Distribución de los ejemplos de la nueva base de datos en las cuatro categorías estudia-
das.

Siguiendo el mismo proceso que con las redes neuronales, los datos de entrada se dividen en
training set y test set en una proporción de 90-10. Por lo tanto, los datos que forman parte del trai-
ning set se recogen en una matriz de 693x41x16, mientras que los datos del test set se encuentran
en una matriz de 78x41x16.
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Existen diversas condiciones de diseño que se cumplen para todas las redes neuronales desa-
rrolladas, tanto para las redes neuronales estándar como para las recurrentes. Estas condiciones
son:

La capa de entrada está formada por 16 neuronas. Cada neurona corresponde a uno de
los parámetros de entrada explicados en la subsección 3.1.1.

Las capas ocultas están diseñadas con la función de activación ReLU, explicada en la sub-
sección 3.3.1.

La capa de salida está diseñada con la función de activación Softmax, explicada en la sub-
sección 3.3.1.

Como algoritmo de gradient descent se utiliza el Mini-Batch Gradient Descent, explicado en
la subsección 3.3.1.

Como función de pérdida se utiliza la croos-entropy function, definida en la Ecuación 9.

Además, la primera capa oculta de las redes neuronales recurrentes es una capa LSTM, expli-
cada en la subsección 3.3.2, que permite al modelo capturar las dependencias temporales de los
datos de entrada a largo plazo.

Todos los métodos de clasificación implementados se programan en lenguaje Python. Además,
las redes neuronales se diseñan utilizando TensorFlow, una plataforma de código abierto pa-
ra el machine learning y la IA desarrollada por Google. Para los métodos de clustering y otras
funciones, como por ejemplo la división de la base de datos en training set y test set, se utilizan
funciones de la biblioteca de machine learning Scikit-learn1 [5]. Los primeros modelos de redes
neuronales estándar se diseñan utilizando TensorFlow en su versión 1 y adaptando los progra-
mas realizados durante el curso especializado en deep learning ofrecido en la web de Cousera2.
Los siguientes modelos de red neuronal estándar y todas las redes neuronales recurrentes se
realizan utilizando TensorFlow en su versión 2 y Keras, una biblioteca de redes neuronales de
código abierto escrita en Python.

Finalmente, con el objetivo de analizar mejor los resultados obtenidos, se deciden fusionar las
categorías de pareja, familia y amistad en una sola categoría llamada “íntimos“, en referencia
a la consideración que las tres relaciones fusionadas conllevan un grado de intimidad entre
los miembros de la pareja superior al de la relación de colegas. En este sentido, la categoría
de colegas se renombra como “conocidos“ para llevar a cabo el proceso de clasificación. Por
lo tanto, se modifica el programa de extracción de datos para clasificar los experimentos en las
nuevas categorías definidas, y modificar así la base de datos de entrada de las redes neuronales.

Para evaluar los métodos de clasificación se utiliza un elemento conocido como matriz de con-
fusión. Esta herramienta contabiliza las categorías reales de los ejemplos de la base de datos y
las categorías asignadas a estos ejemplos por el algoritmo concreto implementado, permitien-
do así observar y comparar la precisión de cada método a la hora de clasificar los datos en las
diferentes categorías. La estructura de las matrices de confusión utilizadas se puede ver en la

1https://scikit-learn.org/stable/index.html
2https://www.coursera.org/specializations/deep-learning

https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://www.coursera.org/specializations/deep-learning
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Tabla 3. Tal y como se observa, los valores de la diagonal de la tabla corresponden a ejemplos
clasificados correctamente, mientras que el resto hacen referencia a ejemplos incorrectamente
clasificados por el método evaluado.

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas Verdaderos
Colegas

Falsas
Parejas

Falsas
Familias

Falsas
Amistades

Parejas Falsos
Colegas

Verdaderas
Parejas

Falsas
Familias

Falsas
Amistades

Familia Falsos
Colegas

Falsas
Parejas

Verdaderas
Familias

Falsas
Amistades

Amistad Falsos
Colegas

Falsas
Parejas

Falsas
Familias

Verdaderas
Amistades

Tabla 3: Estructura de las matrices de confusión utilizadas para evaluar los métodos de clasifi-
cación.

A lo largo del desarrollo del proyecto surgieron diversos contratiempos que requirieron ser so-
lucionados para seguir avanzando, de entre los que se destacan tres. El primero tuvo relación
con la creación del programa base para la extracción de las lecturas de los ejemplos de la base
de datos. Para poder obtener los datos era necesario recorrer todos los archivos, extraer los da-
tos requeridos y volver a organizarnos en otro archivo con la estructura deseada. Este proceso
resultó más complicado de lo esperado debido a la configuración de la base de datos proporcio-
nada, pero, finalmente, se pudo obtener un programa que funcionaba de la manera esperada y
se podía adaptar posteriormente a las necesidades de los métodos de clasificación.

El segundo contratiempo ocurrió durante el desarrollo de las redes neuronales estándar. Como
se ha comentado anteriormente, inicialmente las redes neuronales fueron diseñadas utilizando
TensorFlow en su versión 1, tal y como el autor de esta tesis había aprendido en el curso de
deep learning que había realizado. No obstante, existen ciertas funciones de TensorFlow 1 que
fueron eliminadas al actualizar TensorFlow a su versión 2 y, por lo tanto, fue necesario retocar
el diseño inicial de redes neuronales. Además, para aprovechar al máximo el potencial de la
nueva versión de TensorFlow se decidió aprender a diseñar redes neuronales en TensorFlow 2
y Keras de manera autodidacta.

Finalmente, el último problema vino derivado de la dificultad inicial de diseñar el programa que
utiliza una red neuronal recurrente para realizar la clasificación. Concretamente, el principal
contratiempo estuvo en adaptar las lecturas proporcionadas por el programa de extracción de
datos a las características de la alimentación de la red. No obstante, todos los contratiempos
pudieron ser superados y se lograron implementar los diversos métodos de clasificación con
éxito.

4.2. Resultados numéricos clustering

En este apartado se presentan los resultados obtenidos utilizando los diferentes métodos de
clustering introducidos en la subsección 3.2.

Al aplicar el método de K-Means explicado en la subsección 3.2.1, en el proceso de clasificación
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se obtiene una precisión del 26%. La representación de los datos y los clusters se observa en la
Figura 15 y la matriz de confusión obtenida se recoge en la Tabla 4.

Figura 15: Representación en diferentes colores de los datos según el cluster al que pertenecen
según el método K-Means.

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 41,20 21,72 29,59 7,49
Pareja 27,08 30,21 28,13 14,58
Familia 21,56 33,03 31,19 14,22
Amistad 33,22 23,78 34,97 8,04

Tabla 4: Matriz de confusión obtenida del método K-Means (en%).

En la Tabla 4 se destacan las precisiones del 41, 20% y 30, 21% obtenidas al clasificar correcta-
mente los ejemplos de las categorías de colegas y pareja, respectivamente, al aplicar el método
de K-Means.

Al aplicar el método de agglomerative hierarchical clustering explicado en la subsección 3.2.2, en
el proceso de clasificación se obtiene una precisión del 30%. La representación de los datos y
los clusters se observa en la Figura 16. La matriz de confusión obtenida se recoge en la Tabla 5.
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Figura 16: Representación en diferentes colores de los datos según el cluster al que pertenecen
según el método agglomerative hierarchical clustering.

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 46,44 8,61 26,97 17,98
Pareja 32,29 14,58 26,04 27,08
Familia 25,23 15,14 30,73 28,90
Amistad 36,71 9,09 32,17 22,03

Tabla 5: Matriz de confusión obtenida del método agglomerative hierarchical clustering (en%).

En la Tabla 5 se destaca que los ejemplos de las categorías de colegas y familia son clasificados
correctamente con unas precisiones del 46, 44%y 30, 73%, respectivamente, al aplicar elmétodo
de agglomerative hierarchical clustering.

Al aplicar el método de spectral clustering explicado en la subsección 3.2.3, en el proceso de
clasificación se obtiene una precisión del 31%. La representación de los datos y los clusters se
observa en la Figura 17 y la matriz de confusión obtenida se recoge en la Tabla 6.
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Figura 17: Representación en diferentes colores de los datos según el cluster al que pertenecen
según el método spectral clustering.

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 100 0 0 0
Pareja 97,92 2,08 0 0
Familia 98,17 0 0,92 0,92
Amistad 100 0 0 0

Tabla 6: Matriz de confusión obtenida del método spectral clustering (en%).

En la Tabla 6 se destaca la buena precisión del modelo para clasificar los ejemplos de la categoría
de colegas, pero las nefastas precisiones obtenidas para el resto de categorías al aplicar elmétodo
de spectral clustering.

Al aplicar elmétodo deMean-Shift explicado en la subsección 3.2.4, en el proceso de clasificación
se estiman un total de 2 clusters para la base de datos de entrada. La representación de los datos
y los clusters se observa en la Figura 18.

Al aplicar el método de Affinity Propagation introducido en la subsección 3.2.5, en el proceso de
clasificación se estiman un total de 25 clusters para la base de datos de entrada. La representación
de los datos y los clusters se puede ver en la Figura 19.
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Figura 18: Representación en diferentes colores de los datos según el cluster al que pertenecen
según el métodoMean-Shift.

Figura 19: Representación en diferentes colores de los datos según el cluster al que pertenecen
según el método Affinity Propagation.



Clasificación de la relación social en parejas durante el acompañamiento Pág. 47

Los resultados obtenidos por los métodos de clustering con el número de clusters definido pre-
viamente se recogen en la Tabla 7.

Método Precisión
K-Means 26%

Agglomerative hierarchical clustering 30%
Spectral clustering 31%

Tabla 7: Resumende la precisión obtenida con los diferentes losmétodos de clustering diseñados.

Al analizar los resultados expuestos en la Tabla 7, se observa que los métodos de clustering que
requieren el número de clusters para realizar el análisis (K-Means, agglomerative hierarchical clus-
tering, spectral clustering) presentan una precisión relativamente baja. De un lado, en la Tabla 6
se puede observar cómo, aunque la precisión para el método de spectral clustering es del 31%,
el algoritmo presenta una tendencia clara a clasificar los datos en la categoría de colegas, como
se observa en la Figura 17. Por otro lado, aunque los métodos de K-Means y agglomerative hierar-
chical clustering presenten una precisión menor, al analizar las Tablas 4 y 5 y las Figuras 15 y 16
se observa cómo los algoritmos no presentan ningún sesgo hacía ninguna de las categorías.

Además, se observa que los métodos donde el número de clusters no se define previamente
(Mean-Shift y Affinity Propagation) clasifican los datos en un número de clusters (2 y 25, respec-
tivamente) que no coincide con el número de categorías originales, tal y como se comprueba
en las Figuras 18 y 19. Esto puede ser debido a la poca diferencia que existe entre los paráme-
tros que definen las relaciones entre personas y a la dificultad de clasificar las relaciones en las
cuatro categorías estudiadas.

De un lado, la caracterización obtenida por el métodoMean-Shift de 2 categorías puede deberse
la creación de dos nuevas categorías que engloben a las cuatro categorías estudiadas y permitan
ajustar mejor los parámetros de los ejemplos. Por otro lado, la clasificación en 25 categorías
puede ser el resultado de la creación de subgrupos de diferente grado de familiaridad dentro
de cada uno de los cuatro tipos de relaciones sociales estudiadas.

4.3. Resultados numéricos deep learning

En este apartado se presentan los resultados obtenidos utilizando los diferentes métodos de
deep learning implementados en la subsección 3.3. Para empezar, se recogen los resultados de la
clasificación obtenidos por las redes neuronales estándar explicadas en la subsección 3.3.1.

Las características de las redes neuronales estándar implementadas utilizando TensorFlow en la
versión 1 se detallan en la Tabla 8. Los resultados obtenidos al ejecutar las redes definidas en la
Tabla 8 se recogen en la Tabla 9. Los resultados de estos modelos se utilizan como primera apro-
ximación al problema al estar diseñados en la versión 1 de TensorFlow, una versión actualmente
desfasada. Por esta razón no se muestran las matrices de confusión de los modelos planteados.
De esta forma, estos modelos sirven como punto de partida, en cuanto a la definición de los
diferentes hiperparámetros, para los modelos realizados posteriormente.



Pág. 48 Memoria

Nº de ca-
pas ocultas

Nº de neuronas de
las capas ocultas

Nº de
epochs

Learning
rate

RN1-1 2 25-12 1500 0,00015
RN1-2 2 1500-600 1500 0,00015
RN1-3 2 1500-600 2500 0,00011
RN1-4 3 1800-1300-600 1500 0,00015
RN1-5 3 1500-1800-600 1500 0,00015

Tabla 8: Características de los modelos de red neuronal estándar implementadas en TensorFlow
en la versión 1.

Precisión
training set

Precisión
test set

RN1-1 54,36% 41,38%
RN1-2 92,82% 35,63%
RN1-3 98,97% 33,33%
RN1-4 38,20% 34,48%
RN1-5 58,84% 35,63%

Tabla 9: Precisión de los modelos de red neuronal estándar implementadas en TensorFlow en
la versión 1.

A continuación, las características de las redes neuronales estándar implementadas utilizando
TensorFlow en la versión 2 se detallan en la Tabla 10. Al ejecutar las redes definidas en la Ta-
bla 10 se obtienen los resultados que se recogen en la Tabla 11. Para tratar de evitar el fenómeno
del overfitting, explicado en la subsección 3.3.1, en algunos modelos se implementan métodos
de regularización L2 y dropout (15% en las capas ocultas). Las matrices de confusión de los
diferentes métodos diseñados se recogen en diferentes tablas (12, 13, 14, 15, 16).

Nº de ca-
pas ocultas

Nº de neuronas de
las capas ocultas

Nº de
epochs

Learning
rate

Reg.
L2 Dropout

RN2-1 2 25-12 1500 0,00015 No No
RN2-2 2 1500-600 2500 0,00011 No No
RN2-3 2 1500-600 2500 0,00011 Sí No
RN2-4 4 1800-2500-1600-600 2500 0,00011 Sí No
RN2-5 2 1500-600 2500 0,00011 Sí Sí

Tabla 10: Características de losmodelos de red neuronal estándar implementadas enTensorFlow
en la versión 2.



Clasificación de la relación social en parejas durante el acompañamiento Pág. 49

Precisión
training set

Precisión
test set

RN2-1 44,49% 26,44%
RN2-2 94,10% 33,33%
RN2-3 99,10% 40,23%
RN2-4 95,90% 36,78%
RN2-5 63,08% 33,33%

Tabla 11: Precisión de los modelos de red neuronal estándar implementadas en TensorFlow en
la versión 2.

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 4,17 45,83 0 50
Pareja 7,14 50 0 42,86
Familia 9,52 42,86 28,57 19,05
Amistad 3,57 60,71 3,57 32,14

Tabla 12: Matriz de confusión del modelo RN2-1 (en%).

En la Tabla 12 se destacan las precisiones del 50%y 32, 14%obtenidas al clasificar correctamente
los ejemplos de las categorías de pareja y amistad, respectivamente, al utilizar el modelo RN2-1.

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 33,33 4,17 25 37,50
Pareja 21,43 14,29 21,43 42,86
Familia 9,52 9,52 33,33 47,62
Amistad 21,43 14,29 21,43 42,86

Tabla 13: Matriz de confusión del modelo RN2-2 (en%).

En la Tabla 13 se destaca que, al usar elmodelo RN2-2, los ejemplos de las categorías de colegas y
familia son clasificados correctamente con una precisión del 33, 33%,mientras que los ejemplos
de la categoría de amistad son clasificados correctamente con una precisión del 42, 86%.

En la Tabla 14 se destaca que los ejemplos de las categorías de familia y amistad son clasificados
correctamente con unas precisiones del 42, 86% y 50%, respectivamente, al utilizar el modelo
RN2-3.
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Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 37,50 4,17 29,17 29,17
Pareja 28,57 21,43 28,57 21,43
Familia 19,05 0 42,86 38,10
Amistad 32,14 10,71 7,14 50

Tabla 14: Matriz de confusión del modelo RN2-3 (en%).

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 37,50 4,17 20,83 37,50
Pareja 28,57 7,14 28,57 35,71
Familia 14,29 9,52 47,62 28,57
Amistad 21,43 14,29 21,43 42,86

Tabla 15: Matriz de confusión del modelo RN2-4 (en%).

En la Tabla 15 se destacan las precisiones del 47, 62% y 42, 86% obtenidas al clasificar correcta-
mente los ejemplos de las categorías de familia y amistad, respectivamente, al usar el modelo
RN2-4.

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 33,33 0 20,83 45,83
Pareja 21,43 0 35,71 42,86
Familia 14,29 4,76 38,10 42,86
Amistad 42,86 0 10,71 46,43

Tabla 16: Matriz de confusión del modelo RN2-5 (en%).

En la Tabla 16 se destaca que, al usar el modelo RN2-5, los ejemplos de las categorías de familia
y amistad son clasificados correctamente con unas precisiones del 38, 10% y 46, 43%, respecti-
vamente.

A continuación, se recogen los resultados de la clasificación obtenidos por las redes neuronales
recurrentes, explicadas en la subsección 3.3.2. En la Tabla 17 se detallan las características de
las redes neuronales recurrentes implementadas utilizando TensorFlow en la versión 2. Los re-
sultados obtenidos al ejecutar las redes definidas en la Tabla 17 se recogen en la Tabla 18. Para
tratar de evitar el fenómeno del overfitting, explicado en la subsección 3.3.1, en todos los mode-
los se implementa el métodos de regularización L2. Las matrices de confusión de los diferentes
métodos diseñados se recogen en diferentes tablas (19, 20, 21, 22, 23).
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Nº de ca-
pas ocultas

Nº de neuronas de
las capas ocultas

Nº de
epochs

Learning
rate

Reg.
L2 Dropout

RNR2-1 2 25-12 1500 0,00015 Sí No
RNR2-2 2 100-50 1000 0,00011 Sí No
RNR2-3 2 1500-600 100 0,00011 Sí No
RNR2-4 4 2500-1800-1200-600 10 0,00011 Sí No
RNR2-5 2 1500-600 25 0,00011 Sí No

Tabla 17: Características de los modelos de red neuronal recurrente implementadas en Tensor-
Flow en la versión 2.

Precisión
training set

Precisión
test set

RNR2-1 45,17% 41,03%
RNR2-2 63,64% 34,62%
RNR2-3 67,97% 38,46%
RNR2-4 62,05% 30,77%
RNR2-5 66,52% 42,31%

Tabla 18: Precisión de los modelos de red neuronal recurrente implementadas en TensorFlow
en la versión 2.

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 82,61 0 8,70 8,70
Pareja 33,33 0 0 66,67
Familia 43,75 0 18,75 37,50
Amistad 60,61 0 9,09 30,30

Tabla 19: Matriz de confusión del modelo RNR2-1 (en%).

En la Tabla 19 se destacan las precisiones del 82, 61% y 30, 30% obtenidas al clasificar correcta-
mente los ejemplos de las categorías de colegas y amistad, respectivamente, al utilizar el modelo
RNR2-1.

En la Tabla 20 se destaca que, al utilizar el modelo RNR2-2, los ejemplos de las categorías de
colegas y amistad son clasificados correctamente con unas precisiones del 47, 83% y 36, 36%,
respectivamente.
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Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 47,83 4,35 17,39 30,43
Pareja 50 0 16,67 33,33
Familia 43,75 0 25 31,25
Amistad 36,36 9,09 18,18 36,36

Tabla 20: Matriz de confusión del modelo RNR2-2 (en%).

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 73,91 0 13,04 13,04
Pareja 16,67 0 16,67 66,67
Familia 56,25 0 43,75 0
Amistad 60,61 3,03 18,18 18,18

Tabla 21: Matriz de confusión del modelo RNR2-3 (en%).

En la Tabla 21 se destaca que los ejemplos de las categorías de colegas y familia son clasifica-
dos correctamente con unas precisiones del 73, 91% y 43, 75%, respectivamente, al utilizar el
modelo RNR2-3.

Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 30,43 0 60,87 8,70
Pareja 16,67 0 50 33,33
Familia 18,75 0 62,50 18,75
Amistad 30,30 0 48,48 21,21

Tabla 22: Matriz de confusión del modelo RNR2-4 (en%).

En la Tabla 22 se destacan las precisiones del 30, 43% y 62, 50% obtenidas al clasificar correc-
tamente los ejemplos de las categorías de colegas y familia, respectivamente, al usar el modelo
RNR2-4.

En la Tabla 23 se destaca que, al usar elmodelo RNR2-5, los ejemplos de las categorías de colegas
y familia son clasificados correctamente con unas precisiones del 69, 57% y 37, 50%, respecti-
vamente.
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Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 69,57 4,35 13,04 13,04
Pareja 16,67 0 0 83,33
Familia 50 0 37,50 12,50
Amistad 48,48 3,03 15,15 33,33

Tabla 23: Matriz de confusión del modelo RNR2-5 (en%).

A primera vista, al analizar los resultados expuestos en las Tablas 9, 11, y 18 y compararlos con
los resultados de la subsección 4.2, se observa que los métodos de deep learning presentan, en
general, una precisión mayor que los métodos de clustering.

En la clasificación de la relación social en parejas en cuatro posibles categorías, se observa que las
mejores precisiones en el training set se obtienen en los modelos basados en redes neuronales
estándar y realizados con la versión 2 de TensorFlow, como se observa en la Tabla 11. Por el
contrario, las mejores precisiones en el test set se obtienen en los modelos basados en redes
neuronales recurrentes, como se observa en la Tabla 18. Concretamente, se destaca el modelo
RN2-3, que presenta una precisión del 99, 10% en el training set y del 40, 23% en el test set, y el
modelo RNR2-5, que presenta una precisión del 66, 52% en el training set y del 42, 31% en el test
set.

Aunque las precisiones de losmétodos en el training set y test set son unasmétricas de evaluación
básicas, es necesario realizar un análisis de las matrices de confusión obtenidas para compren-
der cómo se está realizando la clasificación de los ejemplos en las cuatro categorías estudiadas.
Por ejemplo, si se tiene una base de datos formada por 90 ejemplos de la categoría A y sólo 10
ejemplos de la categoría B, un método de clasificación puede tener un sesgo hacia la categoría
A. Si dicho método clasifica todos los ejemplos como clase A, su precisión será del 90%. Sin em-
bargo, esto no significa que el método de clasificación funcione correctamente, ya que presenta
un error del 100% en la clasificación de los ejemplos de la categoría B.

De un lado, al analizar las matrices de confusión de los modelos basados en redes neuronales
estándar que presentan una mejor precisión se observan diferentes fenómenos. En la Tabla 14,
correspondiente al modelo que presenta una mayor precisión tanto en el training set como en el
test set, se observa que el modelo RN2-3 reconoce las categorías correctas con una mayor preci-
sión que las otras, llegando incluso al 50%de precisión en la categoría de amistad, y a excepción
de los ejemplos de la categoría de parejas, que son asignados en una proporción similar entre las
cuatro categorías. Este mismo patrón se repite en la Tabla 15, correspondiente al modelo RN2-4,
aunque empeorando la precisión de la clasificación de las categorías de amistad y pareja pero
mejorando en la categoría de familia. El único modelo que presenta una precisión elevada en
la categoría de pareja es el RN2-1 (ver Tabla 12), aunque presenta una eficacia relativamente
baja al clasificar ejemplos en las otras categorías. En cuanto a los modelos RN2-2 y RN2-5 (ver
Tablas 13 y 16, respectivamente), se observa que, en general, no son capaces de clasificar los
ejemplos en las categorías correctas con una precisión superior a las otras y, además, la efec-
tividad de la clasificación se ve superada en todos los casos por la del modelo RN2-3. De esta
forma, el modelo RN2-3 se postula como el modelo basado una red neuronal estándar capaz de
realizar una mejor clasificación de las relaciones humanas en las cuatro categorías estudiadas.

Por otra parte, al analizar las matrices de confusión generadas de los modelos basados en re-
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des neuronales recurrentes se observan distintos fenómenos. Como se puede ver en la Tabla 19,
correspondiente al modelo RNR2-1, se observa que el modelo presentado tiene preferencia al
realizar la clasificación a asignar los ejemplos en las categorías de colegas o amistad, lo que resul-
ta en una muy alta precisión para la categoría de colegas (82, 61%), pero nula para la categoría
de familia. Esto último es un patrón que se repite para todos los modelos de redes recurrente, ya
que todos los modelos diseñados presentan una precisión nula a la hora de clasificar correcta-
mente los ejemplos de la base de datos en la categoría de pareja. Teniendo esto en consideración,
el resto demodelos presenta una situación similar al tener más facilidades para clasificar los da-
tos en ciertas categorías que en otras. Por ejemplo, mientras que los modelos RNR2-3 y RNR2-5
presentan una alta precisión al clasificar correctamente los ejemplos de la categoría de colegas
(ver Tablas 21 y 23, respectivamente), el modelo RNR2-4 la tiene para la categoría de familia
(ver Tabla 22). Además, los modelos basados en redes neuronales recurrentes presentan, en
general, una considerablemente buena precisión al clasificar los ejemplos de la categoría de co-
legas en comparación con los modelos basados en redes neuronales estándar. Con todo esto,
el modelo RNR2-5 parece plantearse como el modelo basado en una red neuronal recurrente
que puede realizar una mejor clasificación de las relaciones humanas al presentar, en general,
una eficacia relativamente mayor que los otros modelos para clasificar los ejemplos en las cua-
tro categorías correctas. No obstante, no se ha conseguido realizar un modelo capaz de obtener
la mejor precisión en al menos tres de las categorías de relaciones, como si consigue lograr el
modelo RN2-3.

Por lo tanto, se considera que el modelo que mejor puede realizar la clasificación de la relación
social en parejas de humanos es el modelo RN2-3, al presentar la mejor precisión de todos los
modelos implementados en el training set, además de las mejores precisiones en el test set y de
las mejores eficacias en conjunto a la hora de realizar una correcta clasificación de los datos (ver
Tabla 14).

Las diferencias entre las precisiones obtenidas en los modelos diseñados se deben a las distintas
configuraciones de hiperparámetros que se han implementado en ellos. En función de estas
configuraciones, las redes presentan unas precisiones en el training set y el test set mayores o
menores. Aun así, al analizar las matrices de confusión de los modelos diseñados es posible
extraer una serie de conclusiones.

Los modelos que presentan un número mayor de neuronas en sus capas ocultas o un mayor
número de epochs son capaces de entrenar mejor a los parámetros de su red y, en consecuencia,
obtienen precisiones elevadas en el training set. Sin embargo, la precisión disminuye ligeramente
al aumentar el número de capas ocultas de dos a cuatro, como se observa al comparar los resul-
tados de los modelos RN2-3 y RNR2-3 de dos capas ocultas con los resultados de los modelos
RN2-4 y RNR2-4 de cuatro capas ocultas (ver Tablas 11 y 18). Este fenómeno puede producirse
como resultado del aumento de la dificultad de aprendizaje durante el entrenamiento por el
aumento del número de capas. Por lo tanto, se debe evitar un aumento innecesario del número
de capas en el diseño del modelo, debido a que dicho aumento no tiene por qué conllevar un
aumento de la precisión del modelo y, por el contrario, puede conducir a una reducción de la
eficacia del mismo.

Otro factor a tener en cuenta es el tiempo de entrenamiento de los modelos. Cuando se aumenta
el número de capas ocultas, el número de neuronas de las capas ocultas o el número de epochs,
aumenta el tiempo de cálculo y el coste computacional del proceso de entrenamiento del mo-
delo. En el caso concreto de este proyecto, se ha decidido dar prioridad a la precisión de los
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modelos en la clasificación, pero en el caso de buscar un modelo con un período de entrena-
miento más corto se deberá tener en cuenta la correcta elección de estos tres hiperparámetros
para conseguir dicho objetivo.

Además, el método de regularización L2 consigue disminuir ligeramente el fenómeno del over-
fitting y aumentar la precisión del modelo, como se observa al comparar los resultados de los
modelos RN2-2 y RN2-3 (ver Tabla 11). Por otro lado, el método de dropout no solo no consigue
aumentar la precisión del modelo en el test set, sino que también disminuye considerablemente
la precisión en el training set, como se observa al comparar los resultados de los modelos RN2-3
y RN2-5 (ver Tabla 11).

Por último, la elección del learning rate se plantea como un proceso en el que ir escogiendo
diferentes valores e ir probando la eficacia de losmodelos para cada uno de ellos hasta encontrar
con el valor que ofrezca los mejores resultados posibles.

En consecuencia, el diseño de redes neuronales se plantea como un proceso iterativo de ensayo-
error con el objetivo de encontrar la configuración de hiperparámetros que ofrezca la mejor
eficacia del modelo y, por lo tanto, la mejor precisión posible en el proceso de clasificación de la
base de datos. La Figura 20 representa este proceso iterativo en el que se parte de una idea, se
programa el diseño correspondiente, se experimenta con el modelo para comprobar los resul-
tados que ofrece y se vuelve al inicio del proceso.

Figura 20: Representación del proceso iterativo de diseño de redes neuronales [14].

Por lo tanto, se puede afirmar que los métodos de deep learning basados en redes neuronales se
posicionan como una herramienta relativamente eficaz a la hora de clasificar la relación entre
personas de una pareja. No obstante, para que dichos métodos acaben de desplegar todo su po-
tencial es necesario aumentar considerablemente la base de datos con más ejemplos de parejas,
ya que es con grandes conjuntos de datos donde mejor trabajan las redes neuronales. Además,
también se debe seguir con el proceso de configuración de hiperparámetros y probar nuevos
modelos de redes neuronales para comprobar la eficacia que presentan.

Finalmente, se puede concluir que la diferenciación entre las cuatro categorías es un proceso
complicado debido a la similitud que puede presentar datos de ejemplos de diversas catego-
rías, incluso para un ser humano. Al no existir un manual de comportamiento para las dife-
rentes relaciones sociales, encontrar un modelo capaz de identificar patrones entre diferentes
ejemplos de la misma categoría puede suponer una tarea de gran dificultad. No obstante, los
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mejores modelos presentados obtienen resultados relativamente buenos al realizar el proceso
de clasificación de la relación social de las personas de una pareja en una de las cuatro categorías
estudiadas. Para conseguir aumentar la eficacia del modelo es necesario aumentar los ejemplos
de la base de datos. Particularmente, se tienen que aumentar los ejemplos cuya relación social
es de pareja (ver Tabla 1) al ser, en general, la relación que presenta una peor precisión en la
clasificación realizada por los modelos diseñados.

4.3.1. Clasificación en dos categorías

Debido a la dificultad para diferenciar entre las categorías de pareja, familia y amistad, se decide
juntar estas tres categorías en una sola. Dicha categoría recibe el nombre de “íntimos“, debido
a que se considera que las tres relaciones conllevan un grado de intimidad entre los miembros
de la pareja superior al de la relación de colegas restante. Además, la categoría de colegas se
renombra como “conocidos“.

A continuación, se recogen los resultados de la clasificación obtenidos por los dos tipos de re-
des neuronales utilizados. Las características de los diferentes modelos de redes neuronales
implementadas utilizando TensorFlow en la versión 2 se detallan en la Tabla 24. Los resultados
obtenidos al ejecutar las redes definidas en la Tabla 24 se recogen en la Tabla 25. Para tratar de
evitar el fenómeno del overfitting, explicado en la subsección 3.3.1, en algunos modelos se im-
plementan métodos de regularización L2 y dropout (15% en las capas ocultas). Las matrices de
confusión de los diferentesmétodos diseñados se recogen en diferentes tablas (26, 27, 28, 29, 30).

Nº de ca-
pas ocultas

Nº de neuronas de
las capas ocultas

Nº de
epochs

Learning
rate

Reg.
L2 Dropout

RN2-6 2 25-12 700 0,00015 No No
RN2-7 2 1500-600 2500 0,00011 No No
RN2-8 2 1500-600 2500 0,00011 Sí No
RN2-9 2 1500-600 2500 0,00011 Sí Sí
RNR2-6 2 25-12 500 0,00011 Sí No

Tabla 24: Características de los modelos de red neuronal implementadas en TensorFlow en la
versión 2 para la clasificación binaria.

Precisión
training set

Precisión
test set

RN2-6 67,05% 66,67%
RN2-7 96,15% 71,26%
RN2-8 95,38% 63,22%
RN2-9 75,38% 70,11%
RNR2-6 75,76% 65,38%

Tabla 25: Precisión de los modelos de red neuronal implementadas en TensorFlow en la versión
2 para la clasificación binaria.

En la Tabla 26 se destaca la precisión del 82, 54% obtenida al clasificar correctamente los ejem-
plos de la categoría de íntimos al utilizar el modelo RN2-6.
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Valor predicho
Conocidos Íntimos

Valor
real

Conocidos 25 75
Íntimos 17,46 82,54

Tabla 26: Matriz de confusión del modelo RN2-6 (en%).

Valor predicho
Conocidos Íntimos

Valor
real

Conocidos 45,83 54,17
Íntimos 19,05 80,95

Tabla 27: Matriz de confusión del modelo RN2-7 (en%).

En la Tabla 27 se destaca que, al utilizar el modelo RN2-7, los ejemplos de las categorías de
conocidos y íntimos son clasificados correctamente con unas precisiones del 45, 83% y 80, 95%,
respectivamente.

Valor predicho
Conocidos Íntimos

Valor
real

Conocidos 33,33 66,67
Íntimos 25,40 74,60

Tabla 28: Matriz de confusión del modelo RN2-8 (en%).

En la Tabla 28 se destaca que los ejemplos de la categoría de íntimos son clasificados correcta-
mente con una precisión del 74, 60% al utilizar el modelo RN2-8.

En la Tabla 29 se destaca la buena precisión del modelo para clasificar los ejemplos de la ca-
tegoría de íntimos, pero la nefasta precisión obtenida para la categoría de conocidos al usar el
modelo RN2-9.

En la Tabla 30 se destaca que, al usar el modelo RNR2-6, los ejemplos de la categoría de íntimos
son clasificados correctamente con una precisión del 85, 45%.
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Valor predicho
Conocidos Íntimos

Valor
real

Conocidos 0 100
Íntimos 3,17 96,83

Tabla 29: Matriz de confusión del modelo RN2-9 (en%).

Valor predicho
Conocidos Íntimos

Valor
real

Conocidos 17,39 82,61
Íntimos 14,55 85,45

Tabla 30: Matriz de confusión del modelo RNR2-6 (en%).

En la clasificación en dos posibles categorías se observa un aumento considerable de la precisión
en el test set de los diferentes modelos diseñados, como se puede ver en la Tabla 25. Concreta-
mente, se destaca el modelo RN2-7, que presenta una precisión del 96, 15% en el training set y
del 71, 26% en el test set. Además, en la Tabla 27 se puede observar que el modelo presenta una
elevada precisión en el reconocimiento de ejemplos de la categoría íntimos y la mejor precisión,
con diferencia, de todos los modelos para la categoría conocidos. Por el contrario, otros modelos
como el RN2-9 o el RNR2-6 presentan un sesgo muy considerable hacia la categoría de íntimos,
como se observa en las Tablas 29 y 30. Por lo tanto, el modelo RN2-7 se postula como el modelo
basado en una red neuronal capaz de realizar unamejor clasificación de las relaciones humanas
en las dos categorías presentadas.

De esta forma, se puede afirmar que el proceso de clasificación de la relación social en dos
categorías presenta unamayor precisión que la clasificación en cuatro categorías. Esto es debido
a la fusión de las tres categorías que pueden presentar una mayor dificultad para distinguirse
en una sola categoría. No obstante, la dificultad para diferenciar entre las categorías de pareja,
familia y amistad y la categoría de colegas sigue suponiendo un problema en el proceso de
clasificación. Como se ha comentado anteriormente, es necesario aumentar la base de datos
de ejemplos y seguir con el proceso de configuración de hiperparámetros para conseguir un
modelo que presente la mejor eficacia posible.

4.4. Comparación de resultados

Una vez obtenidos los resultados de los diferentes modelos de clasificación, estos se compa-
ran con los resultados obtenidos en el estudio [1]. No obstante, es importante tener en cuenta
que, aunque el objetivo de este proyecto coincida con el del estudio comparado, las bases de
datos utilizadas no son exactamente iguales. Aun así, es posible realizar una comparación de
los resultados obtenidos al utilizar métodos de clasificación diferentes.

Como en el estudio [1] se utilizan diversos métodos, parámetros e incluso datos, se utilizan los
mejores resultados obtenidos por alguno de los métodos expuestos para compararlos con los
resultados obtenidos por los modelos desarrollados en esta tesis. En concreto, se selecciona uno
de los métodos del estudio que obtiene de las mejores precisiones de clasificación en las cuatro
categorías de relaciones (ver Tabla 31).
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Valor predicho
Colegas Pareja Familia Amistad

Valor
real

Colegas 68,31 7,29 5,37 19,03
Pareja 18,10 38,92 20,66 22,32
Familia 13,58 31,11 36,57 18,75
Amistad 34,19 16,66 12,74 36,41

Tabla 31: Matriz de confusión de uno de los métodos implementados en [1] (en%).

Por lo tanto, se comparan los resultados de uno de los mejores modelos del estudio [1], recogi-
dos en la Tabla 31, con los resultados delmodelo RN2-3 desarrollado en esta tesis (ver Tabla 14),
considerado el modelo diseñado que mejor puede realizar la clasificación de la relación social
en parejas de humanos. De esta forma, se observa que mientras el método del estudio presenta
unamejor precisión en las categorías de colegas y parejas, el modelo desarrollado tiene una pre-
cisión mayor en las categorías de familia y amistad. No obstante, el método implementando en
[1] presenta unas mayores diferencias en las precisiones de la clasificación de las categorías de
colegas y parejas con respecto al método implementado en este proyecto, que las que presenta
este método en las categorías de familia y amistad con respecto a las del estudio comparado.
En consecuencia, es difícil afirmar con certeza qué modelo realiza una mejor clasificación, en
general, de las relaciones sociales en las cuatro categorías presentadas.

Aun así, el potencial que ofrecen los modelos de deep learning permite sugerir que un aumento
de la base de datos de ejemplos de parejas acompañándose y unos pequeños ajustes en la con-
figuración de los hiperparámetros del modelo diseñado podrían suponer la mejora necesaria
para obtener una mayor eficacia en el proceso de clasificación.
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5. Planificación temporal

Uno de los aspectos más importante en cualquier proyecto de ingeniería es la planificación tem-
poral de este. Una correcta planificación tiene en cuenta una distribución adecuada de las tareas
del proyecto a lo largo del tiempo y permite adaptarse a posibles contratiempos que pueden sur-
gir.

De un lado, en la subsección 5.1 se detalla la planificación planteada al inicio del proyecto de
esta tesis relativa a la realización de las diferentes tareas del proyecto. De otro lado, en la sub-
sección 5.2 se presenta la planificación final llevada a cabo y la distribución temporal de las
distintas etapas del proyecto.

5.1. Planificación esperada del proyecto

En esta sección se presenta el plande trabajo planificado inicialmente (sin considerar la posterior
ampliación del Trabajo de Fin de Máster), el cual consta de siete tareas. Estas tareas se realizan
para cumplir con los objetivos presentados en la sección 1.2. A continuación, se presenta una
breve descripción de cada una de las tareas a realizar. Estas descripciones pretenden ser solo una
orientación del trabajo requerido para cumplir con los objetivos del proyecto. En la Figura 21 se
incluye un diagrama de Gantt con la distribución temporal planificada para cada tarea.

Tarea 1 - Redacción de la propuesta y del plan de trabajo

Esta primera tarea consiste en la redacción de la propuesta y plan de trabajo a realizar
durante el proyecto de máster.

Tarea 2 - Estudio del estado del arte y los métodos a implementar

Esta tarea consiste en el estudio del estado del arte y de los métodos de clasificación a
implementar.

Se leerá el estado del arte proporcionado por tutor y ponente. Se buscarán y leerán otros
artículos y estudios dentro de los subgrupos de estado del arte propuestos. Los subgru-
pos del arte propuestos son: (1) proxemics de Hall entre personas, y también entre robots
y personas, (2) distancias sociales, (3) clasificación de comportamientos de personas ca-
minando en grupos, (4) interacciones entre personas y robots y (5) navegación y acom-
pañamiento social de robots respecto a personas.

Tarea 3 - Implementación del código en Python

Esta tarea consiste en la implementación de los métodos de teoría en Python. En esta ta-
rea también se pueden usar códigos o funciones de distintas bibliotecas de código abierto
encontradas por internet para ser utilizados como base o funciones auxiliares y posterior-
mente mejorados durante la implementación. Esta tarea comprende las subtareas siguien-
tes:

Sub-Tarea 3.1 - Buscar, entender y usar una base de datos ya existente que incluya
relaciones entre grupos de personas, ya sea en datos obtenidos con láser o imágenes de
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vídeo

Para poder realizar el proyecto es necesaria una base de datos que contenga imágenes o
lecturas de grupos de personas navegando y la clasificación de la relación entre las perso-
nas de dichos grupos. Una vez localizada la base de datos, es indispensable comprender
sus características para poder trabajar sobre ella o poder adaptarla a las necesidades de
los métodos de clasificación a implementar.

Sub-Tarea 3.2 - Crear el clasificador de relaciones durante el acompañamiento

El objetivo de esta tarea es crear un clasificador que sea capaz de identificar la relación en-
tre parejas de humanos cuando se están acompañando. Para esto se investigarán diferentes
alternativas de métodos de clasificación para implementar en Python con el objetivo de
procesar la base de datos obtenida y obtener una clasificación precisa de los ejemplos de
la base de datos.

Tarea 4 - Extracción de resultados

La tarea se centra en la extracción de resultados mediante el clasificador desarrollado y
usando la base de datos proporcionada y/u otro tipo de vídeos de grupos de personas
andando dentro de entornos urbanos. Según el método usado, esta tarea puede contener
las subtareas siguientes:

Sub-Tarea 4.1 - Estudiar la base de datos proporcionada y dividirla en datos de en-
trenamiento y de prueba

Estudiar la base de datos proporcionada y dividirla en datos de entrenamiento (training
set) y de prueba (test set), con el objetivo de poder entrenar el clasificador utilizando los
datos del training set y, posteriormente, poder ponerlo a prueba con los datos del test set.

Sub-Tarea 4.2 -Definir/encontrar las características de las diferentes clases de acom-
pañamiento entre personas

Pensar, analizar y comprender qué posibles tipos/clases de acompañamiento se pueden
dar entre las personas.

Sub-Tarea 4.3 - Entrenar el clasificador para diferenciar las diferentes clases

En esta tarea se entrenará el clasificador y/o clasificadores implementados, usando los
datos de la base de datos destinados al entrenamiento del clasificador (training set).

Sub-Tarea 4.4 - Probar el clasificador con nuevos datos

El objetivo es demostrar el correcto funcionamiento del clasificador, mediante la correcta
clasificación de relaciones durante el acompañamiento incluidas en nuevos datos (test set)
con los que el clasificador no ha sido entrenado.

Sub-Tarea 4.5 -Análisis de los resultados obtenidos en los clasificadores implemen-
tados

En esta tarea se evaluarán los resultados obtenidos para demostrar que el sistema funciona



Clasificación de la relación social en parejas durante el acompañamiento Pág. 63

en simulación. Además, se extraerán conclusiones de la investigación realizada.

Sub-Tarea 4.6 - Comparación de los resultados obtenidos en los clasificadores im-
plementados con los resultados obtenidos por Francesco Zanlungo

En esta tarea se compararán los resultados obtenidos por los diferentes métodos de clasi-
ficación implementados, o por el método implementado que presente mejores resultados,
con los resultados obtenidos por Francesco Zanlungo en el artículo [1].

Tarea 5 - Redacción del proyecto de final de máster

Esta tarea considera el tiempomínimode redacción del documento de la tesis por parte del
estudiante. No obstante, sería aconsejable empezar a redactar la tesis desde que empieza
la clasificación de datos por parte del clasificador. De esta forma, mientras este clasifica,
ya se podría empezar con la redacción del documento de la tesis a ratos.

Tarea 6 - Preparación de la presentación para la defensa TFM

Preparar la presentación y la explicación de la defensa del TFM.

Tarea 7 - Defensa TFM

Realizar la defensa del TFM entre el 5 y el 14 de octubre.

Tarea 8 - Redacción del artículo

Redactar un artículo en inglés (paper) para ser posteriormente enviado a un congreso, por
ejemplo, ICRA, IROS o HRI.

Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio

S1 S2 S3 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S5 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3

Redacción de la propuesta y del plan de trabajo - 1
Estudio del estado del arte y los métodos a implementar - 2

Implementación del código en Python - 3

Buscar, entender y usar una base de datos ya existente - 3.1

Crear el clasificador de relaciones durante el acompañamiento - 3.2

Extracción de resultados - 4

Estudiar la base de datos proporcionada y dividirla) - 4.1

Definir/encontrar características de clases de acompañamiento - 4.2

Entrenar el clasificador para diferenciar las diferentes clases - 4.3

Probar el clasificador con nuevos datos - 4.4

Análisis de los resultados obtenidos en el clasificador - 4.5

Comparación de los resultados obtenidos - 4.6

Redacción del proyecto de final de máster - 5
Preparación de la presentación para la defensa TFM - 6

Defensa TFM - 7
Redacción del artículo - 8

Figura 21: Plan de trabajo previsto del proyecto de final máster.
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5.2. Planificación final del proyecto

A causa del volumen de trabajo encontrado durante la realización del proyecto fue necesaria
realizar una ampliación del período para realizar la tesis de máster. De esta forma, la distribu-
ción de tareas en el tiempo varió respecto a la planificación inicial.

Además, la tarea 2 cuyo objetivo era estudiar acerca del estado del arte y de los métodos de
clasificación a implementar, se dividió finalmente en dos subtareas:

Tarea 2 - Estudio del estado del arte y los métodos a implementar

Esta tarea consiste en el estudio del estado del arte y de los métodos de clasificación a
implementar.

Sub-Tarea 2.1 - Lectura del estado del arte y los métodos a implementar

Se leerá el estado del arte proporcionado por tutor y ponente. Se buscarán y leerán otros
artículos y estudios dentro de los subgrupos de estado del arte propuestos. Los subgru-
pos del arte propuestos son: (1) proxemics de Hall entre personas, y también entre robots
y personas, (2) distancias sociales, (3) clasificación de comportamientos de personas ca-
minando en grupos, (4) interacciones entre personas y robots y (5) navegación y acom-
pañamiento social de robots respecto a personas.

Sub-Tarea 2.2 - Realización de un curso especializado en deep learning y redes neu-
ronales

Esta tarea consiste en la realización de un curso especializado en deep learning y redes
neuronales para profundizar en el campo del deep learning, aprender a diseñar diversos
tipos de redes neuronales y averiguar su posible potencial como método de clasificación.

En la figura 22 se presenta diagrama de Gantt con la distribución temporal final realizada para
cada tarea.

Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre

S1 S2 S3 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S5 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S5 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3

Redacción de la propuesta y del plan de trabajo - 1
Estudio del estado del arte y los métodos a implementar - 2

Lectura del estado del arte y los métodos a implementar - 2.1

Realización de un curso especializado en deep learning y redes neuronales - 2.2

Implementación del código en Python - 3

Buscar, entender y usar una base de datos ya existente - 3.1

Crear el clasificador de relaciones durante el acompañamiento - 3.2

Extracción de resultados - 4

Estudiar la base de datos proporcionada y dividirla - 4.1

Definir/encontrar características de clases de acompañamiento - 4.2

Entrenar el clasificador para diferenciar las diferentes clases - 4.3

Probar el clasificador con nuevos datos - 4.4

Análisis de los resultados obtenidos en el clasificador - 4.5

Comparación de los resultados obtenidos - 4.6

Redacción del proyecto de final de máster - 5
Preparación de la presentación para la defensa TFM - 6

Defensa TFM - 7
Redacción del artículo - 8

Figura 22: Plan de trabajo final del proyecto de final máster.
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6. Estudio económico

El estudio económico del proyecto permite evaluar de forma cuantitativa el trabajo realizado
y valorar si la realización del proyecto es viable desde el punto de vista económico. En este
sentido, en esta sección se detalla el coste de la realización del proyecto de la presente tesis. Los
costes del proyecto se dividen en dos apartados:

Coste de los recursos humanos

Coste del equipo y formación

En esta sección, el coste de los recursos humanos se detalla en la subsección 6.1, mientras que
el coste del equipo y formación se detalla en la subsección 6.2. Finalmente, el coste total del
proyecto se recoge en la subsección 6.3.

6.1. Coste de los recursos humanos

El coste de los recursos humanos hace referencia al coste (euros/hora) que conlleva disponer
de un ingeniero titulado realizando el proyecto. Para poder calcular el coste del proyecte, las
tareas realizadas a lo largo del proyecto, explicadas en la subsección 5.2, se engloban en cuatro
grandes grupos:

Coste asociado al estudio del estado del arte

Coste asociado al diseño de los métodos de clasificación

Coste asociado al análisis de resultados

Coste asociado a la redacción del proyecto

Considerando un coste por hora de 30 AC, el coste total de los recursos humanos se recoge en la
Tabla 32.

Concepto Horas dedicadas Coste
Estudio del estado del arte 80 2.400 AC
Diseño de los métodos 135 4.050 AC
Análisis de resultados 15 450 AC
Redacción del proyecto 70 2.100 AC

Total 300 9.000 AC

Tabla 32: Desglose del coste de los recursos humanos.

6.2. Coste del equipo y formación

El coste del equipo y formación hace referencia a los costes relacionados con el material y equi-
pamientos necesarios para llevar a cabo el proyecto y al coste del curso realizado para formarse
en deep learning. De esta forma, el coste total del equipo y formación se recoge en la Tabla 33.
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Concepto Coste
Formación en deep learning 160 AC

Amortización equipo informático 52 AC
Total 212 AC

Tabla 33: Desglose del coste del equipo y formación.

6.3. Coste total del proyecto

Finalmente, en la Tabla 34 se muestra el coste total de la realización del proyecto recogido en
esta tesis.

Concepto Coste
Coste de los recursos humanos 9.000 AC
Coste del equipo y formación 212 AC

Total (sin IVA) 9.212 AC
Total (con 21% IVA ) 11.146,52 AC

Tabla 34: Coste total del proyecto.
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7. Impacto del proyecto

Antes, durante y después de la realización de cualquier proyecto es de vital importancia valorar
el impacto que el proyecto ha producido en el pasado, está produciendo en el presente o puede
producir en el futuro en las distintas realidades que rodean al proyecto, como por ejemplo en
la naturaleza o en las personas y sus sociedades.

En el caso del proyecto de esta tesis, se considera que el proyecto puede tener impacto únicamen-
te en el ámbito social que afecta a las personas. Como el proyecto ha sido desarrollado utilizando
solamente el equipo informático personal del autor, se considera que su impacto ambiental es
mínimo y no discernible del consumo personal habitual.

No obstante, si en futuros proyectos se mejoran los métodos diseñados en esta tesis para que
puedan ser implementados en un robot real, sí que podría producirse un posible impacto am-
biental por parte del robot. Al navegar en entornos públicos poblados por humanos el robot
podría afectar de manera negativa a su zona más próxima, por ejemplo, causando contamina-
ción acústica por el ruido de sus motores o posibles sistemas de comunicación instalados en
él.

7.1. Impacto social

Con el paso de los años se puede observar cómo cada día existen más sistemas con la capacidad
de conocer los gustos y preferencias de las personas, de seguir y controlar a individuos en en-
tornos públicos o de guardar imágenes o conversaciones personales durante años. Los avances
en tecnología deben ir acompañados de un debate ético sobre la correcta utilización de estos y
sobre su efecto en la vida y derechos de las personas.

En este sentido, la realización de unmétodo de permita identificar la relación existente entre dos
personas podría suponer para algunas personas una vulneración de su derecho a la privacidad.
Por lo tanto, es importante tener en cuenta dos aspectos en lo respectivo a la recogida de datos:

Es indispensable tratar los ejemplos de la base de datos y las nuevas lecturas de forma
anónima.

Si la recogida de datos se realiza mediante imágenes y estas van a ser mostradas de ma-
nera pública, es necesaria la autorización expresa de las personas que en ellas aparezcan
o la posterior despersonalización de dichos datos (por ejemplo, haciendo borrosas y no
identificables todas las caras de las personas que puedan aparecer en los citados vídeos).

En resumen, en unmundo donde la IA está cada díamás presente debido a las infinitas posibili-
dades que ofrece es importante no olvidar que toda la tecnología desarrollada debe respetar los
derechos de las personas a las que afecte, concretamente en el caso de este proyecto, su derecho
a la privacidad.

Por otro lado, también es importante tener en cuenta la ventaja que supone el hecho que un sis-
tema robótico se pueda adaptar de la forma más confortable posible a una persona mientras la
acompaña a un destino. Lo cual puede sermuy beneficioso, por ejemplo, a la hora de usar robots
asistentes para personas con necesidades especiales, enfermos o ancianos en residencias. Dichos
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robots también pueden dar soporte a los trabajadores de centros de asistencia, colaborando y
ayudando a disminuir la gran carga de trabajo que desempeñan. En definitiva, proporcionar a
los robots las herramientas que les permitan adaptar su comportamiento de forma personaliza-
da y comportarse de la manera más social posible solo puede traer beneficios para la sociedad
del futuro.



Clasificación de la relación social en parejas durante el acompañamiento Pág. 69

Conclusiones

El proyecto realizado a lo largo de la presente tesis tiene como objetivo principal desarrollar
un sistema capaz de clasificar el comportamiento entre dos personas en base al tipo de relación
social existente entre ellas (colegas, pareja, familia o amistad) mientras se dirigen a un mismo
objetivo. Para ello, ha sido necesario llevar a cabo un estudio del estado del arte actual, inclu-
yendo tanto las ciencias sociales como el mundo de la robótica.

Una vez establecido el contexto, se ha investigado sobre distintosmétodos de clasificación de da-
tos que cuadraran con las características y necesidades de la tarea a desarrollar y se ha realizado
la búsqueda de una base de datos sobre la que trabajar [1]. A continuación, se han implemen-
tado varios métodos de clasificación de relaciones sociales durante el acompañamiento entre
personas. Concretamente, se han diseñado diversos métodos de clustering y se han desarrolla-
do varios modelos de deep learning utilizando redes neuronales.

Después de implementar losmétodos de clasificación, se han analizado los resultados obtenidos
por los distintos métodos a partir de las precisiones que presentaban en el training set, en el test
set y, gracias a las matrices de confusión, en la clasificación de los datos del test set en las cuatro
categorías estudiadas.

Del análisis de resultados se puede concluir que los métodos de K-Means y agglomerative hierar-
chical clustering presentan unos resultados mediocres y su eficacia y capacidad de mejora son
superadas por los modelos basados en redes neuronales. Concretamente, se destaca el modelo
RN2-3 basado en una red neuronal estándar con el cual se obtienen unas precisiones relativa-
mente buenas en el proceso de clasificación de la relación social entre dos personas.

Finalmente, se ha realizado el estudio económico del proyecto y se ha evaluado su posible im-
pacto ambiental y social. Por lo tanto, en base a los objetivos establecidos al inicio del proyecto
se puede afirmar que estos se han cumplido satisfactoriamente.

Cuando una persona se mueve por un entorno urbano y ve una pareja de peatones, no siempre
resulta evidente adivinar la relación social existente entre las dos personas. Por el contrario,
este proceso puede resultar encarecidamente complicado debido a las diferencias mínimas que
pueden existir entre diferentes categorías de relaciones.

De los resultados obtenidos se puede concluir que el diseño de redes neuronales es una tarea
compleja que requiere el ajuste de una gran variedad de parámetros. La modificación de algún
factor o un cambio en el diseño puede conllevar una ejecución diferente y, en consecuencia, unos
resultados muy distintos. En ese sentido, es necesario un extenso trabajo de prueba-error hasta
encontrar la configuración de parámetros que mejor se ajuste a las necesidades buscadas y a la
base de datos tratada con el objetivo de conseguir el mejor desempeño posible.

Los avances científicos y tecnológicos en campos como la informática o el big data permiten a
los científicos e ingenieros reunir datos e interpretarlos para lograr una mejor comprensión del
comportamiento humano y crear programas que consigan mejorar la adaptación de los robots
sociales a nuestro día a día y allanar el camino a su completa integración en las sociedades
humanas.

Los siguientes pasos a dar en el futuro estarían orientados a dos objetivos distintos. De un la-
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do, el primer objetivo consistiría en intentar mejorar la precisión de las redes neuronales. Para
conseguirlo es indispensable aumentar la base de datos con más ejemplos etiquetados de pa-
rejas navegando y, entonces, seguir ajustando los parámetros de los modelos y modificando su
diseño para aumentar su efectividad.

Por otro lado, el segundo objetivo a llevar a cabo sería la implantación de los modelos diseñados
en un robot real con los instrumentos necesarios para recoger datos de las parejas objetivo. Si
esta fase se ejecutara con éxito, el siguiente paso a realizar consistiría en adaptar los programas
diseñados para considerar al robot como uno de los miembros de la pareja. Entonces, el robot
debería obtener los datos de diversos parámetros de la navegación del acompañante humano
mientras este se desplaza para poder procesarlos a través de los nuevosmodelos implementados
y clasificar así su comportamiento en una de las cuatro categorías estudiadas. Finalmente, el
robot tendría la información necesaria para poder adaptarse al comportamiento mostrado por
su acompañante humano.
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Anexo A. Programa de extracción de datos básico

1

2 import pandas as pd
3 import numpy as np
4

5 import math
6 import glob
7 import csv
8 import os
9 import re

10

11 datos = np.array ([])
12 resultados_var1 = [] # Lista donde guardar los parametros buscados
13 resultados_var1_file = []
14 acum_posx1 = 0
15 acum_posy1 = 0
16 acum_posz1 = 0
17 acum_posx2 = 0
18 acum_posy2 = 0
19 acum_posz2 = 0
20 acum_vel1 = 0
21 acum_velx1 = 0
22 acum_vely1 = 0
23 acum_vel2 = 0
24 acum_velx2 = 0
25 acum_vely2 = 0
26 acum_distancia = 0
27 acum_velocidad_relativa = 0
28 acum_velocidad_grupo = 0
29 elem = 0
30 dic1 = ["Interacting", "Not_interacting"] # Lista de las

categorias principales
31 dic2 = ["Colleagues", "Couples", "Families", "Friends"] # Lista de las

categorias secundarias
32

33 for x in dic1: # Recorre la lista de categorias principales
34 for y in dic2: # Recorre la lista de categorias secundarias
35 list_of_files = glob.glob(’./Datos/UPC/ %s/ %s/*. dat’ % (x,y)) # Lista de

los archivos .dat de la carpeta
36 list_of_files = sorted(list_of_files) # Ordena los archivos segun el

orden String
37 orden = 0 # Variable para almacenar la posicion

del archivo en la lista
38 cent = ’100’
39 list_cent = []
40 day_new = ’’ # Variable para almacenar los nuevos dias (primer

numero de los archivos)
41 num_new = ’’ # Variable para almacenar los nuevos numeros (segundo

numero de los archivos)
42

43 # For para ordenar nu m r ic am ent e los archivos de la lista:
44 for k in range(len(list_of_files)): # Recorre los archivos de la

lista
45 latest_file = list_of_files[k] # Selecciona el archivo actual
46 barra = 0 # Resetea la variable barra que

cuenta las "_" del nombre de los archivos
47 day_old = day_new # Actualiza day_old
48 num_old = num_new # Actualiza num_old



Pág. 84 Memoria

49 day_new = ’’ # Resetea day_new
50 num_new = ’’ # Resetea num_new
51 for w in range(len(latest_file)): # Recorre los strings del nombre

del archivo actual
52 if latest_file[w] == ’_’: # Si el string es una "_":
53 barra += 1 # Actualiza la variable barra
54 if (x == dic1 [0] and barra == 1) or (x == dic1 [1] and barra

==2): # Si ya ha contado 1 barra:
55 for m in range(len(latest_file)):
56 if latest_file[w+m+1] != ’_’: # Avanza hasta

encontrar otra "_"
57 day_new += latest_file[w+m+1] # Guarda el dia

del archivo
58 else:
59 break
60 if (x == dic1 [0] and barra == 2) or (x == dic1 [1] and barra

==3): # Si ya ha contado 2 barras:
61 for m in range(len(latest_file)):
62 if latest_file[w+m+1] != ’.’: # Avanza hasta

encontrar un "."
63 num_new += latest_file[w+m+1] # Guarda el

numero del archivo
64 else:
65 break
66 if num_new == ’1’: # Si el numero del

archivo es "1":
67 orden = k # Guarda la posicion del

archivo en la lista
68 cent = ’100’
69 list_cent = []
70 if day_old == day_new and len(num_new) == 1: # Si el dia del

archivo anterior es igual al actual y el d a actual es de un d g i t o :
71 list_of_files.remove(latest_file) # Elimina el

archivo actual
72 list_of_files.insert(orden + 1, latest_file) # Inserta el

archivo actual en el sitio correspondiente
73 orden += 1 # Actualiza la variable de

posicion
74

75 # Si los numeros de los archivos son > 100 hacen unos pasos extras:
76 if num_new == cent:
77 list_cent.append(latest_file)
78 cent = str((int(cent)+1))
79 if num_new == ’99’ and len(list_cent) != 0:
80 for m in range(len(list_cent)):
81 list_of_files.remove(list_cent[m])
82 list_of_files.insert(k, list_cent[m])
83

84 days = [] # Lista para guardar los dias de los archivos
85 nums = [] # Lista para guardar los numeros de los archivos
86 day_new = ’’ # Resetea la variable day_new para actualizar day_old en

el siguiente For
87 num_new = 0 # Inicia la variable num_new para actualizar num_old en

el siguiente For
88

89 # For para completar las listas days y nums:
90 for k in range(len(list_of_files)): # Recorre los archivos de la

lista
91 latest_file = list_of_files[k] # Selecciona el archivo actual
92 barra = 0 # Resetea la variable barra que cuenta las "_" del
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nombre de los archivos
93 day_old = day_new # Actualiza day_old
94 num_old = num_new # Actualiza num_old
95 day_new = ’’ # Resetea day_new
96 num_new = ’’ # Resetea num_new
97 for w in range(len(latest_file)): # Recorre los strings del

nombre del archivo actual
98 if latest_file[w] == ’_’: # Si el string es una "_":
99 barra += 1 # Actualiza la variable barra
100 if (x == dic1 [0] and barra == 1) or (x == dic1 [1] and barra

==2): # Si ya ha contado 1 barra:
101 for m in range(len(latest_file)):
102 if latest_file[w+m+1] != ’_’: # Avanza hasta

encontrar otra "_"
103 day_new += latest_file[w+m+1] # Guarda el dia

del archivo
104 else:
105 break
106 if (x == dic1 [0] and barra == 2) or (x == dic1 [1] and barra

==3): # Si ya ha contado 2 barras:
107 for m in range(len(latest_file)):
108 if latest_file[w+m+1] != ’.’: # Avanza hasta

encontrar un "."
109 num_new += latest_file[w+m+1] # Guarda el

numero del archivo
110 else:
111 break
112 num_new = int(num_new) # Convierte num_new en un entero
113 if day_old != day_new: # Si el dia actual es diferente

del anterior:
114 days.append(day_new) # Anade el dia actual a la lista

days
115 if num_old >= num_new: # Si el n m e r o anterior es mayor

al actual:
116 nums.append(num_old) # Anade el n m e r o anterior a la

lista nums
117 if (k+1) == len(list_of_files): # Si la siguiente posicion es la

ultima de la lista:
118 nums.append(num_new) # Anade el numero actual a la

lista nums
119 print(days)
120 print(nums)
121

122 # For para recorrer todos los archivos de las carpetas:
123 for i in days: # Recorre los elementos de la

lista days
124 ind = days.index(i)
125 for j in range(nums[ind]): # Recorre los elementos de la

lista nums
126 with open("Datos/UPC/ %s/ %s/day_ %s_ %d.dat" % (x, y, i, j+1), "r")

as f: # Abre el archivo
127 # with open("Datos/UPC/Interacting/Colleagues/day_0109_1.dat

", "r") as f:
128 # print("Datos/UPC/ %s/ %s/day_ %s_ %d.dat" % (x, y, i, j+1))
129 count = 0 # Variable para contar cuantas l n e a s del

archivo ha recorrido
130 for line in f: # Recorre cada l n e a del archivo
131 tempo = 0 # Variable para contar los espacios en

blanco " " de la l n e a
132 count += 1 # Actualiza la variable count
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133 if count <= 6: # Si e s t s en alguna de las 6
primeras l n e a s :

134 pass # Pasa
135 else: # Si has pasado las 6 primeras

lineas:
136 for k in range(len(line)): # Recorre los strings

de la linea actual:
137 if line[k]. isspace (): # Si es un " ":
138 if tempo == 0:
139 time = ’’
140 for m in range(k+1):
141 if line[m] != ’ ’: # Avanza hasta

encontrar otro " ":
142 time += line[m] # Guarda la

variable time
143 else:
144 break
145 tempo += 1 # Actualiza la

variable tempo
146 if tempo == 2: # Si has contado dos

espacios en la linea actual:
147 posx1 = ’’ # Inicializa la

variable posx1
148 for m in range(len(line)):
149 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
150 posx1 += line[k+m+1] # Guarda

la variable posx1
151 else:
152 break
153 elif tempo == 3: # Si has contado

tres espacios en la linea actual:
154 posy1 = ’’ # Inicializa la

variable posy1
155 for m in range(len(line)):
156 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
157 posy1 += line[k+m+1] # Guarda

la variable posy1
158 else:
159 break
160 elif tempo == 4: # Si has contado cuatro

espacios en la linea actual:
161 posz1 = ’’ # Inicializa la variable

posz1
162 for m in range(len(line)):
163 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
164 posz1 += line[k+m+1] # Guarda

la variable posz1
165 else:
166 break
167 elif tempo == 5: # Si has contado cinco

espacios en la linea actual:
168 velx1 = ’’ # Inicializa la variable

velx1
169 for m in range(len(line)):
170 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
171 velx1 += line[k+m+1] # Guarda
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la variable velx1
172 else:
173 break
174 elif tempo == 6: # Si has contado seis

espacios en la linea actual:
175 vely1 = ’’ # Inicializa la variable

posy1
176 for m in range(len(line)):
177 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
178 vely1 += line[k+m+1] # Guarda

la variable vely1
179 else:
180 break
181 elif tempo == 7: # Si has contado siete

espacios en la linea actual:
182 vel1 = ’’ # Inicializa la variable

vel1
183 for m in range(len(line)):
184 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
185 vel1 += line[k+m+1] # Guarda la

variable vel1
186 else:
187 break
188 elif tempo == 9: # Si has contado nueve

espacios en la linea actual:
189 posx2 = ’’ # Inicializa la

variable posx2
190 for m in range(len(line)):
191 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
192 posx2 += line[k+m+1] # Guarda

la variable posx2
193 else:
194 break
195 elif tempo == 10: # Si has contado diez

espacios en la linea actual:
196 posy2 = ’’ # Inicializa la

variable posy2
197 for m in range(len(line)):
198 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
199 posy2 += line[k+m+1] # Guarda

la variable posy2
200 else:
201 break
202 elif tempo == 11: # Si has contado once

espacios en la linea actual:
203 posz2 = ’’ # Inicializa la

variable posz2
204 for m in range(len(line)):
205 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
206 posz2 += line[k+m+1] # Guarda

la variable posz2
207 else:
208 break
209 elif tempo == 12: # Si has contado

doce espacios en la linea actual:
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210 velx2 = ’’ # Inicializa la
variable velx2

211 for m in range(len(line)):
212 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
213 velx2 += line[k+m+1] # Guarda la

variable velx2
214 else:
215 break
216 elif tempo == 13: # Si has contado

trece espacios en la linea actual:
217 vely2 = ’’ # Inicializa la

variable vely2
218 for m in range(len(line)):
219 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
220 vely2 += line[k+m+1] # Guarda la

variable vely2
221 else:
222 break
223 elif tempo == 14: # Si has contado

catorce espacios en la linea actual:
224 vel2 = ’’ # Inicializa la

variable vel2
225 for m in range(len(line)):
226 if line[k+m+1] != ’ ’: # Avanza

hasta encontrar otro " ":
227 vel2 += line[k+m+1] # Guarda la

variable vel2
228 else:
229 break
230 if count == 7:
231 time_start = float(time) #

Convierte las variables string en float
232 elif count > 7:
233 time_end = float(time)
234 posx1 = float(posx1)
235 posy1 = float(posy1)
236 posz1 = float(posz1)
237 posx2 = float(posx2)
238 posy2 = float(posy2)
239 posz2 = float(posz2)
240 vel1 = float(vel1)
241 velx1 = float(velx1)
242 vely1 = float(vely1)
243 vel2 = float(vel2)
244 velx2 = float(velx2)
245 vely2 = float(vely2)
246 distancia = math.sqrt(pow(posx2 - posx1 ,

2) + pow(posy2 - posy1 , 2)) # Calcula la distancia euclidiana
247 velocidad_relativa = abs(vel1 - vel2)

# Calcula la velocidad relativa
248 velocidad_grupo = (vel1 + vel2) / 2

# Calcula la velocidad de grupo
249

250 acum_posx1 += posx1 # Acumulador de
las variables

251 acum_posy1 += posy1
252 acum_posz1 += posz1
253 acum_posx2 += posx2
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254 acum_posy2 += posy2
255 acum_posz2 += posz2
256 acum_vel1 += vel1
257 acum_velx1 += velx1
258 acum_vely1 += vely1
259 acum_vel2 += vel2
260 acum_velx2 += velx2
261 acum_vely2 += vely2
262 acum_distancia += distancia
263 acum_velocidad_relativa +=

velocidad_relativa
264 acum_velocidad_grupo += velocidad_grupo
265

266 if count > 6:
267 count = count - 6
268 total_time = time_end - time_start
269 total_posx1 = acum_posx1 / count # Media de las

variables
270 total_posy1 = acum_posy1 / count
271 total_posz1 = acum_posz1 / count
272 total_posx2 = acum_posx2 / count
273 total_posy2 = acum_posy2 / count
274 total_posz2 = acum_posz2 / count
275 total_vel1 = acum_vel1 / count
276 total_velx1 = acum_velx1 / count
277 total_vely1 = acum_vely1 / count
278 total_vel2 = acum_vel2 / count
279 total_velx2 = acum_velx2 / count
280 total_vely2 = acum_vely2 / count
281 total_distancia = acum_distancia / count # Media de

la distancia euclidiana
282 total_velocidad_relativa = acum_velocidad_relativa /

count # Media de la velocidad relativa
283 total_velocidad_grupo = acum_velocidad_grupo / count

# Media de la velocidad de grupo
284

285 if y == "Colleagues": # Si pertenece a la categoria
Colegas

286 label = 0 # Clasifica en la categoria 0
287 elif y == "Couples": # Si pertenece a la categoria

Pareja
288 label = 1 # Clasifica en la categoria 1
289 elif y == "Families": # Si pertenece a la categoria

Familia
290 label = 2 # Clasifica en la categoria 2
291 elif y == "Friends": # Si pertenece a la categoria

Amistad
292 label = 3 # Clasifica en la categoria 3
293

294

295 #####
296

297 resultados_var1.append ([label , total_time , total_posx1 ,
total_posy1 , total_posz1 , total_velx1 , total_vely1 , total_vel1 , total_posx2 ,
total_posy2 , total_posz2 , total_velx2 , total_vely2 , total_vel2 ,

total_distancia , total_velocidad_relativa , total_velocidad_grupo ]) # Anade
a la lista resultados

298 resultados_var1_file.append ([label , total_time ,
total_posx1 , total_posy1 , total_posz1 , total_velx1 , total_vely1 , total_vel1 ,
total_posx2 , total_posy2 , total_posz2 , total_velx2 , total_vely2 , total_vel2
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, total_distancia , total_velocidad_relativa , total_velocidad_grupo ])
299

300 #####
301

302 acum_posx1 = 0
303 acum_posy1 = 0
304 acum_posz1 = 0
305 acum_posx2 = 0
306 acum_posy2 = 0
307 acum_posz2 = 0
308 acum_vel1 = 0
309 acum_velx1 = 0
310 acum_vely1 = 0
311 acum_vel2 = 0
312 acum_velx2 = 0
313 acum_vely2 = 0
314 acum_distancia = 0
315 acum_velocidad_relativa = 0
316 acum_velocidad_grupo = 0
317 elem += 1
318

319 #####
320

321 # Crea un csv con los resultados dentro las mismas carpetas de los
archivos .dat

322 with open("Datos/UPC/ %s/ %s/ %s_ %s_data_Clustering_Temporal_1.csv" % (x, y
, x, y), "w", newline = "") as file: # Crea un nuevo archivo csv

323 writer = csv.writer(file)
324 writer.writerows(resultados_var1) # Inserta los elementos de la

lista resultados en cada fila del nuevo archivo
325

326 # Crea un csv con los resultados en carpetas diferentes
327 with open("Resultados/ %s/ %s/ %s_ %s_data_Clustering_Temporal_1.csv" % (x,

y, x, y), "w", newline = "") as file: # Crea un nuevo archivo csv
328 writer = csv.writer(file)
329 writer.writerows(resultados_var1) # Inserta los elementos de la

lista resultados en cada fila del nuevo archivo
330 resultados_var1 = [] # Resetea la lista resultados
331

332

333 if (x == "Interacting" and y == "Friends") or (x == "Not_interacting"
and y == "Friends"):

334

335 # Crea un csv con los resultados en carpetas diferentes
336 with open("Resultados/ %s/ %s_data_Clustering_Temporal_1.csv" % (x, x

), "w", newline = "") as file: # Crea un nuevo archivo csv
337 writer = csv.writer(file)
338 writer.writerows(resultados_var1_file) # Inserta los

elementos de la lista resultados en cada fila del nuevo archivo
339 resultados_var1_file = [] # Resetea la lista

resultados
340

341 # Pasa a la siguiente carpeta secundaria
342 # Pasa a la siguiente carpeta principal
343

344 print("Datos obtenidos de %d elementos" % elem)
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Anexo B. Programa de clasificación basado en clustering

1

2 from sklearn.cluster import KMeans
3 from sklearn.cluster import SpectralClustering
4 from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
5 from sklearn.cluster import MeanShift , estimate_bandwidth
6 from sklearn.cluster import AffinityPropagation
7

8 from sklearn import metrics
9

10 import numpy as np
11 import matplotlib.pyplot as plt
12 import csv
13 import sys
14

15 np.set_printoptions(threshold=sys.maxsize)
16

17 from itertools import cycle
18 from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D
19

20 dic1 = ["Interacting", "Not_interacting"] # Lista de las
categorias principales

21 dic2 = ["Colleagues", "Couples", "Families", "Friends"] # Lista de las
categorias secundarias

22

23 count = 0
24

25 # Recorre los archivos creados por el programa de extraccion de datos
26

27 for x in dic1:
28 for y in dic2:
29 with open("Resultados/ %s/ %s/ %s_ %s_data_Clustering_Temporal_3.csv" % (x,

y, x, y), "r") as f: # Abre el archivo
30 # with open(" Resultados/Interacting/Colleagues/

Interacting_Colleagues_data_Clustering_Temporal_2.csv", "r") as f:
31 reader = csv.reader(f, delimiter = ’,’)
32 globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)]= np.array(list(reader)).astype(

float)
33 if count == 0:
34 datos_todos = globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)]
35 count += 1
36 else:
37 datos_todos = np.append(datos_todos , globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (

x, y)], axis = 0)
38 count += 1
39 if count == 4:
40 datos_Interacting = datos_todos
41 elif count == 5:
42 datos_Not_interacting = globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)]
43 elif count > 5:
44 datos_Not_interacting = np.append(datos_Not_interacting , globals

()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)], axis = 0)
45

46

47 ##################################################################
48

49 ##### Metodo K-Means
50
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51 kmeans = KMeans(n_clusters =4, random_state =0).fit(datos_Interacting)
52 labels_km = kmeans.labels_
53

54 ##### Calculo del error
55

56 #print(’Labels True ’)
57 #print(datos_Interacting [:, 0])
58 #print(’Labels Predicted ’)
59 #print(labels_km)
60

61 print("################################################")
62

63 print("Accuracy K-Means")
64

65 accuracy_km_ARI = metrics.adjusted_rand_score(datos_Interacting [:, 0], labels_km
)

66 print("Accuracy K-Means - Adjusted Rand Index: %d" % accuracy_km_ARI)
67

68 accuracy_km_AMI = metrics.adjusted_mutual_info_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_km)

69 print("Accuracy K-Means - Mutual Information based scores: %d" % accuracy_km_AMI
)

70

71 accuracy_km_VM = metrics.v_measure_score(datos_Interacting [:, 0], labels_km)
72 print("Accuracy K-Means - V-measure: %d" % accuracy_km_VM)
73

74 accuracy_km_FMI = metrics.fowlkes_mallows_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_km)

75 print("Accuracy K-Means - Fowlkes Mallows scores: %d" % accuracy_km_FMI)
76

77 km_CM = metrics.confusion_matrix(datos_Interacting [:, 0], labels_km)
78 print("K-Means - Confusion Matrix:")
79 print(km_CM)
80 accuracy_km_CM = ((km_CM [0][0]+ km_CM [1][1]+ km_CM [2][2]+ km_CM [3][3]) /(km_CM

[0][0]+ km_CM [0][1]+ km_CM [0][2]+ km_CM [0][3]+ km_CM [1][0]+ km_CM [1][1]+ km_CM
[1][2]+ km_CM [1][3]+ km_CM [2][0]+ km_CM [2][1]+ km_CM [2][2]+ km_CM [2][3]+ km_CM
[3][0]+ km_CM [3][1]+ km_CM [3][2]+ km_CM [3][3]))*100

81 print("Accuracy K-Means - Confusion Matrix: %d % %" % accuracy_km_CM)
82

83

84 ##### K-Means 3D plot
85

86 fig = plt.figure(1, figsize =(4,3))
87 ax = Axes3D(fig , rect=[0, 0, .95, 1], elev=48, azim =134)
88 ax.scatter(datos_Interacting [:, 2], datos_Interacting [:, 3], datos_Interacting

[:, 4], c=labels_km.astype(float), edgecolor=’k’)
89 ax.set_xlabel(’Distancia ’, labelpad =20)
90 ax.set_ylabel(’Vel. Relativa ’, labelpad =20)
91 ax.set_zlabel(’Vel. Grupo ’, labelpad =20)
92 ax.set_title(’K-Means 3D’)
93 ax.dist = 12
94

95

96 ##################################################################
97

98 ##### Metodo Spectral Clustering
99

100 clustering_sp = SpectralClustering(n_clusters =4, random_state =0).fit(
datos_Interacting)

101 labels_sp = clustering_sp.labels_
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102

103 ##### Calculo del error
104

105 print("################################################")
106

107 print("Accuracy Spectral Clustering")
108

109 accuracy_sp_ARI = metrics.adjusted_rand_score(datos_Interacting [:, 0], labels_sp
)

110 print("Accuracy Spectral Clustering - Adjusted Rand Index: %d" % accuracy_sp_ARI
)

111

112 accuracy_sp_AMI = metrics.adjusted_mutual_info_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_sp)

113 print("Accuracy Spectral Clustering - Mutual Information based scores: %d" %
accuracy_sp_AMI)

114

115 accuracy_sp_VM = metrics.v_measure_score(datos_Interacting [:, 0], labels_sp)
116 print("Accuracy Spectral Clustering - V-measure: %d" % accuracy_sp_VM)
117

118 accuracy_sp_FMI = metrics.fowlkes_mallows_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_sp)

119 print("Accuracy Spectral Clustering - Fowlkes Mallows scores: %d" %
accuracy_sp_FMI)

120

121 sp_CM = metrics.confusion_matrix(datos_Interacting [:, 0], labels_sp)
122 print("Spectral Clustering - Confusion Matrix:")
123 print(sp_CM)
124 accuracy_sp_CM = ((sp_CM [0][0]+ sp_CM [1][1]+ sp_CM [2][2]+ sp_CM [3][3]) /(sp_CM

[0][0]+ sp_CM [0][1]+ sp_CM [0][2]+ sp_CM [0][3]+ sp_CM [1][0]+ sp_CM [1][1]+ sp_CM
[1][2]+ sp_CM [1][3]+ sp_CM [2][0]+ sp_CM [2][1]+ sp_CM [2][2]+ sp_CM [2][3]+ sp_CM
[3][0]+ sp_CM [3][1]+ sp_CM [3][2]+ sp_CM [3][3]))*100

125 print("Accuracy Spectral Clustering - Confusion Matrix: %d % %" % accuracy_sp_CM)
126

127

128 ##### Spectral Clustering 3D plot
129

130 fig = plt.figure(2, figsize =(4,3))
131 ax = Axes3D(fig , rect=[0, 0, .95, 1], elev=48, azim =134)
132 ax.scatter(datos_Interacting [:, 2], datos_Interacting [:, 3], datos_Interacting

[:, 4], c=labels_sp.astype(float), edgecolor=’k’)
133 ax.set_xlabel(’Distancia ’, labelpad =20)
134 ax.set_ylabel(’Vel. Relativa ’, labelpad =20)
135 ax.set_zlabel(’Vel. Grupo ’, labelpad =20)
136 ax.set_title(’Spectral Clustering 3D’)
137 ax.dist = 12
138

139

140 ###############################################################
141

142 ##### Metodo Hierarchical clustering (Agglomerative Clustering)
143

144 #clustering_hc = AgglomerativeClustering ().fit(datos_Interacting)
145 clustering_hc = AgglomerativeClustering(n_clusters =4).fit(datos_Interacting)
146 labels_hc = clustering_hc.labels_
147

148 ##### Calculo del error
149

150 print("################################################")
151
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152 print("Accuracy Hierarchical clustering")
153

154 accuracy_hc_ARI = metrics.adjusted_rand_score(datos_Interacting [:, 0], labels_hc
)

155 print("Accuracy Hierarchical clustering - Adjusted Rand Index: %d" %
accuracy_hc_ARI)

156

157 accuracy_hc_AMI = metrics.adjusted_mutual_info_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_hc)

158 print("Accuracy Hierarchical clustering - Mutual Information based scores: %d" %
accuracy_hc_AMI)

159

160 accuracy_hc_VM = metrics.v_measure_score(datos_Interacting [:, 0], labels_hc)
161 print("Accuracy Hierarchical clustering - V-measure: %d" % accuracy_hc_VM)
162

163 accuracy_hc_FMI = metrics.fowlkes_mallows_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_hc)

164 print("Accuracy Hierarchical clustering - Fowlkes Mallows scores: %d" %
accuracy_hc_FMI)

165

166 hc_CM = metrics.confusion_matrix(datos_Interacting [:, 0], labels_hc)
167 print("Hierarchical clustering - Confusion Matrix:")
168 print(hc_CM)
169 accuracy_hc_CM = ((hc_CM [0][0]+ hc_CM [1][1]+ hc_CM [2][2]+ hc_CM [3][3]) /(hc_CM

[0][0]+ hc_CM [0][1]+ hc_CM [0][2]+ hc_CM [0][3]+ hc_CM [1][0]+ hc_CM [1][1]+ hc_CM
[1][2]+ hc_CM [1][3]+ hc_CM [2][0]+ hc_CM [2][1]+ hc_CM [2][2]+ hc_CM [2][3]+ hc_CM
[3][0]+ hc_CM [3][1]+ hc_CM [3][2]+ hc_CM [3][3]))*100

170 print("Accuracy Hierarchical clustering - Confusion Matrix: %d % %" %
accuracy_hc_CM)

171

172 ##### Hierarchical clustering (Agglomerative Clustering) 3D plot
173

174 fig = plt.figure(3, figsize =(4,3))
175 ax = Axes3D(fig , rect=[0, 0, .95, 1], elev=48, azim =134)
176 ax.scatter(datos_Interacting [:, 2], datos_Interacting [:, 3], datos_Interacting

[:, 4], c=labels_hc.astype(float), edgecolor=’k’)
177 ax.set_xlabel(’Distancia ’, labelpad =20)
178 ax.set_ylabel(’Vel. Relativa ’, labelpad =20)
179 ax.set_zlabel(’Vel. Grupo ’, labelpad =20)
180 ax.set_title(’Hierarchical clustering 3D’)
181 ax.dist = 12
182

183

184 ######################################################################
185

186 ##### Metodo Mean -shift
187

188 bandwidth = estimate_bandwidth(datos_Interacting , quantile =0.3)
189 ms = MeanShift(bandwidth=bandwidth , bin_seeding=True)
190 #ms = MeanShift(bandwidth=bandwidth , bin_seeding=True , max_iter =100)
191 ms_fit = ms.fit(datos_Interacting)
192 labels_ms = ms.labels_
193 cluster_centers = ms.cluster_centers_
194

195 labels_unique = np.unique(labels_ms)
196 n_clusters_ms = len(labels_unique)
197

198 print("################################################")
199

200 print("Number of estimated Mean -shift clusters: %d" % n_clusters_ms)
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201

202 ##### Calculo del error
203

204 print("Accuracy Mean -shift Clustering")
205

206 accuracy_ms_ARI = metrics.adjusted_rand_score(datos_Interacting [:, 0], labels_ms
)

207 print("Accuracy Mean -shift - Adjusted Rand Index: %d" % accuracy_ms_ARI)
208

209 accuracy_ms_AMI = metrics.adjusted_mutual_info_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_ms)

210 print("Accuracy Mean -shift - Mutual Information based scores: %d" %
accuracy_ms_AMI)

211

212 accuracy_ms_VM = metrics.v_measure_score(datos_Interacting [:, 0], labels_ms)
213 print("Accuracy Mean -shift - V-measure: %d" % accuracy_ms_VM)
214

215 accuracy_ms_FMI = metrics.fowlkes_mallows_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_ms)

216 print("Accuracy Mean -shift - Fowlkes Mallows scores: %d" % accuracy_ms_FMI)
217

218 #ms_CM = metrics.confusion_matrix(datos_Interacting [:, 0], labels_ms)
219 #print("Mean -shift - Confusion Matrix :")
220 #print(ms_CM)
221 #accuracy_ms_CM = (( ms_CM [0][0]+ ms_CM [1][1]+ ms_CM [2][2]+ ms_CM [3][3]) /(ms_CM

[0][0]+ ms_CM [0][1]+ ms_CM [0][2]+ ms_CM [0][3]+ ms_CM [1][0]+ ms_CM [1][1]+ ms_CM
[1][2]+ ms_CM [1][3]+ ms_CM [2][0]+ ms_CM [2][1]+ ms_CM [2][2]+ ms_CM [2][3]+ ms_CM
[3][0]+ ms_CM [3][1]+ ms_CM [3][2]+ ms_CM [3][3]))*100

222 #print(" Accuracy Mean -shift - Confusion Matrix: %d % %" % accuracy_ms_CM)
223

224 ##### Mean -shift 3D plot
225

226 fig = plt.figure(4, figsize =(4,3))
227 ax = Axes3D(fig , rect=[0, 0, .95, 1], elev=48, azim =134)
228 ax.scatter(datos_Interacting [:, 2], datos_Interacting [:, 3], datos_Interacting

[:, 4], c=labels_ms.astype(float), edgecolor=’k’)
229 ax.set_xlabel(’Distancia ’, labelpad =20)
230 ax.set_ylabel(’Vel. Relativa ’, labelpad =20)
231 ax.set_zlabel(’Vel. Grupo ’, labelpad =20)
232 ax.set_title(’Mean -shift 3D’)
233 ax.dist = 12
234

235 #######################################################################
236

237 ##### Metodo Affinity Propagation clustering algorithm
238

239 af = AffinityPropagation ().fit(datos_Interacting)
240 #af = AffinityPropagation(preference =-50).fit(datos_Interacting)
241 cluster_centers_indices = af.cluster_centers_indices_
242 labels_af = af.labels_
243

244 n_clusters_af = len(cluster_centers_indices)
245

246 print("################################################")
247

248 print(’Estimated number of Affinity clusters: %d’ % n_clusters_af)
249

250 ##### Calculo del error
251

252 print("Accuracy Affinity Propagation Clustering")
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253

254 accuracy_af_ARI = metrics.adjusted_rand_score(datos_Interacting [:, 0], labels_af
)

255 print("Accuracy Affinity Propagation - Adjusted Rand Index: %d" %
accuracy_af_ARI)

256

257 accuracy_af_AMI = metrics.adjusted_mutual_info_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_af)

258 print("Accuracy Affinity Propagation - Mutual Information based scores: %d" %
accuracy_af_AMI)

259

260 accuracy_af_VM = metrics.v_measure_score(datos_Interacting [:, 0], labels_af)
261 print("Accuracy Affinity Propagation - V-measure: %d" % accuracy_af_VM)
262

263 accuracy_af_FMI = metrics.fowlkes_mallows_score(datos_Interacting [:, 0],
labels_af)

264 print("Accuracy Affinity Propagation - Fowlkes Mallows scores: %d" %
accuracy_af_FMI)

265

266 #af_CM = metrics.confusion_matrix(datos_Interacting [:, 0], labels_af)
267 #print(" Affinity Propagation - Confusion Matrix :")
268 #print(af_CM)
269 #accuracy_af_CM = (( af_CM [0][0]+ af_CM [1][1]+ af_CM [2][2]+ af_CM [3][3]) /(af_CM

[0][0]+ af_CM [0][1]+ af_CM [0][2]+ af_CM [0][3]+ af_CM [1][0]+ af_CM [1][1]+ af_CM
[1][2]+ af_CM [1][3]+ af_CM [2][0]+ af_CM [2][1]+ af_CM [2][2]+ af_CM [2][3]+ af_CM
[3][0]+ af_CM [3][1]+ af_CM [3][2]+ af_CM [3][3]))*100

270 #print(" Accuracy Affinity Propagation - Confusion Matrix: %d % %" %
accuracy_af_CM)

271

272 ##### Affinity Propagation clustering algorithm 3D plot
273

274 fig = plt.figure(5, figsize =(4,3))
275 ax = Axes3D(fig , rect=[0, 0, .95, 1], elev=48, azim =134)
276 ax.scatter(datos_Interacting [:, 2], datos_Interacting [:, 3], datos_Interacting

[:, 4], c=labels_af.astype(float), edgecolor=’k’)
277 ax.set_xlabel(’Distancia ’, labelpad =20)
278 ax.set_ylabel(’Vel. Relativa ’, labelpad =20)
279 ax.set_zlabel(’Vel. Grupo ’, labelpad =20)
280 ax.set_title(’Affinity Propagation 3D’)
281 ax.dist = 12
282 plt.show()
283

284 ####################################################################
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Anexo C. Programa de clasificación utilizando una red neuronal están-
dar

1

2 import math
3 import numpy as np
4 import h5py
5 import matplotlib.pyplot as plt
6 from sklearn.model_selection import train_test_split
7 import csv
8 import sys
9

10 import tensorflow as tf
11 from tensorflow import keras
12 from tensorflow.python.framework import ops
13

14 ############### P r e p a r a c i n de los datos
############################################################

15

16 np.set_printoptions(threshold=sys.maxsize)
17

18 dic1 = ["Interacting", "Not_interacting"] # Lista de las
categorias principales

19 dic2 = ["Colleagues", "Couples", "Families", "Friends"] # Lista de las
categorias secundarias

20

21 count = 0
22

23 # Recorre los archivos creados por el programa de extraccion de datos para
guardar las variables

24

25 for x in dic1:
26 for y in dic2:
27 with open("Resultados/ %s/ %s/ %s_ %s_data_NN_Temporal_3.csv" % (x, y, x, y)

, "r") as f: # Abre el archivo
28 # with open(" Resultados/Interacting/Colleagues/

Interacting_Colleagues_data_NN_Temporal_3.csv", "r") as f:
29 reader = csv.reader(f, delimiter = ’,’)
30 globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)]= np.array(list(reader)).astype(

float)
31 if count == 0:
32 datos_todos = globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)]
33 count += 1
34 else:
35 datos_todos = np.append(datos_todos , globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (

x, y)], axis = 0)
36 count += 1
37 if count == 4:
38 datos_Interacting = datos_todos
39 elif count == 5:
40 datos_Not_interacting = globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)]
41 elif count > 5:
42 datos_Not_interacting = np.append(datos_Not_interacting , globals

()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)], axis = 0)
43

44 count = 0
45

46 # Recorre los archivos creados por el programa de extraccion de datos para
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guardar las categorias
47

48 for x in dic1:
49 for y in dic2:
50 with open("Resultados/ %s/ %s/ %s_ %s_data_NN_Temporal_Labels.csv" % (x, y,

x, y), "r") as f: # Abre el archivo
51 # with open(" Resultados/Interacting/Colleagues/

Interacting_Colleagues_data_NN_Temporal_Labels.csv", "r") as f:
52 reader = csv.reader(f, delimiter = ’,’)
53 globals ()[’labels_ %s_ %s’ % (x, y)]= np.array(list(reader)).astype(

int)
54 if count == 0:
55 labels_todos = globals ()[’labels_ %s_ %s’ % (x, y)]
56 count += 1
57 else:
58 labels_todos = np.append(labels_todos , globals ()[’labels_ %s_ %s’

% (x, y)], axis = 0)
59 count += 1
60 if count == 4:
61 labels_Interacting = labels_todos
62 elif count == 5:
63 labels_Not_interacting = globals ()[’labels_ %s_ %s’ % (x, y)]
64 elif count > 5:
65 labels_Not_interacting = np.append(labels_Not_interacting ,

globals ()[’labels_ %s_ %s’ % (x, y)], axis = 0)
66

67 full_data_set = datos_Interacting
68 full_label_set = labels_Interacting
69

70 print("##################################")
71 print("Full_data_set = " + str(full_data_set.shape))
72 print("Full_label_set = " + str(full_label_set.shape))
73 print("##################################")
74

75 # Separa los datos en training set y test set
76

77 X_train_orig , X_test_orig , Y_train_orig , Y_test_orig = train_test_split(
full_data_set , full_label_set , test_size =0.10 , random_state =42)

78

79 X_train = X_train_orig
80 X_test = X_test_orig
81 Y_train = Y_train_orig
82 Y_test = Y_test_orig
83

84 print("X_train = " + str(X_train.shape))
85 print("X_test = " + str(X_test.shape))
86 print("Y_train = " + str(Y_train.shape))
87 print("Y_test = " + str(Y_test.shape))
88 print("##################################")
89

90 ###### Construccion de la red neuronal e s t n d a r en TensorFlow 2 #####
91

92 # Convierte las categorias del training set y del test set en matrices One Hot
93

94 from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
95

96 enc = OneHotEncoder(handle_unknown=’ignore ’, sparse = False)
97 enc = enc.fit(Y_train)
98

99 Y_train = enc.transform(Y_train)
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100 Y_test = enc.transform(Y_test)
101

102 print ("number of training examples = " + str(X_train.shape [0]))
103 print ("number of test examples = " + str(X_test.shape [0]))
104 print ("X_train shape: " + str(X_train.shape))
105 print ("Y_train shape: " + str(Y_train.shape))
106 print ("X_test shape: " + str(X_test.shape))
107 print ("Y_test shape: " + str(Y_test.shape))
108 print("##################################")
109

110 ##### Creacion del modelo #########################################
111

112 model = keras.Sequential ()
113 initializer = keras.initializers.GlorotUniform(seed =1)
114 model.add(keras.layers.Dense(units = 1500, activation = ’relu’,

kernel_initializer=initializer , input_shape = [X_train.shape[0], X_train.
shape [1]], kernel_regularizer=’l2’))

115 #model.add(keras.layers.Dropout(rate =0.15))
116 model.add(keras.layers.Dense(units =600, activation = ’relu’, kernel_initializer=

initializer , kernel_regularizer=’l2’))
117 #model.add(keras.layers.Dropout(rate =0.15))
118 model.add(keras.layers.Dense(Y_train.shape[1], activation = ’softmax ’,

kernel_initializer=initializer))
119

120 print("##################################")
121

122 model.summary ()
123

124 print("##################################")
125

126 model.compile(
127 loss = ’categorical_crossentropy ’,
128 #optimizer = ’adam ’,
129 optimizer = keras.optimizers.Adam(lr =0.00011) ,
130 metrics = [’acc’]
131 )
132

133 history = model.fit(
134 X_train , Y_train ,
135 epochs = 2500,
136 batch_size = 32,
137 validation_data = (X_test , Y_test),
138 shuffle = False
139 )
140

141 plt.plot(history.history[’loss’], label=’train’)
142 plt.plot(history.history[’val_loss ’], label=’test’)
143 plt.legend ();
144

145 ###### Evaluacion del modelo #################################
146

147 print("###################################################################")
148

149 print("Test Set:")
150

151 model.evaluate(X_test , Y_test)
152

153 print("###################################################################")
154

155 Y_pred = model.predict(X_test)
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156

157 # Crea la matriz de confusion
158

159 from sklearn.metrics import confusion_matrix
160

161 cm_test = confusion_matrix(enc.inverse_transform(Y_test), enc.inverse_transform(
Y_pred))

162

163 print("Confusion Matrix Test:")
164 print(cm_test)
165

166 print("###################################################################")
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Anexo D. Programa de clasificación utilizando una red neuronal recu-
rrente

1

2 import math
3 import numpy as np
4 import h5py
5 import matplotlib.pyplot as plt
6 from sklearn.model_selection import train_test_split
7 import csv
8 import sys
9

10 import tensorflow as tf
11 from tensorflow import keras
12 from tensorflow.python.framework import ops
13

14 ####### Preparacion de los datos ################################
15

16 np.set_printoptions(threshold=sys.maxsize)
17

18 dic1 = ["Interacting", "Not_interacting"] # Lista de las
categorias principales

19 dic2 = ["Colleagues", "Couples", "Families", "Friends"] # Lista de las
categorias secundarias

20

21 count = 0
22

23 # Recorre los archivos creados por el programa de extraccion de datos para
guardar las variables

24

25 for x in dic1:
26 for y in dic2:
27 with open("Resultados/ %s/ %s/ %s_ %s_data_RNN_3.csv" % (x, y, x, y), "r")

as f: # Abre el archivo
28 # with open(" Resultados/Interacting/Colleagues/

Interacting_Colleagues_data_RNN_3.csv", "r") as f:
29 reader = csv.reader(f, delimiter = ’,’)
30 globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)]= np.array(list(reader)).astype(

float)
31 if count == 0:
32 datos_todos = globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)]
33 count += 1
34 else:
35 datos_todos = np.append(datos_todos , globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (

x, y)], axis = 0)
36 count += 1
37 if count == 4:
38 datos_Interacting = datos_todos
39 elif count == 5:
40 datos_Not_interacting = globals ()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)]
41 elif count > 5:
42 datos_Not_interacting = np.append(datos_Not_interacting , globals

()[’datos_ %s_ %s’ % (x, y)], axis = 0)
43

44 count = 0
45

46 # Recorre los archivos creados por el programa de extraccion de datos para
guardar las categorias
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47

48 for x in dic1:
49 for y in dic2:
50 with open("Resultados/ %s/ %s/ %s_ %s_data_RNN_Labels.csv" % (x, y, x, y), "

r") as f: # Abre el archivo
51 # with open(" Resultados/Interacting/Colleagues/

Interacting_Colleagues_data_NN_Temporal_Labels.csv", "r") as f:
52 reader = csv.reader(f, delimiter = ’,’)
53 globals ()[’labels_ %s_ %s’ % (x, y)]= np.array(list(reader)).astype(

int)
54 if count == 0:
55 labels_todos = globals ()[’labels_ %s_ %s’ % (x, y)]
56 count += 1
57 else:
58 labels_todos = np.append(labels_todos , globals ()[’labels_ %s_ %s’

% (x, y)], axis = 0)
59 count += 1
60 if count == 4:
61 labels_Interacting = labels_todos
62 elif count == 5:
63 labels_Not_interacting = globals ()[’labels_ %s_ %s’ % (x, y)]
64 elif count > 5:
65 labels_Not_interacting = np.append(labels_Not_interacting ,

globals ()[’labels_ %s_ %s’ % (x, y)], axis = 0)
66

67 full_data_set_orig = datos_Interacting
68 full_label_set_orig = labels_Interacting
69

70 print("##################################")
71 print("Full_data_set = " + str(full_data_set_orig.shape))
72 print("Full_label_set = " + str(full_label_set_orig.shape))
73 print("##################################")
74

75 # Crea la matrix 3D de datos para la red recurrente
76

77 step = 0
78 apex = np.array ([])
79 full_label_set_3D = np.array ([])
80

81 for i in range(full_data_set_orig.shape [0]):
82 step = step + 1
83 if step == 1:
84 apex = np.append(apex , full_data_set_orig[i])
85

86 if step > 1 and step <= 41:
87 apex = np.vstack ((apex , full_data_set_orig[i]))
88

89 if step == 41 and i == 40:
90 full_data_set_3D = apex
91 full_label_set_3D = np.append(full_label_set_3D , full_label_set_orig[i])
92 apex = np.array ([])
93 step = 0
94

95 if step == 41 and i > 40:
96 full_data_set_3D = np.dstack (( full_data_set_3D , apex))
97 full_label_set_3D = np.vstack (( full_label_set_3D , full_label_set_orig[i

]))
98 apex = np.array ([])
99 step = 0

100
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101 print("Full_data_set_3D = " + str(full_data_set_3D.shape))
102 print("Full_label_set_3D = " + str(full_label_set_3D.shape))
103 print("##################################")
104

105 full_data_set_3D = full_data_set_3D.transpose (2,0,1)
106 print("Full_data_set_3D_Trans = " + str(full_data_set_3D.shape))
107 print("Full_label_set_3D = " + str(full_label_set_3D.shape))
108 print("##################################")
109

110 # Separa los datos en training set y test set
111

112 X_train_orig , X_test_orig , Y_train_orig , Y_test_orig = train_test_split(
full_data_set_3D , full_label_set_3D , test_size =0.10, random_state =42)

113

114

115 X_train = X_train_orig
116 X_test = X_test_orig
117 Y_train = Y_train_orig
118 Y_test = Y_test_orig
119 classes = np.array([0, 1, 2, 3])
120

121 print("X_train = " + str(X_train.shape))
122 print("X_test = " + str(X_test.shape))
123 print("Y_train = " + str(Y_train.shape))
124 print("Y_test = " + str(Y_test.shape))
125 print("##################################")
126

127 ###### Construccion de la red neuronal recurrente en TensorFlow 2 ########
128

129 # Convierte las c a t e g o r a s del training set y del test set en matrices One Hot
130

131 from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
132

133 enc = OneHotEncoder(handle_unknown=’ignore ’, sparse = False)
134 enc = enc.fit(Y_train)
135

136 Y_train = enc.transform(Y_train)
137 Y_test = enc.transform(Y_test)
138

139 print ("number of training examples = " + str(X_train.shape [0]))
140 print ("number of test examples = " + str(X_test.shape [0]))
141 print ("X_train shape: " + str(X_train.shape))
142 print ("Y_train shape: " + str(Y_train.shape))
143 print ("X_test shape: " + str(X_test.shape))
144 print ("Y_test shape: " + str(Y_test.shape))
145 print("##################################")
146

147

148 ####### Creacion del modelo ##################################
149

150 model = keras.Sequential ()
151 initializer = keras.initializers.GlorotUniform(seed =1)
152 model.add(keras.layers.Bidirectional(keras.layers.LSTM(units = 1500,

kernel_initializer=initializer , input_shape = [X_train.shape[1], X_train.
shape [2]], kernel_regularizer=’l2’)))

153 #model.add(keras.layers.Dropout(rate =0.15))
154 model.add(keras.layers.Dense(units =600, activation = ’relu’, kernel_initializer=

initializer , kernel_regularizer=’l2’))
155 #model.add(keras.layers.Dropout(rate =0.15))
156 model.add(keras.layers.Dense(Y_train.shape[1], activation = ’softmax ’))
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157

158 print("##################################")
159

160 #model.summary ()
161

162 print("##################################")
163

164 model.compile(
165 loss = ’categorical_crossentropy ’,
166 #optimizer = ’adam ’,
167 optimizer = keras.optimizers.Adam(lr =0.00011) ,
168 metrics = [’acc’]
169 )
170

171 history = model.fit(
172 X_train , Y_train ,
173 epochs = 100,
174 batch_size = 32,
175 validation_data = (X_test , Y_test),
176 shuffle = False
177 )
178

179 plt.plot(history.history[’loss’], label=’train ’)
180 plt.plot(history.history[’val_loss ’], label=’test’)
181 plt.legend ();
182

183 ####### Evaluacion del modelo ######################################
184

185 print("###################################################################")
186

187 print("Test Set:")
188

189 model.evaluate(X_test , Y_test)
190

191 print("###################################################################")
192

193 Y_pred = model.predict(X_test)
194

195

196 # Crea la matriz de confusion
197

198 from sklearn.metrics import confusion_matrix
199

200 cm_test = confusion_matrix(enc.inverse_transform(Y_test), enc.inverse_transform(
Y_pred))

201

202 print("Confusion Matrix Test:")
203 print(cm_test)
204

205 print("###################################################################")
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