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Resumen

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un sistema de localizacion en interiores
para personas sin la necesidad de dispositivos portatiles, empleando Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) como modelo de aprendizaje automatico. La hipétesis central es que el uso de
SVM puede ofrecer una alternativa apropiada de localizacion en entornos interiores sin la
necesidad de dispositivos personales. El proyecto se justifica por la creciente demanda de
aplicaciones de seguridad y asistencia en entornos cerrados.

Para la implementacion, se utilizaron cuatro receptores y un emisor BLE (bluetooth Low
Energy) para capturar sefiales de radiofrecuencia en una habitacion dividida en 16 pequefias
areas. Los datos se procesaron y analizaron utilizando MATLAB.

Los resultados muestran que el modelo entrenado con el 75% de datos y un 25% para
validacién alcanzo una exactitud del 73%. Sin embargo, esta exactitud disminuye al 46% en los
datos de prueba con un juego de datos completamente independientes de los usados para
entrenamiento y validacion, lo que indica que, siendo resultados prometedores, todavia se
presentan muchas oportunidades futuras para optimizar el modelo y mejorar la precision.

En conclusién, el proyecto demuestra la viabilidad de utilizar SVM para la localizacion

de personas en una habitacion sin la necesidad de dispositivos portatiles.

Palabras clave: Localizacion, Maquinas de Soporte Vectorial, BLE, aprendizaje

automatico, clasificacion.



Abstract

This project aims to develop an indoor location system for people without the need for
portable devices, using Support Vector Machines (SVM) as a machine learning model. The
central hypothesis is that the use of SVM can offer an appropriate localization alternative in
indoor environments without the need for personal devices. The project is justified by the

growing demand for security and assistance applications in closed environments.

For the implementation, four receivers and a BLE (Bluetooth Low Energy) transmitter
were used to capture radio frequency signals in a room divided into sixteen small areas. Data

were processed and analyzed using MATLAB.

The results show that the model trained with 75% of data and 25% for validation
achieved an accuracy of 73%. However, this accuracy decreases to 46% on the test data with a
data set completely independent of those used for training and validation, indicating that while
the results are promising, there are still many opportunities to optimize the model and improve

the precision.

In conclusion, the project demonstrates the feasibility of using SVM to locate people in a
room without the need for portable devices.

Keywords: Localization, Support Vector Machines, BLE, machine learning, classification.
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Capitulo 1



1.1 Introduccién

El creciente interés en la deteccion mediante radiofrecuencia (RF) es constante, dado que
se reconoce como una tecnologia esencial para diversas aplicaciones en entornos inteligentes. [1]
Existen diversas tecnologias de deteccidén que se basan en la variacion de la radiofrecuencia, y
una de ellas es la localizacion sin dispositivo o Device Free Localization (DFL), que permite
rastrear y localizar objetos o personas en un entorno sin que necesiten llevar consigo ningin
dispositivo de seguimiento o etiquetas especiales. En lugar de depender de dispositivos
especificos, DFL aprovecha las caracteristicas Unicas de la propagacion de sefiales de
radiofrecuencia reflejadas o alteradas por los objetos en el entorno. Al analizar los cambios en
estas sefiales, como la atenuacion, el retardo o la interferencia, las técnicas de DFL pueden
usarse para estimar la ubicacién de los objetos o personas.

Esta tecnologia tiene diversas aplicaciones en entornos inteligentes y de seguridad, como
la monitorizacion en areas restringidas y edificios, monitorizacion de personas adultas en centros
geriatricos, la deteccion de movimiento en espacios publicos y la gestion del trafico en tiempo
real. DFL ofrece ventajas en términos de privacidad y comodidad al eliminar la necesidad de

llevar dispositivos y no exponerse a identificacion alguna.

1.2 Descripcion del problema

En los proximos afios, se espera la necesidad de controlar la ubicacion de una persona o
grupo de personas dentro de una oficina, edificio o instalaciones por temas de seguridad ya sea
fisica 0 medica tal como la prevencion de contagios. Adicionalmente, debido a un incremento
significativo en la edad promedio de las personas se genera una necesidad cada vez mayor de
atencion y asistencia particular para la poblacion de mayor edad con el objetivo de preservar y

recuperar la salud, asi como de maximizar la autonomia de los pacientes. [2]



En particular, la localizacion de ancianos en ambientes interiores, sin el requerimiento de
llevar ningun dispositivo electronico, permite brindar un nivel adicional de seguridad y

proteccion cuando la persona se desoriente.

1.3 Justificacién de la solucién

Debido a lo expuesto, existe un creciente interés en la implementacion y adopcion de
nuevas plataformas de vigilancia inalambricas en lugares interiores que ofrezcan ciertas ventajas
entre los cuales se incluye el uso de baja potencia, y no requieren que el individuo monitoreado
lleve consigo dispositivos electronicos, especialmente en el caso de personas mayores. La
tecnologia propuesta permite la emision de sefiales de radiofrecuencia de muy baja potencia que
pueden ser captadas por receptores cuando la persona se encuentre en el lugar como en el caso de
que no se encuentre dentro de la habitacién. Es precisamente es el registro de la variacion de la
intensidad de la sefial recibida en diferentes ubicaciones lo que permite determinar dicha
posicion. Para el efecto se propone utilizar un algoritmo de aprendizaje automatico, conocido
como maquina de soporte vectorial, que permite clasificar apropiadamente la ubicacion de la

persona.

La localizacion con un emisor BLE, receptores bluetooth y técnicas de aprendizaje
automatico permite el monitoreo constante y no invasivo de los movimientos y actividades de
personas en tiempo real que resulta Gtil para detectar cambios en el comportamiento, la actividad
fisica o los patrones de suefio que son indicadores de bienestar o posibles problemas de salud. El
sistema facilita un movimiento completamente libre dentro de un ambiente interior, manteniendo

la independencia y autonomia.



1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Disefiar un sistema de localizacion pasiva utilizando tecnologia BLE y técnicas de

aprendizaje automatico para la ubicacién de una persona en ambientes interiores.

1.4.2 Objetivos especificos

Definir el lugar en el cual se realizard el experimento y la configuracion de los
dispositivos para la adquisicion de la potencia recibida en varios dispositivos instalados en la
habitacion por medio de una aplicacion de software capaz de registrar los datos de potencia y

estimar la ubicacion.

Utilizar los datos de potencia recopilados para la construccion del modelo de
entrenamiento conocido como Maquinas de vectores de soporte o Support Vector Machine

(SVM).

Validar la precision del modelo creado, utilizando mediciones de potencia de

radiofrecuencia (RF) en la habitacion para el reconocimiento de la eficiencia de dicho modelo.

1.5 Marco tedrico

Bluetooth Low Energy (BLE)
Es una tecnologia inalambrica disefiada para aplicaciones de corto alcance que
requiere periodos de conexidn cortos y consumen menos energia que las versiones clasicas

de Bluetooth, ya que estas Ultimas requieren mayor consumo para obtener una mayor



transferencia de datos a velocidades mas altas, mientras que BLE ha sido ampliamente
utilizado en aplicaciones de localizacion debido a sus ventajas en términos de consumo de
energia y coste. [5] BLE opera en la banda ISM de 2.4 GHz, dividida en 40 canales, y utiliza
la modulacién GFSK (Gaussian Frequency Shift Keying) para una transmision de datos
eficiente que contribuye a su bajo consumo de energia. Su arquitectura se basa en un modelo
de capas que incluye la capa fisica (PHY), la capa de enlace (Link Layer) y capas superiores
como L2CAP (Logical Link Control and Adaptation Protocol) para el control del enlace
I6gico, ATT (Attribute Protocol) para el manejo de atributos y GATT (Generic Attribute
Profile) para definir como se accede a los datos y servicios. Ademas, emplea el Indicador de
Intensidad de Sefial Recibida para estimaciones de distancia, aunque con limitaciones en la
precision.
Modelo para localizacion pasiva o libre de dispositivos (DFL)

Las técnicas de localizacion pasiva o libre de dispositivos implican la utilizacion de
tecnologias que pueden detectar y seguir a las personas en un ambiente interior sin la
necesidad de que porten un dispositivo. Estos métodos suelen depender de la instalacion de
una serie de sensores en el ambiente, los cuales pueden detectar las sefiales o perturbaciones
causadas por el movimiento de las personas. [6]

En lugar de centrarse en la relacion entre un dispositivo emisor y un receptor, como
es comun en otros modelos de localizacion activos, el enfoque de DFL se basa en como las
ondas electromagnéticas interactian con el entorno y, més especificamente, con las personas
presentes en ese entorno. En un modelo de propagacion para DFL, se consideran factores
como la absorcion, reflexion y refraccion de las ondas electromagnéticas causadas por
obstaculos y seres humanos. Estos elementos pueden alterar significativamente las
caracteristicas de la sefial recibida, como la potencia RF, en los nodos de sensor o

receptores. EI modelo matematico de propagacion en este caso busca cuantificar estas



alteraciones para poder inferir la presencia, posicibn o movimiento de personas en un

entorno interior sin la necesidad de que lleven un dispositivo.

Por lo general, estos modelos de propagacion para DFL son altamente complejos y
requieren un entrenamiento significativo, a menudo utilizando técnicas de aprendizaje
automatico como Random Forest, Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), para adaptarse a
las especificidades del entorno interior y ofrecer una localizacién precisa.

Para obtener los datos de potencia, es crucial comprender como las ondas
electromagnéticas se propagan y son afectadas por la presencia de objetos y personas. Este
entendimiento se logra a través de modelos matematicos de propagacion que describen la
interaccion entre las sefiales electromagnéticas y el entorno. Uno de los enfoques mas

comunes es el uso de la ecuacién de la pérdida de trayectoria explicada en la ecuacién (1.2)

PL(d) = PL(d,) + 10 - n - logy, (di) +X, (1.2)

Donde PL(d) pérdida de trayectoria en dB a una distancia d , PL(d,) es la pérdida
de trayectoria conocida a una distancia de referencia d,, n es el exponente de trayectoria,
que depende del entorno. X, es una variable aleatoria que representa el desvanecimiento de
la potencia recibida debido a la presencia de los edificios, movimiento de las hojas de los
arboles, etc, (shadow fading) y que se modela como una funcion probabilistica tipo log-
normal en dB. En el caso de DFL, esta ecuacion se puede adaptar para incluir términos que

representen la absorcién y reflexion causadas por la presencia de personas, afiadiendo un

término adicional A,

PL(d) = PL(d,) + 10 - n - logy, (di) +X,+ A, (1.3)



Aqui, A, podria determinarse experimentalmente o modelarse como una funcion de

diversas variables, como la distancia al objeto humano, la orientacion, entre otros.

Aprendizaje automatico o machine learning

El aprendizaje automatico o machine learning es un subcampo de la inteligencia
artificial que se centra en el disefio de sistemas que pueden aprender, tomar decisiones y
realizar predicciones basados en datos. Se pueden clasificar en aprendizaje supervisado, no
supervisado y de refuerzo. [8] En localizacion en interiores, los algoritmos de aprendizaje
automatico pueden ser Utiles para mejorar la precision y la eficiencia de dicha localizacion,
ya que pueden usarse para analizar patrones de sefial y predecir la ubicacion de un
dispositivo. [9]

Las técnicas comunes de aprendizaje automatico que se utilizan en la localizacién en
interiores incluyen k-nearest neighbors (k-NN), support vector machines (SVM), decision
trees, y redes neuronales profundas. Estas técnicas dependen de factores como; la cantidad y
la calidad de los datos disponibles, la necesidad de interpretabilidad, y las limitaciones de
tiempo y computacién. [10]

Existen diversos enfoques para entrenar modelos, cada uno con sus propias
aplicaciones y ventajas. El aprendizaje supervisado se centra en entrenar un modelo
utilizando un conjunto de datos etiquetado para realizar predicciones o tomar decisiones de
manera autobnoma. Mientras que el aprendizaje no supervisado busca descubrir estructuras
ocultas en datos no etiquetados, como en el caso de agrupar clientes en segmentos de
mercado similares. Finalmente, el aprendizaje por refuerzo permite que el modelo interactle
con un entorno para tomar decisiones que maximicen una recompensa acumulativa,

aprendiendo asi de manera auténoma a lo largo del tiempo.



Maquinas de soporte vectorial

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) es un tipo de algoritmo de aprendizaje
supervisado utilizado para clasificacién y regresion. Su objetivo principal es encontrar un
hiperplano que mejor separe las clases en un espacio de caracteristicas multidimensional.

La clasificacion es un tipo de aprendizaje supervisado donde el objetivo es predecir una
etiqueta categodrica para una entrada dada. En otras palabras, se busca asignar una de las clases
predefinidas a una nueva observacion basandose en un conjunto de entrenamiento de
observaciones ya etiquetadas.

La regresion es otro tipo de aprendizaje supervisado donde el objetivo es predecir una
salida continua en lugar de una etiqueta particular. La salida es una cantidad numérica, y el
modelo busca establecer una relaciéon entre las variables de entrada y la variable de salida
continua. Los fundamentos matematicos detras de SVM se basan en conceptos de algebra lineal,
optimizacion convexa y teoria de espacios de Hilbert. A continuacion, se presentan algunos de

los fundamentos matematicos clave [12]

Hiperplano

Un hiperplano es una subvariedad que divide un espacio n-dimensional en dos partes. En
términos mas simples, es una generalizacion de un plano en méas de tres dimensiones. En un
espacio 1-dimensional (una linea), un hiperplano es un punto. En un espacio 2-dimensional (un
plano), un hiperplano es una linea. En un espacio 3-dimensional, un hiperplano es un plano. En
un espacio n-dimensional, un hiperplano es una subvariedad de dimension n — 1 por lo que, un

hiperplano en un espacio n-dimensional se define en la ecuacion. (1.4)

w-x)+b=0 (1.4)



Donde w es el vector normal al hiperplano en R™ , x es el vector de entrada o un punto
en el espacio R™, b es el término de sesgo que controla la distancia del hiperplano al origen. Los
hiperplanos se utilizan como fronteras de decision para separar clases en problemas de
clasificacion. En una SVM, el objetivo es encontrar el hiperplano que maximiza el margen entre

las clases, es decir, la distancia minima entre los puntos mas cercanos de las clases diferentes.

Funcion de decision

La funcién de decisién es una regla matematica que toma una entrada (por ejemplo, las
caracteristicas de un objeto) y produce una salida que representa una decision o clasificacion. En
el contexto de la clasificacion binaria, la funcion de decision asigna una de las dos clases
posibles a una entrada dada, esta funcién define una frontera de decision en el espacio de
caracteristicas que separa las clases. En el caso de una clasificacion binaria, la frontera de
decision es el lugar donde la funcién de decisién es igual a cero. Los puntos a un lado de la
frontera se clasifican en una clase, y los puntos al otro lado se clasifican en la otra clase.

Esta funcidén es fundamental en el aprendizaje automatico, ya que es la regla que el
modelo utiliza para hacer predicciones. La calidad de la funcion de decision, en términos de
cémo separa las clases y como se ajusta a los datos de entrenamiento, determina en gran medida
la eficacia del modelo. La forma exacta de la funcion de decision depende del algoritmo y del
problema. En el caso de SVM, la funcién de decision para clasificar un punto x es:

f(x) =sign(w-x +b) (1.5)

Donde f(x) es la salida de la funcién de decision, w es el vector normal al hiperplano de
separacion, x es el vector de entrada, b es el término de sesgo, sign es la funcion signo, que

devuelve +1 o -1 dependiendo del signo de la expresion.



Margen

El margen es la distancia entre los vectores de soporte mas cercanos de las dos clases que
se estan separando. En otras palabras, es la distancia entre los puntos mas cercanos de las dos
clases en el lado opuesto de la frontera de decision. Maximizar el margen es fundamental en
SVM porque proporciona una separacion clara entre las clases y permite que el modelo sea méas
robusto a los datos de entrada ruidosos o variaciones menores. Un margen mas grande significa
que el modelo es menos propenso a sobre ajustar los datos de entrenamiento y generalmente

tiene un mejor rendimiento en datos no vistos. Matematicamente, el margen se define como:

margen = — (1.6)

w es el vector normal al hiperplano de separacion, ||w]|es la norma del vector w, que
representa la longitud del vector, la constante 2 en el numerador proviene del hecho de que el
margen se mide como la distancia entre los vectores de soporte de ambas clases, y en la
formulacion estandar de SVM, esta distancia se escala para ser 2.

Caso linealmente separable

Un caso linealmente separable se refiere a una situacién en la que dos o mas clases de
datos pueden ser completamente separadas por una linea recta (en 2 dimensiones), un plano (en 3
dimensiones) o un hiperplano (en méas de 3 dimensiones). Esto significa que todos los puntos de
una clase estan a un lado de la frontera, y todos los puntos de la otra clase estan en el lado
opuesto.

En un espacio bidimensional, si tienes dos clases de puntos y puedes dibujar una linea
recta de manera que todos los puntos de una clase estén a un lado de la linea y todos los puntos

de la otra clase estén al otro lado, entonces esas dos clases son linealmente separables. Si los

10



datos son linealmente separables, se puede formular el problema como un problema de

optimizacion convexa:

minimzar:%|lwl|2 a.7)
donde: yiw-x; +b) =1
i=1,..,N

Caso linealmente no separable

Un conjunto de datos es no linealmente separable si no existe ninguna frontera lineal que
pueda separar completamente las diferentes clases. Esto significa que no importa como se dibuje
la linea, el plano o el hiperplano, siempre habra puntos de una clase mezclados con puntos de la
otra clase en ambos lados de la frontera.

Si los datos no son linealmente separables, se introduce una variable de holgura &

minimzar: % ||W||2 +CYN ¢ (1.8)
Donde: yiw-x;+b)=>1-¢
§i=20
i=1,..,N

Kernel trick

El truco del kernel es una técnica que permite transformar un problema no linealmente
separable en un espacio de caracteristicas original en un problema linealmente separable en un
espacio de caracteristicas de mayor dimension. Esto se logra mediante el uso de una funcion de
kernel, que calcula el producto escalar en el espacio transformado sin tener que realizar la

transformacion explicita.

11



Para datos no lineales, se puede utilizar el truco del kernel para transformar los datos a un
espacio de mayor dimension y que sean linealmente separables. Un kernel comun es el kernel

RBF:

K(x,y) = exp (—|lx = yI| (1.9)
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Eleccion de

parametro

2.1 Disefio del sistema de recoleccién de datos para la localizacion de una persona

La localizacion en ambientes interiores presenta desafios Unicos que no se encuentran en
entornos exteriores, donde la sefial GPS es comunmente utilizada. La complejidad de los
ambientes interiores, con sus multiples obstaculos y reflexiones, requiere una aproximacion mas
sofisticada. En la figura 1 de este capitulo se explicard las etapas el disefio del sistema de
recoleccion de datos para la localizacion de una persona en un ambiente interior utilizando

tecnologia BLE.

Figura 1

Etapas para la localizacién de una persona.

Entrenamiento y

Ubicaciony ) Creacion y arreglo

Captura Subida de

de tabla de datos con validacion del modelo

configuracion de

Nota. La figura muestra las etapas del sistema de localizacion.
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2.2 Definicion del escenario

Los escenarios para localizacion y seguimiento de personas son los entornos fisicos en
los que se lleva a cabo la recoleccion de datos y la implementacion de tecnologias de

localizacion. Estos escenarios pueden clasificarse en dos categorias exteriores e interiores.

Este proyecto tiene un enfoque en escenarios interiores, que brinda un alto grado de
aplicacion y relevancia en la sociedad. La capacidad de localizar personas con precision en estos

entornos puede tener un impacto significativo en la eficiencia y la calidad de los servicios.

La toma de datos se llevd a cabo en una habitacion vacia cuadrada de dimensiones 4x4
metros. Para fines de analisis y medicion, la habitacion fue dividida en 16 cuadriculas iguales,
con un area de 1 m? (1 x 1 m) cada una que representan las diferentes clases que debe
discriminar el modelo SVM. La numeracion de las celdas se realiz6 de manera sistematica,
comenzando desde la esquina inferior izquierda, avanzando verticalmente y luego
horizontalmente. La disposicion de las celdas se describe a continuacion: La habitacion de la
figura 2 esta organizada en cuatro columnas verticales, cada una con cuatro celdas numeradas de
abajo hacia arriba. La primera columna contiene las celdas 1 a 4, la segunda columna tiene las
celdas 5 a 8, la tercera columna las celdas 9 a 12, y la cuarta columna incluye las celdas 13 a 16

tal como se visualiza en la figura 3.
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Figura 2

Habitacion utilizada para la toma de datos.

Nota. La habitacion tiene dimensiones 4x4 metros, dividas en 16 partes iguales de 1x1
metros. Las divisiones fueron marcadas en el suelo para facilitar la visualizacion y la precision

en la recopilacién de datos.

Figura 3

Division de la habitacién para la toma de mediciones

Nota. La figura muestra el orden en el que se realizaron las mediciones.
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2.3 Configuracion de los dispositivos

. La eleccion de BLE como la tecnologia de localizacion en este proyecto se basa en su
eficiencia energética, amplia compatibilidad, flexibilidad en el disefio, y rentabilidad. BLE
ofrece un equilibrio éptimo entre precision, eficiencia, y costo, lo que la convierte en una opcién
atractiva para la localizacion en interiores en una variedad de aplicaciones y escenarios. La

figura 4 muestra el dispositivo BLE usado para la toma de datos.

Figura 4

Dispositivo BLE, utilizado como emisor.

Nota. Baliza BLE de la marca Estimote.

Para este proyecto, se implement6 un sistema compuesto por un emisor BLE y cuatro
receptores (celulares) que trabajan con Bluetooth, todos ubicados a una altura uniforme de 1.5
metros. Se espera que en un futuro proyecto se disefien receptores Bluetooth de bajo costo. La
disposicion de estos dispositivos en la habitacion fue la siguiente: Tal como se muestra en la
figura 5, el emisor BLE se lo instal6 en la pared entre las celdas 14 y 15 y actia como la fuente

de sefial. Los cuatro receptores estan instalados en las cuatro paredes. El Receptor 1 esta en la
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pared entre las celdas 8 y 12, el Receptor 2 entre las celdas 3 y 4, el Receptor 3 entre las celdas 1
y 2,y el Receptor 4 entre las celdas 5y 9. Estos receptores estdn configurados para enviar la
informacion de la potencia recibida (dBm) del emisor a una computadora central para su
posterior anlisis. Esta transmision secundaria se la realiza a una frecuencia diferente a la usada

en la localizacion.

Figura 5

Ubicacién de los dispositivos utilizados para la toma de mediciones.

= |
|

Dispositivo BLE
T = . -

Nota. La figura muestra la ubicacion del emisor BLE utilizado y los receptores.

2.4 Procedimiento de recopilacion de datos
La localizacion en ambientes interiores requiere la estimacion de la distancia o la
proximidad entre dispositivos. Varias métricas pueden ser empleadas para este proposito, cada

una con sus propias caracteristicas y aplicaciones. Entre estas métricas se encuentra la Intensidad
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de la Sefal Recibida (RSSI), que presenta simplicidad y bajo costo, compatibilidad con BLE,
flexibilidad y limitaciones manejables.

El proceso de recopilacién de datos se llevo a cabo en varias etapas ejecutadas para
garantizar una mejor precision de los datos recopilados. A continuacion, se describen las etapas
del proceso: para la toma de mediciones se realizd la conexion entre los dispositivos de
recepcion y una laptop por medio de una aplicacion llamada AnyDesk cuya interfaz se muestra
en la figura 6. La laptop ubicada en un cuarto contiguo permitié el acceso a las lecturas de
potencia en los receptores sin alterar las condiciones de propagacién dentro de la habitacién con

y sin la presencia de la persona.

Figura 6

Configuracion de AnyDesk para la conexion entre los receptores y la computadora.
AnyDesk

Introduzca la direccion remota

Su direccién

@ a <

_RYON

Ayudenos a mejorar
Con su permiso, nos gustaria recopilar datos del cliente, del dispositivo y de
|a red para ofrecerie la experiencia de usuario mas coémoda.

A
O 3{ 1016671841

Nota. Configuracion de AnyDesk para la conexion con la computadora.

Para la toma de datos se utiliza una aplicacion llamada eDebugger cuya interfaz se
muestra en la figura 7, la cual filtra la informacion que se necesite de cualquier emisor bluetooth

gue se encuentre en el sector, en este caso RSSI. Esta aplicacion reconoce al emisor utilizando la
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identificacion por medio de la direccion MAC asignado a la interfaz de red del dispositivo BLE

que en este caso es la direccion E8:1C:C3:39: D9:33.

Figura 7

Configuracion de la aplicacion para la toma de datos.

11:10 AM® Bl B
BLE )
Not Filtered v
N/A m O
F0:20:CD:B9:5F:5 il -650dBm BRD Coll
* N/A 1| O
C5:EC:2A:25:A1:5 il -66dBm BRD  Coll
A m Q
* F1:21:CE:BA:60:5 il -68dBr BRD Coll
N/A m O
FO:6B:96:AE:58:98 il -97dBn BRD  Coll
N [
* E:E 1 Il -64dBn BRD Coll
N [

£8:1C:C3:39:09:33 il -68dBm BRD

o
=5

Nota. Dado que la aplicacién reconoce todos los dispositivos que emiten sefiales Bluetooth por

medio de direccion MAC, se selecciond la direccion MAC del emisor como principal.

Antes de introducir cualquier variable humana en el experimento, se realizaron
mediciones en vacio. Esto implico tomar lecturas de la intensidad de la sefial (en dBm), de cada
receptor, sin la presencia de personas en la habitacion. Estas mediciones en vacio sirvieron como
una linea de base en un entorno no obstruido. Luego, se introdujo una persona en la habitacién, y
se llevo a cabo el siguiente proceso de medicion:
= La persona fue ubicada en el centro de la celda 1 y se tomaron lecturas de la intensidad de la

sefial de cada uno de los cuatro receptores.
= La persona fue movida sucesivamente de las celdas 2 a 16, y en cada ubicacion se tomaron

lecturas en todos los receptores.
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Este proceso completo de mediciones en todos los receptores se repitié nueve veces,
resultando en un total de nueve conjuntos de datos para cada celda por cada receptor. Este
enfoque asegurd una representacion mas precisa y repetible de como la presencia humana

afectaba la propagacion de la sefial en cada celda.

Adicionalmente, se tomaron 24 mediciones en ubicaciones aleatorias dentro de la
habitacién, no necesariamente en el centro de las celdas, como se muestra en la figura 8. Estos
datos fueron recopilados para servir como un conjunto de prueba independiente del modelo final

una vez que fue entrenado y validado.

Figura 8

Ubicacién de una persona en un punto y celda aleatoria

Nota. La figura muestra la ubicacidn de una persona en un punto y una celda aleatoria. El

modelo predice la celda en que dicha persona esta ubicada.
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2.5 Creacion de la tabla de datos
Todos los datos recopilados originalmente en decibelios-mili vatio (dBm) fueron

transformados a mili vatios (mW) utilizando la férmula:

P(dBm)

P(mW) =10 10 (2.1)

La transformacion a una escala lineal facilita la normalizacién y el preprocesamiento de
los datos. Esto es beneficioso para algoritmos que son sensibles a la escala de las caracteristicas
como SVM vy el descenso de gradiente (gradient descent). Se restaron los valores en vacio
(medidos sin la presencia de personas en la habitacion) de los valores correspondientes medidos
con una persona en cada celda. Esta resta elimino el efecto de base de la sefial en la habitacion,
aislando el impacto de la presencia humana en la propagacion de la sefial. Matematicamente,

para cada receptor i y celda j, la resta se realiz6 como:

Valor corregido; j = Valor en vacio; — Valor medido; (2.2)

Los valores corregidos en mW fueron organizados en una tabla estructurada de cinco
columnas como se muestra en la tablal:

Columna Rx1: Valores corregidos para el Receptor 1 (feature 1)

Columna Rx2: Valores corregidos para el Receptor 2 (feature 2)

Columna Rx3: Valores corregidos para el Receptor 3 (feature 3)

Columna Rx4: Valores corregidos para el Receptor 4 (feature 4)

Columna Celda: Identificaciébn de la celda correspondiente a cada conjunto de

mediciones (Clase)
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Tabla 1

Medicion de cada receptor para las 16 celdas de la habitacion.

Celda
Rx1 (featurel) Rx2 (feature2) Rx3 (feature3) Rx4 (feature4) (Class)
-0,0000000818794 -0,0000005166241 0,0000000325968 0,0000000000000 1
-0,0000003147296 -0,0000105939918 0,0000001186786 -0,0000000325968 2
0,0000000000000 0,0000009952623 0,0000000000000 0,0000000942698 3
-0,0000001849595 -0,0000138536696 0,0000000000000 0,0000000258925 4
-0,0000001849595 -0,0000105939918 0,0000001186786 0,0000000757738 5
-0,0000001849595 -0,0000105939918 0,0000000000000 0,0000000258925 6
-0,0000003147296 0,0000015971551 0,0000000000000 0,0000000464597 7
-0,0000001849595 -0,0000059480200 0,0000000000000 0,0000000464597 8
-0,0000001849595 -0,0000059480200 -0,0000000410369 0,0000000627968 9
0,0000000000000 -0,0000059480200 0,0000000790565 0,0000000464597 10
-0,0000003147296 0,0000013643050 0,0000000325968 0,0000000464597 11
-0,0000003147296 -0,0000105939918 -0,0000000410369 -0,0000000325968 12
-0,0000003147296 0,0000015971551 0,0000000000000 0,0000000464597 13
-0,0000003147296 0,0000012009341 0,0000000790565 0,0000000627968 14
0,0000000000000 -0,0000059480200 0,0000000000000 0,0000000757738 15
-0,0000001849595 -0,0000059480200 0,0000001186786 0,0000000000000 16

Nota. Se obtuvieron 9 tablas extras para mejorar la precision del modelo SVM que se

dispusieron en secuencia vertical generando un matriz de 144 filas x 5 columnas.

Para uniformizar los resultados, estos datos fueron normalizados en valores entre 0y 1. En el

anexo 1 se encuentra el detalle de las mediciones.

2.6 Seleccién del modelo de aprendizaje automatico.

En el presente estudio se aplica solo SVM en la modalidad de clasificacion, dejando los
métodos de regresion para una aplicacion futura. En la implementacidn de este modelo se eligi6
el software MATLAB ya que ofrece una interface amigable que facilita la implementacion y

ajuste de parametros eficiente de SVM. El procedimiento fue el siguiente:
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Se genera una tabla nombrada “TraingComp”, como se muestra en la figura 9, que
contiene los datos normalizados de diferencia de potencia junto con las clases correspondientes a
dichas mediciones.

Figura 9
Introduccién de tablas a MATLAB.

55=xlsread({'C:/Users/HP/Desktop/tesis/MedicionX/Mediciones3_DifX');
DatTest@l=xlsread('C:/Users/HP/Desktop/tesis/MedicionX/Prueba2_DatosTESTINGK');
DatEfec=[55(:,1:4); DatTestel(:,1:4)];

Aff=fHormalization(DatEfec);

Traing = ARA(L1:148,:);
TraingComp=[Traing 55(1:148,5)];
Testg = AAA{149:18@,:);

Nota. La figura muestra el proceso de normalizacion y separacién de las tablas a usar.

Seguidamente se elige el modelo a utilizar, para esto se usa la aplicacion de
“Classification Learner”, en el cual se aplica la tabla generada en el paso anterior y que sera
usada para el disefio del modelo. En la figura 10 se visualiza como se configura una particion
(holdout validation) del 75% de los datos para entrenamiento y 25% para validacion del modelo

respectivamente.

Figura 10

Configuracion para obtener el modelo de entrenamiento.

=
Data set Validation
Data Set Variable Validation Scheme
(TzazngComp 148x5 double v

[Holdout Validation |

(®) Use columns as variables
(O Use rows as variables Recommended for large data sets. The app
selects a percentage of the datatouse as a
validation set.

Response

(@) From data set variable ro)
- Percent held out =
() From workspace o

[column_5 double 1..16 v

Read about validation

Predictors Test
Name Type Range [[] set aside a test data set
column_1 double 0.17227 .. 0.928106
column_2 double 0..0.871048
column_3 double 0519494 1
- Use a test sel fo evaluate model performance
1 |column 4 douhle 0.788321..1 after tuning and training models. To import a
- . . separate test set instead of partitioning the
L Add All J [ Removear | current data set, use the Test Data button after

starting an app session

How to prepare data |@ Refresh| | | Reag about test data

Nota. La figura muestra la tabla y el holdout validation a usar.
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Cuando se obtienen resultados con suficiente precision se graba el modelo SVM para ser
usado posteriormente en el célculo del error de posicionamiento. La validacién dio como
resultado un 73% de precision tal como se visualiza en la figura 11. Estos resultados se

obtuvieron después de algunos intentos de mejorar el modelo.

Figura 11

Modelo SVM con un 73% de efectividad.

Models Model 1 Model 2.1 Model 2.4
Sort by [Accuracy (valigation) v |[§ (1] (@) | - Summary

(] 2.4 svm Accuracy (Validation): 73.0% Model 2.4: SVM

Last change: Fine Gaussian SVM 4/4 features Status: Trained

(-] 2.3 svm Accuracy (Validation): 67.6% Training Results

— Accuracy (Validation) 73.0%

Last change: Cubic SWVM 4/4 features Total cost (Validation) 10

o N Prediction speed ~230 obsisec

|_| 2.5 SVM Accuracy (Validation): 54.9% Training ime 73830 see

Last change: Medium Gaussian SVM 4/4 features Model size (Compact) ~578 kB

|_| 2.2 8VM Accuracy (Validafion): 62.2% ~Model Hyperparameters

Last change: Quadratic SVM 4/4 features Preset: Fine Gaussian SVM
(-] 2.1 svm Accuracy (Validation): 54.1% e UL CENE

b Kemel scale: 0.5

Last change: Linear SVM 4/4 features Box constraint level: 1

— Multiclass method: One-vs-One
|| 1 Tree Accuracy (Validation): 51.4% Standardize data: Yes

Last change: Fine Tree 4/4 features ~ L
— » Feature Selection: 4/4 individual features selected
|| 26 svm Accuracy (Validation): 8.1% + PCA: Disabled

Last change: Coarse Gaussian SVM 4/4 features

» Misclassification Costs: Default

+ Optimizer: Not applicable

Nota. La figura muestra los diversos métodos SVM vy la precisién para la tabla de datos

de entrenamiento seleccionada.

Finalmente, se exporta el modelo obtenido con el nombre de
“TrainedModel SVMmg_73”, como se muestra en la figura 13, el cual se utilizado para
evaluacion del error de posicionamiento usando el conjunto de datos independientes y que
corresponden a ubicaciones aleatorias diferentes del centro de las cuadriculas usadas en el
entrenamiento. En esta Ultima evaluacion se usa Matlab para calcular el error en la determinacion
de la clase (ubicacion discreta de la persona) o cuadricula en cada uno de los ejemplos
independientes. Se debe notar que la precision obtenida es a nivel de cuadricula, es decir, el
modelo predice que cual cuadricula de las 16 posibles se encuentra la persona. La figura 12

muestra el diagrama de flujo de la aplicacion usada para calcular el error
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Figura 12

Diagrama de bloques del funcionamiento del codigo presentado en MATLAB

v

— Datos

v

Prediccion

v

Célculo de error

v

No

Si

Nota. Cada iteracién toma un dato cuya celda esta predefinida de la medicién tomaday lo

compara con la prediccion, dado que son 24 datos para la validacién, se repetird el proceso 24

VECES.

Figura 13

Utilizacion del modelo obtenido en la tabla de datos para la validacién.

tor - ChUsers\HP\Desktop\MedicionX\PRUEBAHAR_vX.m

RUEBAHARI vX.m TrainiginMedelSelectionX.m +
¥use the training classifiers to make Predictions about the test set
load( ' TrainedModel_SVMm

su=2;
[ for jj=1:25; %38

o
o_

SXClasiflTx3Rxs = TrainedModel SVMmg_73.predictFon(Testg(jj,1:4) );
CompClass(jj,: )=[TraingComp({jj,5) 5XClasiflT=3Rxs];
if S¥XClasiflTx3Rxs~=TraingComp(jj,5)
su=su+1ﬂ
end

H end

Erro=su/25%188;

Nota. La figura muestra el modelo exportado utilizado para predecir la posicion

tabla de validacion.

¥sXClasiflTx3Rxs = TrainedModel BaggedTrees_46p4 e01.predictFen(Testg(jj,.1:3) );

en la
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Capitulo 3

27



3.1 Resultados y analisis

En los resultados se observa que se tiene una precision real del 46% usando el modelo entrenado
que alcanzo una validacion del 73%. Esto se debe a que el modelo aprende razonablemente de
los datos de entrenamiento, pero no generaliza bien a nuevos datos que estan ubicados fuera del
centro de las cuadriculas. Claramente la utilizacion de un nimero mayor de ejemplos para
entrenamiento y del nimero de receptores aumentara la exactitud del modelo. Alternativas de
mejora se pueden encontrar mediante el empleo de redes neuronales [13], o la combinacién de

algoritmos de clasificacion y regresion [14].
3.2 Grafico de dispersion

La grafica de dispersion de la figura 14 que se presenta a continuacion sirve para analizar
la relacion entre dos variables cuantitativas. En nuestra aplicacion, la precision del modelo

correspondio a:

11
Precision = 22 X 100 = 46%

Figura 14

Gréfico de dispersion de los resultados.

Grafica de dispersion de los resultados
18

16 @
14 @
12 @

10 110 @ o

Prediccion de celda
®

®: v @ s

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Celda

Nota. La figura muestra la grafica de dispersion, donde los puntos donde x=y son las

predicciones acertadas del modelo.
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Se observa que hay 11 puntos (marcados en morado) donde la prediccion coincide con la
ubicacién real. Estos puntos se encuentran en la linea diagonal donde x es igual ay (X = y), lo
cual es un indicador de predicciones precisas para estos casos especificos. En forma general se
observa que los puntos coincidentes varian de un grafico a otro, pero tienden a concentrarse en
las celdas 1, 2, 3, 4, 6, 8, 9, 10, 12, 14 y 16; esto podria asociarse a factores externos tales como
interferencia de otros sistemas cercanos que operan en la misma banda de frecuencias.

Los puntos que no coinciden (marcados en azul) estan dispersos de manera aleatoria, sin
mostrar una tendencia especifica. Las predicciones no acertadas en las celdas podrian indicar una
limitacion en el modelo de entrenamiento, ya que depende mucho de la calidad de las
mediciones que se hayan realizado en el ambiente interior escogido, esto es, el hardware,
ubicacién y postura de la persona que no necesariamente se mantiene en cada una de las
cuadriculas en cada uno de los nueve ciclos de medicion.

En las figuras 15 y 16 se muestran las dispersiones obtenidas con otros modelos SVM

entrenados con los mismos datos, teniendo como resultado b&sicamente la misma precision.

Figura 15

Gréfico de dispersion de los resultados con un nuevo modelo SVM

Grafica de dispersion de los resultados
18

Prediccion de celda
[ ]

10 12 14 16 18
Celda

Nota. La figura muestra la grafica de dispersion, donde los puntos donde x=y son las
predicciones acertadas del modelo
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Especificamente en la figura 16 se observa que el algoritmo de prediccidn tiene un sesgo

de identificacion de la celda 3.

Figura 16

Gréficos de dispersion de los resultados con un nuevo modelo SV
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Nota. La figura muestra la gréafica de dispersién, donde los puntos donde x=y son las

predicciones acertadas del modelo
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Capitulo 4
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4.1 Conclusiones y recomendaciones

4.1.1 Conclusiones

1) Con una recopilacién de aproximadamente 500 mediciones, el proyecto demuestra
que una cantidad media de datos contribuye razonablemente a la precision del modelo. A pesar
de las complejidades de la propagacion de sefiales de radiocomunicaciones en medios interiores,
el sistema propuesto ha logrado una prediccién de por lo menos el 40% en el presente trabajo
inicial. Este resultado puede mejorarse sustancialmente aumentando el nimero de receptores
(features) y el namero de mediciones (ejemplos) para el entrenamiento del modelo escogido,
investigando otros algoritmos de clasificacion, la combinacién de algoritmos de clasificacion y

regresion y la aplicacién de redes neuronales.

2) Un logro de un 73% de precision durante el entrenamiento del modelo SVM es un
indicador inicial aceptable de la viabilidad del sistema. Este nivel de precision en la fase de
entrenamiento sugiere que el modelo SVM es capaz de capturar razonablemente complejidades y
patrones en los datos de diferencia de potencia cuando se encuentra y no se encuentra presente
una persona en la habitacion. Este resultado inicial permite establecer una base para futuras
implementaciones y ajustes del modelo, y podria servir como una referencia de comparacion con

otros algoritmos o métodos de aprendizaje automatico.
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4.1.2 Recomendaciones

1) Realizar todo un juego de mediciones con la participacion de una misma persona

dentro de la habitacion.

2) Realizar diferentes juegos de mediciones con personas que tengan diferentes

contexturas para mejorar la estadistica de los resultados.

3) Seleccionar sitios de mediciones que tengan suficiente aislamiento

electromagnético para evitar interferencias externas y con un buen acceso a servicios de internet

que facilite un rapido y seguro registro de los datos.

4) Emplear herramientas de clasificacion basadas en Python que eviten los costos de

las licencias de software.

5) Complementar las mediciones de campo con simulaciones de ray tracing para

mejorar las comparaciones en los resultados.
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ANexo

Mediciones usadas para el entrenamiento del modelo SVM

-0,0000000818794 -0,0000005166241 0,0000000325968 0,0000000000000 1
-0,0000003147296 -0,0000105939918 0,0000001186786 -0,0000000325968 2

0,0000000000000 0,0000009952623 0,0000000000000 0,0000000942698 3
-0,0000001849595 -0,0000138536696 0,0000000000000 0,0000000258925 4
-0,0000001849595 -0,0000105939918 0,0000001186786 0,0000000757738 5
-0,0000001849595 -0,0000105939918 0,0000000000000 0,0000000258925 6
-0,0000003147296 0,0000015971551 0,0000000000000 0,0000000464597 7
-0,0000001849595 -0,0000059480200 0,0000000000000 0,0000000464597 8
-0,0000001849595 -0,0000059480200 -0,0000000410369 0,0000000627968 9

0,0000000000000 -0,0000059480200 0,0000000790565 0,0000000464597 10
-0,0000003147296 0,0000013643050 0,0000000325968 0,0000000464597 11
-0,0000003147296 -0,0000105939918 -0,0000000410369 -0,0000000325968 12
-0,0000003147296 0,0000015971551 0,0000000000000 0,0000000464597 13
-0,0000003147296 0,0000012009341 0,0000000790565 0,0000000627968 14

0,0000000000000 -0,0000059480200 0,0000000000000 0,0000000757738 15
-0,0000001849595 -0,0000059480200 0,0000001186786 0,0000000000000 16
-0,0000001849595 -0,0000080047377 0,0000001333705 -0,0000000325968 1
-0,0000001849595 -0,0000105939918 0,0000000325968 -0,0000000325968 2
-0,0000001849595 -0,0000059480200 0,0000000000000 0,0000000464597 3
-0,0000000818794 0,0000015971551 0,0000000000000 0,0000000258925 4
-0,0000004781005 0,0000015971551 0,0000000584893 0,0000000627968 5
-0,0000001849595 0,0000013643050 0,0000000790565 0,0000000942698 6
-0,0000004781005 0,0000014940751 0,0000000000000 0,0000000757738 7
-0,0000003147296 0,0000019158295 -0,0000000410369 -0,0000000325968 8
-0,0000003147296 0,0000014940751 -0,0000000410369 0,0000000942698 9

0,0000000000000 0,0000012009341 0,0000001426404 0,0000000464597 10
-0,0000003147296 0,0000018367730 0,0000000325968 0,0000000258925 11
-0,0000000818794 0,0000015971551 0,0000001333705 -0,0000000325968 12
-0,0000001849595 0,0000015971551 0,0000000000000 0,0000000464597 13

0,0000000000000 -0,0000080047377 0,0000000790565 0,0000000757738 14

0,0000000650391 -0,0000080047377 -0,0000000410369 0,0000000000000 15
-0,0000003147296 -0,0000080047377 0,0000000000000 0,0000000757738 16
-0,0000003147296 -0,0000080047377 -0,0000000410369 0,0000000258925 1

0,0000000000000 0,0000015971551 0,0000000000000 0,0000000000000 2
-0,0000001849595 0,0000013643050 -0,0000000410369 0,0000000258925 3
-0,0000000818794 -0,0000138536696 0,0000000000000 0,0000000258925 4

0,0000000000000 -0,0000080047377 0,0000000325968 0,0000000258925 5
-0,0000004781005 -0,0000059480200 0,0000000790565 0,0000000258925 6
-0,0000003147296 0,0000015971551 0,0000000000000 0,0000000464597 7
-0,0000001849595 -0,0000059480200 0,0000000000000 0,0000000464597 8
-0,0000001849595 -0,0000059480200 -0,0000000410369 0,0000000627968 9

0,0000000000000 -0,0000059480200 0,0000000790565 0,0000000464597 10
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-0,0000003147296
-0,0000003147296
-0,0000003147296
-0,0000003147296

0,0000000000000
-0,0000001849595
-0,0000004781005
-0,0000004781005
-0,0000001849595
-0,0000001849595
-0,0000001849595

0,0000000000000
-0,0000004781005
-0,0000003147296
-0,0000003147296

0,0000000000000
-0,0000003147296
-0,0000000818794
-0,0000001849595

0,0000000000000

0,0000000650391
-0,0000003147296
-0,0000001849595

0,0000000000000
-0,0000004781005
-0,0000001849595
-0,0000001849595
-0,0000004781005
-0,0000003147296
-0,0000001849595
-0,0000001849595

0,0000000000000
-0,0000003147296
-0,0000000818794
-0,0000001849595

0,0000000000000

0,0000000650391
-0,0000003147296
-0,0000001849595

0,0000000000000
-0,0000001849595

0,0000000000000

0,0000000000000
-0,0000001849595
-0,0000004781005
-0,0000003147296

0,0000013643050
-0,0000105939918
0,0000015971551
0,0000012009341
-0,0000059480200
-0,0000059480200
-0,0000105939918
-0,0000105939918
0,0000015971551
-0,0000138536696
-0,0000138536696
-0,0000080047377
0,0000014940751
0,0000019158295
0,0000014940751
0,0000012009341
0,0000018367730
0,0000015971551
0,0000015971551
-0,0000080047377
-0,0000080047377
-0,0000080047377
0,0000015971551
-0,0000105939918
-0,0000105939918
0,0000017440737
-0,0000080047377
-0,0000080047377
0,0000015971551
-0,0000059480200
-0,0000059480200
-0,0000059480200
0,0000013643050
0,0000015971551
0,0000015971551
-0,0000080047377
-0,0000080047377
-0,0000080047377
-0,0000080047377
-0,0000059480200
0,0000017440737
-0,0000138536696
0,0000015971551
0,0000015971551
0,0000014940751
0,0000019158295

0,0000000325968
-0,0000000410369
0,0000000000000
0,0000000790565
0,0000000000000
0,0000001186786
-0,0000000410369
-0,0000000410369
-0,0000000410369
0,0000000000000
0,0000000325968
0,0000000584893
0,0000000000000
-0,0000000410369
-0,0000000410369
0,0000001426404
0,0000000325968
0,0000001333705
0,0000000000000
0,0000000790565
-0,0000000410369
0,0000000000000
0,0000001268665
-0,0000000410369
0,0000000000000
0,0000000000000
-0,0000000410369
0,0000000584893
0,0000000000000
0,0000000000000
-0,0000000410369
0,0000000790565
0,0000000325968
0,0000001333705
0,0000000000000
0,0000000790565
-0,0000000410369
0,0000000000000
0,0000000000000
0,0000000325968
0,0000000000000
0,0000000000000
-0,0000000410369
0,0000000790565
0,0000000000000
-0,0000000410369

0,0000000464597
-0,0000000325968
0,0000000464597
0,0000000627968
0,0000000757738
0,0000000000000
0,0000000627968
0,0000000757738
0,0000000627968
0,0000000757738
0,0000000464597
0,0000000000000
0,0000000757738
-0,0000000325968
0,0000000942698
0,0000000464597
0,0000000258925
-0,0000000325968
0,0000000464597
0,0000000757738
0,0000000000000
0,0000000757738
0,0000000942698
0,0000000000000
0,0000000000000
0,0000000258925
0,0000000464597
0,0000000464597
0,0000000464597
0,0000000464597
0,0000000627968
0,0000000464597
0,0000000464597
-0,0000000325968
0,0000000464597
0,0000000757738
0,0000000000000
0,0000000757738
0,0000000000000
0,0000000627968
0,0000000627968
0,0000000627968
0,0000000627968
0,0000000464597
0,0000000757738
-0,0000000325968
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-0,0000003147296

0,0000000000000
-0,0000003147296
-0,0000003147296
-0,0000003147296
-0,0000003147296

0,0000000000000
-0,0000001849595
-0,0000004781005
-0,0000004781005

0,0000000000000
-0,0000004781005
-0,0000004781005
-0,0000001849595
-0,0000003147296
-0,0000003147296
-0,0000001849595

0,0000000000000
-0,0000003147296
-0,0000000818794
-0,0000003147296

0,0000000000000

0,0000000000000
-0,0000003147296
-0,0000004781005
-0,0000003147296
-0,0000004781005
-0,0000001849595
-0,0000004781005
-0,0000001849595
-0,0000004781005
-0,0000001849595
-0,0000003147296

0,0000000000000
-0,0000003147296
-0,0000003147296
-0,0000001849595
-0,0000003147296

0,0000000650391
-0,0000001849595
-0,0000004781005
-0,0000003147296
-0,0000004781005
-0,0000001849595
-0,0000004781005
-0,0000001849595

0,0000014940751
0,0000012009341
0,0000018367730
-0,0000105939918
0,0000015971551
0,0000012009341
-0,0000059480200
-0,0000059480200
-0,0000080047377
0,0000016790345
-0,0000059480200
0,0000017440737
0,0000014940751
0,0000015971551
0,0000015971551
0,0000019158295
-0,0000059480200
0,0000012009341
0,0000013643050
0,0000015971551
0,0000015971551
-0,0000080047377
-0,0000059480200
-0,0000080047377
0,0000015971551
-0,0000080047377
-0,0000105939918
-0,0000105939918
-0,0000059480200
-0,0000105939918
0,0000014940751
-0,0000059480200
0,0000014940751
-0,0000059480200
0,0000018367730
-0,0000105939918
0,0000015971551
0,0000012009341
-0,0000080047377
-0,0000059480200
0,0000015971551
-0,0000105939918
-0,0000059480200
-0,0000105939918
0,0000014940751
0,0000015971551

-0,0000000410369
0,0000001426404
0,0000000325968

-0,0000000410369
0,0000000000000
0,0000000790565
0,0000000000000
0,0000001186786
0,0000000000000
0,0000000000000
0,0000000000000
0,0000000000000

-0,0000000410369
0,0000001333705
0,0000000000000

-0,0000000410369

-0,0000000410369
0,0000001426404
0,0000000325968
0,0000001333705
0,0000000000000
0,0000000790565
0,0000000000000
0,0000000000000
0,0000000325968
0,0000001268665
0,0000000000000
0,0000000000000

-0,0000000410369
0,0000000000000
0,0000000000000
0,0000000000000

-0,0000000410369
0,0000000790565
0,0000000325968

-0,0000000410369
0,0000000000000
0,0000000790565

-0,0000000410369
0,0000001186786
0,0000000325968
0,0000001186786

-0,0000000410369
0,0000000000000

-0,0000000410369
0,0000000790565

0,0000000942698
0,0000000464597
0,0000000258925
-0,0000000325968
0,0000000464597
0,0000000627968
0,0000000757738
0,0000000000000
0,0000000258925
0,0000000627968
0,0000000000000
0,0000000464597
0,0000000000000
0,0000000464597
0,0000000464597
-0,0000000325968
0,0000000627968
0,0000000464597
0,0000000464597
-0,0000000325968
0,0000000464597
0,0000000757738
0,0000000757738
0,0000000757738
0,0000000464597
0,0000000258925
0,0000000627968
0,0000000258925
0,0000000464597
0,0000000258925
0,0000000757738
0,0000000464597
0,0000000942698
0,0000000464597
0,0000000258925
-0,0000000325968
0,0000000464597
0,0000000627968
0,0000000000000
0,0000000000000
0,0000000464597
-0,0000000325968
0,0000000627968
0,0000000258925
0,0000000000000
0,0000000464597
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-0,0000003147296
-0,0000003147296
-0,0000001849595

0,0000000000000
-0,0000003147296
-0,0000003147296
-0,0000003147296
-0,0000003147296

0,0000000000000
-0,0000001849595
-0,0000001849595
-0,0000003147296
-0,0000004781005
-0,0000001849595

0,0000015971551
0,0000019158295
-0,0000059480200
-0,0000059480200
0,0000013643050
-0,0000105939918
0,0000015971551
0,0000012009341
-0,0000059480200
-0,0000059480200
0,0000015971551
-0,0000080047377
-0,0000105939918
-0,0000105939918

0,0000000000000
-0,0000000410369
-0,0000000410369

0,0000000790565

0,0000000325968
-0,0000000410369

0,0000000000000

0,0000000790565

0,0000000000000

0,0000001186786

0,0000001268665

0,0000001268665

0,0000000000000

0,0000000000000

0,0000000464597
-0,0000000325968
0,0000000627968
0,0000000464597
0,0000000464597
-0,0000000325968
0,0000000464597
0,0000000627968
0,0000000757738
0,0000000000000
0,0000000942698
0,0000000258925
0,0000000627968
0,0000000258925

10
11
12
13
14
15
16

A woN e

39



		2023-09-26T11:42:21-0500


		2023-09-26T15:59:38-0500
	Hari Prema Troya Sovero




