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ABSTRACT

Las interfaces inteligentes tienen como objetivo adaptar los
elementos graficos en tiempo de ejecucion en base al perfil del
usuario que esta interactuando con el sistema. Para llevar a cabo
esta adaptacion, el sistema debe extraer el perfil del usuario de la
forma menos intrusiva posible. Para automatizar este proceso, se
deben definir mecanismos de extraccion de las caracteristicas del
usuario mientras interactia con el sistema en sus acciones
habituales. La contribucion de este trabajo es la propuesta de unas
métricas encargadas de recopilar las caracteristicas de usuario
necesarias para definir el perfil de usuario. Las caracteristicas se
almacenaran en un modelo de usuario previamente definido. Estas
métricas se han definido a partir de trabajos previos, donde como
contribucion de este articulo hemos definido los parametros para
calcularlas. Ademés, hemos diferenciado las métricas que se
pueden calcular de forma automatica, de las que deben calcularse
manualmente. Este trabajo es un paso mas para definir una
metodologia que permita disefiar interfaces de usuario inteligentes
capaces de adaptarse en tiempo de ejecucion a las caracteristicas
del usuario en funcién de como lo hicieron usuarios con similares
caracteristicas. A modo de ejemplo ilustrativo se muestra un caso
practico donde se ve como extraer las métricas propuestas.
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Las interfaces de usuario inteligentes (IUI) son un subcampo parte
de la interaccion persona-ordenador (IPO) centrado en mejorar la
experiencia de usuario, la usabilidad y el compromiso de los
usuarios que interactuan con el sistema. Para ello, estas interfaces
establecen una serie de reglas y comportamientos para adaptar los
elementos de la interfaz grafica a las diferentes caracteristicas de
los usuarios. Para lograr esto, es necesario comprender como
interactuan los usuarios con los sistemas y disefiar interfaces de
usuario adaptables [1]. Uno de los aspectos mas importantes a la
hora de implementar una IUI es establecer como extraer las
caracteristicas del usuario. Para ello, estos sistemas implementan
un conjunto de métricas de usuario. Hou et al. [2], definen una
métrica de usuario como una medida que tiene como objetivo
extraer las caracteristicas del usuario mientras €ste interactiia con
el sistema para capturar las caracteristicas de los usuarios y las
configuraciones que el usuario espera del sistema. La informacion
obtenida de estas métricas de usuario permite al sistema definir su
perfil de usuario. El perfil de usuario se define como el conjunto
virtual de los datos y configuraciones personales que permite
identificar a los usuarios en el sistema y da la posibilidad de
analizar y visualizar el tipo de usuarios que interactian con el
sistema [3].

Adaptar la interfaz de usuario especificamente a las caracteristicas
de cada perfil de usuario es un proceso muy complejo porque seria
necesario crear una interfaz especifica para cada perfil de usuario.
Para solucionarlo, es necesario definir un conjunto de grupos
diferenciados de perfiles de usuario que agrupen a los usuarios en
funcioén de sus caracteristicas comunes, de forma que el sistema
pueda adaptarse a cada grupo de perfiles de usuario [4]. Por
ejemplo, en un comercio electronico cuando la métrica de usuario
detecta que el usuario se encuentra en un pais donde se paga en
euros, el sistema puede definir diferentes grupos de perfil de
usuario en funcion de la opcion de pago y mostrar el precio del
producto en euros. Otro ejemplo podria ser en una tienda de
videojuegos, donde el sistema puede establecer diferentes grupos
de perfiles de usuario en funcion de la edad del usuario y ajustar los
videojuegos mostrados a la edad del usuario y a la edad PEGI (pan
european game information) de dicho videojuego.
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Automatizar el proceso de extraccion de caracteristicas de usuario
es un proceso complejo de implementar, pero aporta una serie de
beneficios. La automatizacion de este proceso ayuda a aumentar la
eficiencia de dicho proceso porque ayuda a reducir el tiempo
necesario para procesar la informacion. También permite reducir el
coste y el tiempo necesario para recogerlas porque se procesan
mientras el usuario interactiia con el sistema. La automatizacion
permite aumentar la precision de los valores obtenidos ya que de
esta manera el sistema evita considerar posibles errores humanos
que el usuario realice cuando rellene los formularios, como puede
ser poner mal su ubicacion. Por iltimo, esta automatizacion permite
a los sistemas adaptarse en tiempo de ejecucion a los diferentes
cambios que tengan las caracteristicas de los usuarios puesto que
permite actualizar la informacién del usuario en cada interaccion
con el sistema. [5, 6].

Para extraer el perfil del usuario, es necesario definir las
caracteristicas de usuario. Para ello, previamente, hemos publicado
un modelo de usuario que contiene las caracteristicas de usuario
necesarias para poder definir a los usuarios que interactiian con el
sistema. Las métricas presentadas en este articulo buscan obtener
las caracteristicas necesarias para rellenar este modelo de usuario

[7].

La principal contribucion de este articulo es la propuesta de un
conjunto de métricas de usuario para extraer las caracteristicas de
los usuarios necesarias para implementar correctamente el perfil de
usuario (almacenado en el modelo de usuario). Estas métricas
propuestas se han extraido de trabajos previos. El principal
problema es que estos trabajos previos no especifican los
parametros concretos para calcular el valor de las métricas. Nuestra
contribucion, ademas de la identificacion de las métricas en la
literatura existente, consiste en la definicion de estos parametros.
Las métricas identificadas se han clasificado en métricas
automaticas (el sistema puede recogerlas automaticamente) o
métricas manuales (el usuario necesita introducir el valor de estas
métricas). Se pretende que el nimero de métricas automaticas sea
el mayor posible.

Esta contribucion se enmarca en un proyecto mas ambicioso donde
se plantea como proximos pasos definir los diferentes grupos de
perfiles de usuario, definir las reglas a seguir para clasificar a los
usuarios en cada grupo de perfil de usuario e implementar los
comportamientos necesarios para adaptar los componentes de la
Interfaz Grafica de Usuario (IGU).

El trabajo esta estructurado de la siguiente manera. En la seccion 2
se presentan una serie de trabajos previos. La seccion 3 presenta las
diferentes métricas de wusuario definidas, clasificandolas en
métricas manuales y métricas automaticas. La seccion 4 presenta
un ejemplo de sistema que hace uso de las métricas. Finalmente, la
seccion 5 presenta las diferentes conclusiones y trabajo futuro.

2 Estado del arte

La extraccion de perfiles de usuario desempefia un papel activo en
diversos dominios como el desarrollo de videojuegos, los sistemas
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de recomendaciéon, o el comercio electronico. En todos estos
dominios se han llevado a cabo trabajos centrados en la obtencion
de las caracteristicas de los usuarios de la forma mas automatica
posible y en superar las dificultades existentes.

Definir métricas de usuario presenta una serie de retos. Algunos
retos estan relacionados con el uso de técnicas de aprendizaje
automatico. La complejidad computacional necesaria para definir
cada una de las métricas de usuario y el tiempo necesario para
definir estas métricas son considerados los retos mas importantes.
Dicha complejidad computacional viene dada por el alto volumen
y variedad de informacién necesaria para que los algoritmos
recojan y clasifiquen correctamente dicha informacion, en este
caso, las caracteristicas de los usuarios [8]. Otro reto derivado de
esto consiste en determinar los falsos positivos y negativos. En
otras palabras, determinar cudndo una clasificacion errénea de una
caracteristica de usuario se debe a un mal entrenamiento del
algoritmo y cuando se debe a un disefio incorrecto de la métrica [9].
La privacidad de los datos de los usuarios se trata de un reto de
definicion de métrica porque los usuarios maliciosos trataran de
acceder a las caracteristicas de usuario alojadas en el servidor.
Ademas, la informacion necesaria para clasificar a los usuarios y el
intercambio de informacion que se produce entre el servidor y la
interfaz de usuario puede provocar una brecha de seguridad
importante que permita acceder a las caracteristicas recopiladas por
el sistema a usuarios no autorizados [10].

Existen diferentes técnicas de inteligencia artificial utilizadas en el
modelado del comportamiento del usuario y en la construccion de
perfiles eficientes y eficaces. Entre estas técnicas destacan los
modelos de soporte vectorial, los modelos de Markov o, mas
recientemente, las redes neuronales. Sin embargo, cada método de
elaboracion de perfiles de usuario tiene su propia forma de procesar
la informacion, lo que crea una heterogeneidad que no favorece la
evaluacion comparativa de estas técnicas. Recientemente se han
presentado trabajos que intentan estandarizar la entrada necesaria
en este tipo de sistemas. En [11], por ejemplo, se presenta FairUp,
un marco que estandariza la entrada de un sistema basado en Redes
Neuronales Graficas (GNN) para tareas de creacion de perfiles de
usuario.

En el campo de los videojuegos, conocer el perfil del usuario es
fundamental para adaptar la dificultad del juego a sus habilidades,
evitando, de esta forma, la frustracion y el aburrimiento de este. En
[12], se investiga Dynamic Difficult Adjustement (DDA). Esta
metodologia almacena de forma dinamica las habilidades y
conocimientos de los usuarios a partir del nlimero de vidas perdidas
o el nimero de acciones realizadas para establecer el nivel de
dificultad correspondiente a estas habilidades mejorando la
usabilidad del videojuego y el compromiso del usuario.

Los perfiles de usuario desempefian un papel fundamental en los
sistemas de recomendacion. Estos perfiles de usuario son claves
para capturar las preferencias de los usuarios, con el fin de
personalizar las recomendaciones, o llevar a cabo un filtrado
colaborativo, donde se utilizan perfiles similares para recomendar
elementos apreciados por usuarios similares. En la literatura
encontramos multiples trabajos de definicion de perfiles de usuario
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en este tipo de sistemas. En [13], por ejemplo, se presenta un
método de definicion de perfil de usuario llamado Dynamic User
Interest Print (D-UIP), que almacena de forma dinamica las
preferencias de los usuarios.

Los trabajos descritos en esta seccion presentan diferentes
metodologias para adaptarse a los usuarios. Sin embargo, estos
trabajos, no aportan los parametros concretos para definir las
métricas empleadas. Nuestra propuesta integra este conjunto de
métricas de usuario, estableciendo la forma en la que se calculan a
partir de los parametros.

3 Definicion de las métricas de usuario

La principal aportacion de este trabajo consiste en la definicion de
un conjunto de métricas que se encargan de recopilar las
caracteristicas del usuario para permitir que las interfaces se
adapten en tiempo de ejecucion al usuario. Se pretende que estas
métricas sean lo mas automaticas posibles para no ser intrusivas.
Para definir estas métricas, se ha realizado un estudio de la
literatura previa siguiendo el método de busqueda de bibliografia
especifica llamado “Target Literature Review” (TLR) [14], que
comprueba en una primera buisqueda si el resumen, las palabras
clave o el titulo contienen alguna de las siguientes cadenas: (“user
metrics” AND “intelligent user interface”) OR (“detect user
characteristics” AND “human-computer interaction”). Ademas de
la cadena de buisqueda, se aplican criterios de inclusion y exclusion
para filtrar articulos. Los criterios de inclusion fueron los
siguientes: (IC1) las métricas de usuario incluyen una descripcion
precisa de su formula y de sus parametros; (IC2) dichas métricas de
usuario han sido validadas con usuarios. Los criterios de exclusion
fueron los siguientes: (EC1) las métricas de usuario expuestas no
tienen aplicacion directa en la extraccion de las caracteristicas de
usuario, (EC2) las métricas de usuario no incluyen una validacion.
Primero se hizo una busqueda en las librerias digitales scopus y
ACM digital library, aplicando los criterios de inclusion y
exclusion al resumen, palabras clave, y titulo. El resultado devolvié
50 referencias. Después se aplicaron los mismos criterios a la
lectura completa de cada articulo, reduciendo las referencias a 35.

Como conclusion del TLR, se han extraido una serie de métricas de
usuario que requieren definir los parametros a partir de los cuales
se calcula su valor. Como contribucion de este trabajo, vamos a
definir estos parametros. Si los parametros se pueden calcular
automaticamente a partir de la interaccion con el usuario, la métrica
sera de tipo automatica. Si existen parametros que dependan de
valores introducidos explicitamente por el usuario, la métrica sera
de tipo manual. A continuacién, se definen los dos tipos de
métricas con sus parametros.

3.1 Meétricas automaticas

Estas métricas recopilan caracteristicas del usuario de forma no
intrusiva mientras el usuario interactia con el sistema. Cada una de
las caracteristicas de usuario expresadas en el modelo de usuario
[7] se obtienen de una o varias métricas. Cuando se usa mas de una
métrica por caracteristica, el sistema procede a realizar el promedio
de los valores de cada métrica para definir el valor de Ia
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caracteristica. La tabla 1 muestra las diferentes caracteristicas de
usuario que se obtienen automaticamente, las métricas que definen
el valor de la caracteristica y los posibles rangos de valores que se
pueden obtener para cada métrica. En la columna Rango se incluye
para cada posible valor, el peso que se asigna a ese rango a la hora
de calcular la media que define la caracteristica. Por ejemplo,
cuando Mc vale 1, el peso es 1. Las métricas que aparecen sin rango
se debe a que son calculos auxiliares de otras métricas.

Caracteristica Métrica Rango
Conocimiento Cu = Sum (clics usuario) [15]
Cud = Sum (diferentes opciones)
[15]
Cuo =
SUM (clic usuario en opciones)[15]
Mc = | Cu — clics_estimados]| Mc =1;1
Mc <2; 0.5
Mc>2;0
Msd = |Desysuario — DeSestimadol [15] Msd = 0; 1
Msd < 200; 0.5
Msd > 200; 0
NB = SUM(clics en search) Nb = 0;1
Nb < 3;05
Nb > 3; 0
P = |Cu— Cuo| [16] P =0;1
P< 2,05
P >2;0
Tt = |tiempoU — estimado| [16] Tt = 0; 1
Tt < 15; 0.5
Tt >15; 0
Tp — Tien?pt.),mtal [17] Tp > 10; 1
paginas Tp < 20;05
Tp > 20; 0
Sp = SUM(inactividad > 5 segs) SP = 0;1
[16] SP< 3,05
SP > 3;0
Com Com = Si;1
= ; Usuario completa la acciéon? Com = No; 0
Cq = complejidad de la query [15] Cq = Alta; 1
Cq = Media; 0.5
Cq = Baja; 0
Habilidades Cu = Sum (clics usuario) [15]
Cuo =
SUM (clic usuario en opciones) [15]
Co = |Cuo -opciones_formulario| Co=0;1
Co< 2; 05
Co < 2;0
Ae = Promedio(acciones especiales) Ae=1;1
Ae < 0.7; 0.5
Ae < 0.7;0
P = |Cu— Cuo| [16] P =0;1
P< 205
P >2;0
Com = ; Usuario completa la accién? Com = Si;1
Com = No;0
Tt = |tiempoU - estimado| [16] Tt = 0; 1
Tt < 15; 0.5
Tt > 15; 0
R = |Cu — opciones_sistemal| [17] R=0;1
R< 3,05
R >3;0
Objetivos Ov = Sum (opciones accedidas) [15]
0d =
Sum (distintas opciones accedidas)
[15]
NB = SUM(clics en search) Nb = 1;1
Nb < 5;05
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Nb > 5;0
Odc = od Ode< 1;1
consultas Odc < 3: 0.5
Odc > 3;0
Tmp = Nl’xmer::ZZ’i;Zf:ilsitadas [ ] ;mp <_5200’;
mp = 9 Y.
Tmp > 5; 0
Or = |0v —0d|[17] or = 0;1
Or < 3; 0.5
or > 3;0
Trpag = MAX(tiempo_paginas) [17] Tumpag < 10; 1
Tumpag < 5;0.5
Tumpag > 5; 0
Com = comprobar si usuario realiza Com = Si;1
todos los pasos para completa una accion Com = No; 0
Cq = complejidad de la query [15] Cq = Alta; 1
Cq = Media; 0.5
Cq = Baja; 0
Dispositivo Identificar mediante sistema operativo. Tipo dispositivo
Idioma Identificar idioma del sistema operativo Cualquier idioma
Identificar idioma del teclado existente
Nacionalidad Identificar ubicacion sensor GPS Cualquier
Obtener a partir de IP [18] nacionalidad
Discapacidades Identificar periféricos. [19] Movilidad
Identificar si activa diferentes opciones Visual
de accesibilidad Cognitiva
Otra
Contexto Sensor de Movimiento Solo
Obtener informacion sensores Acompaifiado
movimiento, calor, proximidad, actstico, En movimiento
microfono, osciloscopio, velocimetro, Parado
tensidmetro, luz ambiental. [20, 21] Disponible para
hablar
Solo interactiia
tactilmente
Ocupado
Disponible
Al aire libre
Intereses Obtener el tipo de opcion o pagina a la Interesado
que accede el usuario. [22] No Interesado
Comprobar si el usuario accede a las
recomendaciones del sistema.
Emociones Maéchova et al. [23] Tristeza
Alegria
Miedo
Sorpresa
Ira
Miedo

Tabla 1. Resumen de las métricas automaticas y sus valores.

La caracteristica conocimiento trata de definir la capacidad del
usuario para que el sistema pueda ajustar el nivel de complejidad
de las respuestas al conocimiento del usuario [24]. Esta
caracteristica depende del promedio de varias métricas. La métrica
Cu consiste en contar todos clics del usuario. La métrica Cud se
basa en contar las diferentes opciones que ha clicado el usuario. La
métrica Cuo consiste en obtener el nimero de opciones a las que
accede el usuario. La métrica Mc realiza la resta absoluta entre el
valor de Cu y los clics estimados para completar la tarea. La métrica
Msd realiza la resta absoluta entre el desplazamiento vertical
(scroll) realizado por el usuario y el estimado. La métrica NB
obtiene el nimero de busquedas que ha realizado el usuario. La
métrica P consiste en realizar la resta absoluta entre los Cu y los
Cuo de forma que asi se obtienen los clics en los que el usuario no
ha seleccionado ninguna opcion. La métrica 7t se basa en realizar
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la resta absoluta entre el tiempo que ha necesitado el usuario para
completar la tarea y el estimado. La métrica Tp consiste en obtener
un valor medio de tiempo que el usuario interactiia con cada pagina.
La métrica Sp se basa en contar los periodos de inactividad del
usuario que son superiores a 5 segundos. La métrica Com
comprueba si el usuario ha realizado correctamente la tarea y Cgq
indica la complejidad de las consultas realizadas para completar la
tarea. Una vez calculado el promedio de todas estas métricas, el
sistema determina si un usuario posee conocimientos altos sobre el
sistema (promedio superior a 0.80); si posee conocimientos medios
(promedio entre 0.50 y 0.79); o si posee conocimientos bajos
(promedio menor a 0.50).

La caracteristica habilidades trata de definir la capacidad del
usuario para interactuar correctamente con el sistema, es decir,
analiza las diferentes acciones del usuario para determinar cudndo
se equivoca el usuario al realizar una accién en el sistema [25]. Esta
caracteristica depende del promedio de varias métricas. La métrica
Cu consiste en contar todos clics del usuario. La métrica Cuo se
basa en obtener el nimero de opciones a las que accede el usuario.
La métrica Co realiza la resta absoluta de Cu del usuario y las
opciones totales presentes en la tarea para saber cuéles de los clics
del usuario son errores (no ha pulsado ninguna opcion). La métrica
Ae consiste en realizar el promedio de las acciones especiales del
usuario (como puede ser usar atajos del teclado o menus de
blisqueda avanzada). La métrica P se basa en realizar la resta
absoluta entre los Cu y los Cuo de forma que asi se obtienen los
clics en los que el usuario no ha seleccionado ninguna opcion. La
métrica Com comprueba si el usuario ha podido completar
correctamente la tarea. La métrica 7 realiza la resta absoluta entre
el tiempo que ha necesitado el usuario para completar la tarea y el
estimado. La métrica R consiste en realizar la resta absoluta entre
los clics del usuario en opciones y las opciones existentes en la tarea
(para saber cuales clics son en opciones ya visitadas). Una vez
calculado el promedio de estas métricas, el sistema determina si el
usuario es experto (promedio superior a 0.80); intermedio
(promedio entre 0.50 y 0.79) o novato (promedio menor a 0.50).

La caracteristica objetivos trata de definir las diferentes causas que
llevan al usuario a interactuar con el sistema y qué es lo que espera
encontrar en el sistema. Esta caracteristica depende del promedio
de varias métricas. La métrica Ov consiste en obtener el numero de
opciones que el usuario ha visitado. La métrica Od se basa en
obtener el nimero de opciones distintas en las que el usuario ha
accedido. La métrica NB obtiene el numero de busquedas realizadas
por el usuario. La métrica Odc consiste en comprobar el nimero de
opciones distintas a las que el usuario accede por cada consulta. La
métrica Tmp obtiene el tiempo medio que el usuario esta
interactuando con cada opcion. La métrica Or se basa en realizar la
resta absoluta entre la métrica Ov y Od para obtener el nimero de
opciones diferentes a las que accede el usuario. La métrica T_Mpag
calcula el tiempo maximo que el usuario ha interactuado con una
opcion especifica. La métrica Com comprueba si el usuario ha
realizado todos los pasos necesarios para completar una accion
especifica del usuario y Cq calcula la complejidad de las diferentes
consultas de texto realizadas. El valor final de esta caracteristica se
calcula con el promedio entre todas las métricas. Seglin la literatura
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[26], hay 3 tipos de objetivos: Informacional (promedio inferior a
0.50), el usuario esta realizando muchas bisquedas poco
completas, visita muchas paginas y estd poco tiempo en cada
pagina; Navegacional (promedio entre 0.50 y 0.80), el usuario esta
buscando una funcionalidad o pagina especifica del sistema,
realizara pocas busquedas con consultas complejas, estara mucho
tiempo en cada pagina pero no completa los pasos necesarios para
finalizar ninguna accién especifica; Transaccional (promedio
superior a 0.80), en este caso el usuario realizara las mismas
acciones que una busqueda navegacional pero completara la accion
especifica. Estos tres tipos de objetivos se definieron inicialmente
para sistemas web, pero mnosotros consideramos que dichos
objetivos también se pueden extrapolar a otros sistemas, como
puede ser un sistema domotico o un vehiculo inteligente.

La caracteristica dispositivo trata de definir el tipo de hardware que
usa el usuario para interactuar con el sistema. Esta caracteristica
solo tiene una métrica para determinar el dispositivo del usuario
mediante el sistema operativo. Las opciones son ordenador de
sobremesa o portatil, Tablet, movil, dispositivo inteligente o desde
otro tipo de dispositivo.

La caracteristica idioma trata de definir el lenguaje optimo para
comunicarse con el usuario. Estd compuesta de dos métricas. La
primera consiste en analizar la configuracion del idioma del sistema
operativo. La segunda métrica consiste en analizar el idioma de
configuracion del teclado. En el caso de que los valores obtenidos
por las métricas coinciden, el sistema almacena ese idioma como el
idioma del usuario. En el caso de no coincidir, el sistema preguntara
al usuario cual de los idiomas detectados prefiere.

La caracteristica nacionalidad trata de definir la ubicacién de
procedencia del usuario, aunque también se puede valorar la
ubicacion actual. Esta caracteristica es necesaria porque existen
ciertos comportamientos del usuario relacionados con su
nacionalidad, como por ejemplo el tipo de divisa que esperan los
usuarios en un comercio electronico. La caracteristica depende de
dos métricas. La primera de ellas consiste en obtener la ubicacion
actual mediante GPS. La segunda de estas métricas consiste en
obtener la nacionalidad mediante la IP con la que se conecta al
servidor [18]. En el caso de que los valores de las dos métricas
coincidan el sistema indicara dicha nacionalidad en el perfil del
usuario. En el caso de los valores obtenidos por las métricas no
coincidan el sistema preguntara al usuario cual prefiere.

La caracteristica discapacidades busca identificar las distintas
limitaciones del usuario para interactuar correctamente con el
sistema [27]. Esta caracteristica se compone de dos métricas. La
primera consiste en analizar los diferentes periféricos para verificar
si algunos de estos periféricos estan destinados a personas con
discapacidades [19]. La segunda métrica analiza la configuracion
del usuario en el dispositivo para elementos de accesibilidad, como
puede ser que el sistema lea todos los textos del navegador en el
caso de un usuario invidente. La combinacion de ambas métricas
permite identificar el conjunto de discapacidades del usuario.

La caracteristica contexto trata de definir la situacion actual del
usuario, es decir, si el usuario se encuentra solo o acompaiiado, si
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esta realizando alguna otra tarea o por el contrario esta concentrado
en interactuar con el sistema para poder ofrecer el modo de
interaccion mas acorde al contexto del usuario [28]. La métrica
propuesta para esta caracteristica consiste en el uso de diferentes
sensores del dispositivo. Estos valores tratan de aprender si el
usuario estd en movimiento, solo o acompafiado, si puede
comunicarse con el dispositivo mediante el habla o por comandos,
si esta al aire libre o en su casa [20, 21].

La caracteristica intereses trata de definir los diferentes gustos y
preferencias que puede tener el usuario a la hora de buscar
productos o servicios en un sistema. Por ejemplo, si un usuario
tiene interés en los deportes va a buscar paginas que mas
informacion o productos deportivos le ofrezca [29]. Esta
caracteristica depende de dos métricas. La primera consiste en
analizar los diferentes tipos de paginas u opciones del sistema a las
que accede el usuario [22]. La segunda consiste en registrar si el
usuario accede a las recomendaciones del sistema. La combinacion
de ambas métricas representa el listado de intereses del usuario.

La caracteristica emociones trata de definir las diferentes
sensaciones que el usuario experimenta mientras interactiia con el
sistema. Esta caracteristica se basa en la métrica propuesta por
Machova et al. [23], donde se analizan diferentes movimientos del
usuario, sus expresiones faciales y su voz para poder determinar su
estado emocional en funciéon de las 6 emociones principales
(Tristeza, Alegria, Miedo, Sorpresa, Ira, Miedo).

3.2 Métricas manuales

A pesar del esfuerzo por encontrar métricas que se puedan
automatizar, existen ciertas caracteristicas de usuario cuyas
métricas dependen de la informacién que proporcione el propio
usuario mediante formularios. A continuacion, detallamos estas
caracteristicas.

Las caracteristicas edad y género pretenden determinar ciertos
comportamientos. Sun et al. [30] ponen como ejemplo un estudio
en el que se visualiza que los usuarios masculinos buscaban libros
de ciencia ficcién mientras que los femeninos buscaban libros que
les ayudasen a mejorar su estilo de vida. Ademas, existen ciertos
sistemas en los que la clasificacion del género de los usuarios es
vital para adaptarse correctamente a ellos, como puede ser un
comercio electronico de ropa. Conocer el rango de edad de los
usuarios es un aspecto importante porque hay acciones o productos
que estan limitados a cierta edad de los usuarios, bien porque estan
prohibidos a usuarios que no lleguen a la edad especifica, como por
ejemplo para crear una red social es necesario tener mas de 18 afios,
o porque el producto estd recomendado a un rango de edad
especifico de usuarios [31].

Las caracteristicas trabajo, perfil y experiencia laborales son
también relevantes segun los trabajos de Jin et al. [32]. Por ejemplo,
un usuario considerado experto en su trabajo posee unos
conocimientos muy altos en dicho ambito y esperard unas
respuestas mas técnicas y elaboradas en comparacion con un
usuario con poca experiencia.
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La caracteristica nivel de estudios del usuario engloba los posibles
conocimientos que el usuario haya podido adquirir con la finalidad
de poder ajustar la tecnicidad de la informacion.

La caracteristica preferencias del usuario engloba ciertos
elementos graficos que el usuario debe elegir explicitamente, como
puede ser el tema deseado para visualizar el sistema o el tamafio de
fuente [33].

La caracteristica salario estd relacionada con el posible
presupuesto que puede tener el usuario para realizar compras o
suscripciones en el sistema [34]. Aunque existen aplicaciones que
usan la ubicacion del usuario para determinar el presupuesto, como
hacen ciertos sistemas de suscripciones como Netflix, YouTube o
Twitch, consideramos que el salario del usuario también influye a
la hora de suscribirse a estos sistemas. Cada busqueda debe poseer
su propio presupuesto, ya que hay muchos valores que determinan
precios muy diferentes para el mismo producto, como la marca del
producto, su ubicacion y el envio [34]. Para ello, consideramos que
el sistema debe contener una opcion en las mismas preferencias de
usuario en el que el usuario puede seleccionar el precio minimo y
maximo.

La caracteristica aficiones consiste en registrar las acciones que el
usuario estd realizando en su tiempo libre, como puede ser jugar a
videojuegos o escuchar musica. Esta caracteristica permite ofrecer
respuestas relacionadas con esos pasatiempos [35].

4 Ejemplo Iustrativo

En esta seccion se va a mostrar un ejemplo de uso de estas métricas
de usuario. Para ello, se va a definir un sistema domético que ilustra
como se recopilan las caracteristicas del usuario a través de las
métricas. Para este escenario, el usuario debe realizar 6 tareas, las
dos primeras son para establecer las métricas manuales y las 4
ultimas para establecer las métricas automaticas:

e Tarea 1: El usuario rellena el formulario de registro y se
obtendran las siguientes caracteristicas: edad, género,
trabajo, perfil laboral, experiencia laboral, dispositivo,
discapacidades, aficiones, nivel de estudios.

e Tarea 2: El usuario establece sus preferencias. La
caracteristica que se define es preferencias.

e  Tarea 3: El usuario debe generar la lista de la compra de
unos productos especificos, mientras que el sistema
automaticamente se encarga de recopilar las habilidades
y objetivos del usuario.

e Tarea 4: El usuario debe configurar los valores
obtenidos por los sensores de proximidad, de
movimiento, micréfono y webcam mientras el sistema
detecta automaticamente el contexto del usuario.

e Tarea 5: El usuario debe configurar un escenario que
controle la iluminaciéon de una habitacion mientras el
sistema se encarga automaticamente de evaluar los
conocimientos del usuario.
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e Tarea 6: El usuario debe elegir el contenido multimedia
que prefiera mientras el sistema automaticamente
registra los posibles intereses del usuario.

A continuacién, vamos a representar a dos usuarios como
protopersonas que haran estas tareas para ejemplificar como
funcionan las métricas. El usuario 1 es un hombre espafiol de 37
afios que no posee ninguna discapacidad, con un nivel de estudios
de grado superior, que trabaja en una consultora de informatica, con
una experiencia de 15 afos, un salario entre 1000€ y 1500€
mensuales y posee como aficiones los deportes, en especial el
fatbol. Toda esta informacion, ha sido obtenida de forma por el
sistema en la tarea 1.

En la tarea 2, el usuario ha seleccionado como predeterminado el
tamaiio normal de fuente y el tema claro. El usuario no ha activado
ninguna configuracion de accesibilidad ni los comandos por voz.
Por ultimo, el usuario ha indicado que inicamente quiere recibir las
notificaciones del sistema en la consola central.

En la tarea 3, para generar la lista de compra, el usuario ha realizado
un total de 15 clics, superando el numero de clics estimados para
esta tarea que es de 10 clics. De los 5 clics extras del usuario, 3 de
ellos son causados por errores del usuario, como por ejemplo pulsar
fuera del icono para seleccionar el producto. Los otros 2 fueron
causados por revisitar el catdlogo de productos. El usuario no ha
realizado ninguna accidn especial para seleccionar los productos.
Por 1ultimo, el tiempo total del usuario ha sido de 45 segundos,
superando los 40 segundos estimados para completar la tarea.
Teniendo en cuenta esto, el sistema estima que el usuario tenia un
nivel de habilidades novato en el uso de estos sistemas. Ademas, el
sistema ha detectado que el usuario ha realizado tareas que tienen
como objetivo seguir una serie de pasos, de forma que, si uno de
los pasos no se realiza correctamente, no se realiza la accion ya que
si no sigues todos los pasos no generas la lista de la compra
correctamente. Teniendo en cuenta esto, el sistema registra que las
tareas realizadas por el usuario poseen un objetivo transaccional.

En la tarea 4, el usuario ha accedido a la opcion de “configuracion
de sensores” y ha procedido a modificar los valores obtenidos por
los sensores, ya que los sensores detectaban a dos usuarios, aunque
solo hay uno en la habitacion. El sistema aprende que el usuario
esta solo en el interior de una habitacion.

En la tarea 5, para configurar el escenario, el usuario ha necesitado
30 clics, superando el nimero de clics estimados, que es de 23 clics.
El usuario no selecciond la opcion correcta ya que seleccioné la
opcién de “modificar escenario” en vez de “crear escenario”
bajando notablemente su precision y provocando que el usuario
revisitase la opcion principal. El usuario ha indicado que desea
poner “escenario 1” al escenario creado por lo que el sistema
identifica que ese usuario tiene conocimientos bajos porque utiliza
un término muy simple que no ayuda a identificar correctamente el
escenario. Por ultimo, el usuario ha necesitado 100 segundos para
completar la tarea realizando tres pausas sensibles. Todas estas
métricas indican que el usuario posee conocimientos bajos de este
sistema.
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En la tarea 6, el usuario ha decidido reproducir su lista de musica
preferida por los altavoces de la habitacion en la que se encontraba
actualmente. El sistema ha aprendido que el usuario posee interés
en reproducir muisica en sus momentos de ocio. Ademas, mediante
el sistema de reconocimiento de emociones, el sistema ha detectado
que el usuario ha realizado estas tareas en un estado emocional
nervioso.

El usuario 2, es una mujer de 40 afios, escocesa, que tiene
configurado el sistema en inglés y que tiene un nivel de estudios de
master universitario en administraciéon de empresas, que trabaja
como gerente en una empresa de economia, con una experiencia de
10 afios, un salario entre 4000€ y 4500€ y que posee como aficiones
la lectura de foros de economia. Ademas, el sistema ha detectado
que este usuario posee activas las opciones de accesibilidad de su
sistema que hace el tamafio de la fuente mas grande de lo normal,
y posee un dispositivo especial para usuarios con movilidad
reducida en las manos. Toda esta informacion, ha sido obtenida de
forma por el sistema en la tarea 1.

En la tarea 2, el usuario ha seleccionado como predeterminado el
tamafio grande de fuente y el tema oscuro. El usuario ha activado
la opcién de alto contraste, ha modificado la presion necesaria para
detectar una pulsacién, y ha activado los comandos por voz y la
ayuda de asistencia. Por ltimo, el usuario ha indicado que desea
recibir todas las notificaciones tanto en la consola central del
sistema como en su dispositivo inteligente.

En la tarea 3, para generar la lista de la compra, realizado el nimero
estimado de clics (10 clics). El usuario ha usado el zoom para
aumentar la fuente de los productos, ha realizado la blsqueda
avanzada para filtrar los productos y ha indicado que solo se
muestren los productos con baja cantidad en el almacén. Por ultimo,
el tiempo total del usuario ha sido de 38 segundos, que es inferior
a los 40 segundos estimados. Teniendo en cuenta esto, el sistema
estima que el usuario tenia un nivel de habilidades experto en el uso
de estos sistemas. Ademas, el sistema ha detectado que el usuario
ha realizado tareas que tienen como objetivo seguir una serie de
pasos, de forma que, si uno de los pasos no se realiza correctamente,
no se realiza la accion ya que si no sigues todos los pasos no generas
la lista de la compra correctamente. Teniendo en cuenta esto, el
sistema registra que las tareas realizadas por el usuario poseen un
objetivo transaccional.

En la tarea 4, el usuario ha accedido a la opcion de “configuracion
de sensores” y ha procedido a modificar los valores obtenidos por
los sensores. Dichos sensores detectaron un solo usuario en la
habitacion y el usuario no ha realizado ninguna modificacion. En
este caso, el sistema ha detectado que el usuario se encontraba solo
en el interior de la habitacion.

En la tarea 5, para configurar el escenario, ha empleado el nimero
estimado de clics para completar la tarea (23 clics). El usuario no
produjo ningun error cuando realizo esta tarea, por lo que mantuvo
una precision alta. El usuario ha seleccionado el nombre “escenario
para cuando no haya nadie en la habitacion”. Este nombre de
escenario es claro y conciso, ademas de poseer 9 términos inicos
que ayudan a identificar correctamente al escenario. Por tltimo, el
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usuario ha necesitado 80 segundos sin realizar ninguna pausa
excesiva, cuando el tiempo 6ptimo era de 82 segundos. Todas estas
métricas indican que el usuario posee unos conocimientos altos
sobre este sistema.

En la tarea 6, el usuario ha decidido reproducir un podcast
especifico que estaba disponible en la aplicacion YouTube. El
sistema ha aprendido que el usuario posee interés en escuchar
podcasts en su tiempo de ocio. Ademas, mediante el sistema de
reconocimiento de emociones, el sistema ha detectado que el
usuario ha realizado las tareas en un estado emocional tranquilo.

5 Conclusiones

Este trabajo propone unas métricas de usuario que permiten
recopilar las diferentes caracteristicas de usuario necesarias para
definir el perfil de usuario y disefiar interfaces inteligentes. Se ha
puesto especial énfasis en identificar las métricas que se pueden
definir de forma no intrusiva mientras el usuario realiza sus
actividades habituales con el sistema (métricas automaticas). Las
métricas que dependen de datos proporcionados explicitamente por
el usuario se obtienen mediante formularios (métricas manuales).
Los dos tipos de métricas se han obtenido a partir de la literatura,
pero este trabajo define cémo calcularlas con los parametros
propuestos. Los dos tipos de métricas se han relacionado con las
caracteristicas que registran el perfil en un modelo de usuario. Por
ultimo, se ha mostrado un caso practico donde se ilustra como el
sistema recopila las caracteristicas del usuario.

Este proceso de extraccion de caracteristicas es un paso previo al
disefio de interfaces inteligentes que se adapten en tiempo de
ejecucion al valor de estas métricas. Como puntos fuertes de las
métricas propuestas cabe resaltar: (1) son independientes de
plataforma y lenguaje; (2) son independientes de elementos
graficos, la misma métrica puede ser util para diversos elementos;
(3) no conlleva una dificultad afiadida para los disefiadores graficos
porque van dentro de las acciones habituales a desarrollar o dentro
de formularios especificos.

Como discusion, se considera que las métricas de género y salario
del usuario son las que menos informacion relevante aportan al
perfil del usuario mientras que las métricas de usuario de
habilidades, conocimiento y objetivos del usuario son las que mas
informacion relevante aportan. Ademas, basandonos en el caso
explicativo, nosotros consideramos que las métricas automaticas de
idioma y dispositivo van a obtener los mejores resultados mientras
que la métrica objetivos es la que peor resultado puede obtener.

Como trabajo futuro planeamos definir perfiles de usuario donde
clasificar cada uno de los usuarios. En base a las caracteristicas de
cada usuario, se le clasificaria en un perfil. Las interfaces se
adaptarian en base a las preferencias de ese perfil. Otro trabajo
futuro consiste en elegir una escala de usabilidad como puede ser
System usability Scale (SUS) o UEQ+ que determine la aceptacion
del usuario de las diferentes reglas definidas para adaptar la interfaz
de usuario a cada grupo de usuarios.
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