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Abstract. La colaboracion humano-sistema es un modelo de trabajo que permite
combinar conocimientos y habilidades de humanos y maquinas. El objetivo de
esta colaboracion es superar situaciones complejas y garantizar una forma de tra-
bajo adecuada y confiable. Para lograr una colaboracion humano-sistema efectiva
y eficiente, los sistemas deben ser transparentes, comprensibles y confiables para
los humanos. Las explicaciones que el sistema ofrece a los humanos son meca-
nismos clave para lograr este tipo de sistemas. Sin embargo, el disefio de las ex-
plicaciones plantea una serie de desafios en cuanto a las caracteristicas que deben
tener estas. Por ejemplo, ;cudl es el contenido necesario para la explicacion? ;en
qué momento se debe dar? ;debe ser muy intrusiva para captar la atencién del
usuario?. En este trabajo, proponemos un modelo conceptual para caracterizar las
explicaciones y, en base a este modelo conceptual, se construye un sistema que
infiere las caracteristicas que debe tener la explicacion a ofrecer de acuerdo a la
accion a explicar, el contexto del usuario y su perfil. En este trabajo, nos centra-
mos en el dominio de la Smart Home, pero el enfoque es extrapolable a otros
dominios.
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1 Introduccion

Los sistemas en los que es necesaria la participacion de un humano para llevar a cabo
tareas colaborativas (esto es, tareas en las que tanto humano como sistema llevan a cabo
parte de la funcionalidad), deben ser disefiados haciendo especial hincapié en la com-
prensibilidad del sistema. Esta comprensibilidad es esencial para lograr el éxito de la
participacién del humano en el sistema. Una herramienta clave de la que disponen estos
sistemas para lograr su comprensibilidad son las explicaciones [16]. En el contexto de
las tareas colaborativas, las explicaciones que da el sistema pueden estar orientadas a:
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1) requerir la participacion del humano cuando le corresponda a este llevar a cabo al-
guna accidn o 2) explicar las acciones que ha llevado a cabo el sistema.

Pero ¢qué tipo de explicacion se debe dar? ;cual debe ser el contenido de la explica-
cion? ¢se debe proporcionar mucha o poca informacion? ;de forma muy intrusiva o
poco intrusiva? ¢en el momento actual o puede ser méas tarde? ¢la repetimos o solo la
damos una vez? Podria pensarse que cuanta mas informacion dé la explicacién y cuanto
maés intrusiva sea, mas probable es que el usuario entienda lo que esta haciendo el sis-
tema o que el usuario sea consciente de qué accion debe llevar a cabo. Sin embargo, no
siempre es asi [18]. Proporcionar al usuario informacion excesiva, ya sea por el conte-
nido o por la forma, puede llevar a un resultado contrario al esperado, ocasionando que
el usuario deje de prestar atencidn a las indicaciones del sistema.

Especificar en tiempo de disefio el tipo de explicacién que debe ofrecer el sistema
no es una tarea facil. Se debe realizar un disefio de las explicaciones adecuado a cada
usuario para conseguir la atencion de éste pero al mismo tiempo sin molestarle, y esto
depende de muchos factores. Por ejemplo, en funcién del perfil de usuario la explica-
cion requiere una complejidad mayor o menor, o en funcion de si el usuario esta mas o
menos ocupado la explicacion requiere un grado de intrusividad diferente. Ademas,
todo esto depende de las preferencias del usuario; el disefiador no siempre sabe qué tipo
de explicacion es mas adecuado para los usuarios.

En este trabajo, se realiza una propuesta en la que de forma dindmica se determinan
las caracteristicas de las explicaciones que se proporcionan al usuario en las tareas co-
laborativas. Para ello, se tiene en cuenta la accion a explicar, el contexto del usuario
que participa en la tarea y su perfil. Ademas, la propuesta sigue el enfoque de disefio
centrado en el usuario (DCU)[21], ya que los propios usuarios participan en el disefio
del sistema que determina las caracteristicas mas adecuadas para cada explicacion. El
disefio de este sistema se estructura en dos componentes: 1) un modelo predictivo que
infiere el nivel de atencion adecuado para una explicacion en funcién del contexto del
usuario, y 2) un método que determina las demas caracteristicas de la explicacion utili-
zando la inferencia del modelo predictivo, el perfil del usuario y las caracteristicas de
la accion a explicar. La propuesta se realiza en el dominio de la Smart Home. El trabajo
utiliza la propuesta de [10] como marco conceptual para la especificacién de las tareas
colaborativas.

La contribucion de este trabajo se enmarca en el ambito de la Ingenieria del Software
Dirigida por Modelos (ISDM). La propuesta para el disefio de explicaciones usa: (1)
modelos para la especificacion de las tareas colaborativas y las explicaciones que se
deben ofrecer, y (2) modelos en tiempo de ejecucion para la seleccion dindmica de las
caracteristicas de las explicaciones. Ademas, la propuesta combina la ISDM con técni-
cas de aprendizaje automatico para abordar la complejidad de especificar la l6gica que
determina las caracteristicas adecuadas para una explicacion a partir del contexto del
usuario y su perfil.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente manera. En la Seccion 2 se identifi-
can y analizan trabajos relacionados con la propuesta. En la Seccién 3 se presenta el
caso de estudio. En la Seccion 4 se define un marco conceptual para las explicaciones
en el contexto de las tareas colaborativas. La Seccién 5 introduce un método que infiere
el nivel de atencion adecuado para las explicaciones en funcién del contexto del usuario



y en la Seccidn 6 se utiliza un modelo de caracteristicas para definir la variabilidad en
la seleccion de caracteristicas de las explicaciones de acuerdo a la accion a explicar, el
perfil del humano y su contexto. En la Seccion 7 se presenta la propuesta para caracte-
rizar las explicaciones de las tareas colaborativas en tiempo de ejecucion. Finalmente,
la Seccion 8 presenta las conclusiones del trabajo y el trabajo futuro.

2 Estado del Arte

Durante mas de cien afios, muchos trabajos en los campos de la filosofia, la psicolo-
gia social y la cognitiva han estudiado qué constituye una explicacién, cdmo se estruc-
tura'y como las personas generan y evaltan la explicacion [20]. Hace més de tres déca-
das, hubo una extensa investigacion sobre las explicaciones en el contexto de los siste-
mas expertos [4]. Recientemente, el papel de la explicacion ha resurgido en el campo
de la Inteligencia Artificial con la nocion de Inteligencia Artificial Explicable (XAl) y
en agentes y robots autdnomos como una capacidad importante de éstos [20]. Hellstrom
y Bensch [14] describen como se captura el estado del sistema en la mente de un ser
humano. Cuando no se explica el comportamiento del sistema, es posible que el estado
en la mente no sea coherente con el estado real, lo que podria conducir a situaciones
peligrosas. Ademas, la falta de un modelo mental para el ser humano para que pueda
estimar las acciones del sistema puede desencadenar riesgos para la seguridad [3].

En el &mbito de los sistemas autonomos, Drechsler et al. [7] describen los primeros
pasos hacia un marco conceptual para un sistema ciberfisico auto-explicativo. En su
aproximacion proponen agregar una capa de auto-explicacion que incluye un modelo
abstracto del sistema, y proponen ajustar la granularidad de las explicaciones para di-
ferentes grupos de personas usuarias. Proponen construir cadenas de causa-efecto para
acciones observables utilizando el modelo abstracto. Las personas usuarias pueden ac-
ceder a estas cadenas para comprender la causa de las acciones. Wuest et al. [25] utili-
zan un enfoque de ciclo de retroalimentacion para identificar situaciones en las que es
valioso pedirle a una persona usuaria retroalimentacion sobre el comportamiento del
sistema. Los autores comparan el comportamiento de la persona usuaria con un modelo
de objetivos y solicitan comentarios cuando las personas logran subobjetivos o cuando
se desvian de un subobjetivo esperado. Blumreiter et al. [2] proponen un framework de
referencia para construir sistemas ciberfisicos auto-explicativos introduciento capaci-
dades de auto-reflexién en el bucle de control MAPE-k. Li et al. [16], han investigado
el papel de la explicacién como un mecanismo para mejorar la comprension de las per-
sonas cuando estan involucrados en un papel de supervision, ya sea para aprobar o re-
chazar la propuesta de accion que ha hecho el sistema autonomo. Sin embargo, en nin-
guno de estos trabajos se tienen en cuenta las necesidades de las personas ni el contexto
para adaptar el tipo de explicacidn ofrecida.

Otros trabajos en el &mbito de los sistemas inteligentes se han centrado en raciona-
lizar y verbalizar el comportamiento de los agentes auténomos. Las racionalizaciones
no necesitan reflejar con precision el verdadero proceso de toma de decisiones, pero
dan algunas explicaciones como las que darian las personas en situaciones similares.
Harrison et al. [13] racionalizan las acciones de un agente mediante el uso de una red



neuronal codificadora-decodificadora para traducir la informacién del estado de la ac-
cién a lenguaje natural. En [22], las experiencias del agente en una ruta se verbalizan
convirtiendo los datos del sensor en lenguaje natural como respuesta a las consultas de
los usuarios con diferentes niveles de abstraccion, especificidad y localidad. Otro enfo-
que para generar explicaciones en tiempo de ejecucidn es utilizar un agente multimodal
que se pueda consultar ‘a peticion’ [23]. En este trabajo, los comportamientos del sis-
tema se mapean en una version modificada de arboles de fallos, que los autores llaman
‘modelo de autonomia’, el cual captura los posibles estados del sistema [6].

Para categorizar el tipo de explicaciones se han definido diferentes taxonomias. Lim
y Dey [17] definieron una taxonomia con diferentes tipos de explicacion y bajo qué
circunstancias usar cada tipo en el &mbito de los sistemas sensibles al contexto. Ade-
mas, demostraron empiricamente la efectividad de algunos tipos de explicaciones [19].
Sin embargo, en estudios posteriores, encontraron que los usuarios también podian ra-
zonar de manera diferente a lo previsto y tener diferentes preferencias para los tipos de
explicacion incluso para las mismas tareas [18]. Por tanto, es importante que el tipo de
explicacion se adapte a cada persona. Chari et al. [5] construyeron una ontologia para
modelar diferentes primitivas de las explicaciones con el objetivo de soportar el disefio
de sistemas IA centrados en el usuario. Nuestra propuesta incorpora ciertas primitivas
propuestas por estas taxonomias pero ademas incorpora otras caracteristicas de las ex-
plicaciones adecuadas para las tareas colaborativas y la interaccion no intrusiva.

3 Caso de estudio

El caso de estudio propuesto es un escenario del hogar inteligente. En el escenario
ejemplo participan los dos residentes que se describen en la Tabla 1. Para cada residente
se describe su perfil de usuario utilizando el modelo OWC el cual categoriza las carac-
teristicas de los humanos en tres factores: opportunity, willingness y capability [8].

Tabla 1. Descripcion de los residentes utilizados en el escenario ejemplo

Residente | Caracteristicas Opportunity Willingness Capability

Jane 74 afios, mujer, ju- | Ubicacion = ha- | NivelEstres = bajo; | Experiencia-
bilada, vive con su | bitacion EstadoCognitivo = | Digital = baja
hijo Paul. medio

Paul 40 afios, informa- | Ubicacion = sa- | NivelEstres= medio; | Experiencia-
tico, trabaja en | 16n EstadoCognitivo = | Digital = alta
casa, vive con su alto
madre Jane

El escenario propuesto implica a la tarea de la compra automatica de alimentos
cuando la nevera se esta quedando sin existencias. En esta tarea, el sistema: 1) detecta
la falta de existencias de algunos alimentos, 2) realiza la lista de la compra, 3) informa
al humano de que se necesita realizar la compra, 4) le solicita una confirmacién para
llevar a cabo la compra, 5) el usuario confirma y 6) se realiza la compra. Las acciones
que requieren de una explicacion son la 3y la 4. Estas explicaciones deberian ser dife-
rentes segun la situacidn. Por ejemplo, tres situaciones diferentes son:



1. Las explicaciones son para Paul y en el momento en que se ejecuta la tarea de la
compra automaética esta trabajando.

2. Las explicaciones son para Paul y en el momento en que se ejecuta la tarea de la
compra automatica esta viendo la tele.

3. Las explicaciones son para Jane y en el momento en que se ejecuta la tarea de la
compra automaética esta haciendo cosas personales.

A lo largo del trabajo, se mostrara cdmo la solucion propuesta caracteriza de forma
dinamica las explicaciones a ofrecer por el sistema en cada una de estas situaciones.

4 Explicaciones en tareas colaborativas ¢cémo deben ser?

En trabajos anteriores [10] se ha propuesto un marco conceptual para la especifica-
cidn de tareas colaborativas en tiempo de disefio. Esta especificacion describe:

e ;Quién puede participar en la tarea?: Una tarea colaborativa requiere de un perfil
humano necesario para llevar a cabo la tarea. El perfil se especifica utilizando el
modelo OWC.

¢ ;Cuando se puede ejecutar la tarea colaborativa?: Se requiere una situacion de con-
texto apropiada para ejecutar una tarea. Esta situacion de contexto puede conside-
rarse como la precondicidn de la tarea. La precondicion representa el contexto en el
que el sistema, su entorno y el ser humano estan preparados para ejecutar la tarea en
las condiciones adecuadas para lograr el desempefio adecuado de la tarea.

¢ ;Qué secuencia de acciones seguird la interaccion humano-sistema?: Una tarea esta
formada por un conjunto de acciones que debe llevar a cabo el humano y que debe
llevar a cabo el sistema. Se distinguen diferentes tipos de acciones:

— Acciones propias de la tarea, acciones necesarias para realizar la tarea. Deben per-
mitir una adecuada simbiosis entre el humano y el sistema, ofreciendo al humano los
mecanismos de interaccion y la informacion adecuada para poder ejecutar la funcio-
nalidad requerida. Estas acciones se corresponderian con las acciones 1, 2, 5, 6 del
ejemplo del caso de estudio.

— Acciones de retroalimentacion, se corresponden con acciones donde el sistema in-
forma al humano. Ofrecen informacion para que el humano comprenda el funciona-
miento del sistema y deposite su confianza en él. Estas acciones se corresponderian
con las acciones 3 y 4 del ejemplo del caso de estudio.

— Acciones de preparacion, correspondientes a acciones para alcanzar las condiciones
adecuadas que permitan al humano hacer su tarea, es decir, satisfacer la precondi-
cion.

Cada accidn viene caracterizada por:
— Condiciones de contexto que se deben cumplir para ejecutar la accion.
— Nivel de atencién requerido por la accion. Este nivel de atencion indica el grado de

demanda cognitiva que requiere la explicacion del usuario y va a determinar el me-
canismo de interaccion a usar.



En el presente trabajo nos centramos en las acciones de retroalimentacién. Estas ac-
ciones van ligadas a una explicacién. El objetivo del trabajo es adaptar el tipo de expli-
cacion a ofrecer en estas acciones dependiendo de la accion en particular, el contexto
del usuario y su perfil. Para especificar el tipo de explicacion a ofrecer, proponemos un
marco conceptual con primitivas que caracterizan la explicacién en el &mbito de las
tareas colaborativas (ver Figura 1).

(Repetitivaj ( No repetitiva ] ( Sincrona ) ( Asincrona )
Tarea colaborativa \
formada por repeticion proporcionada de forma .

P
requiere Nivel de atencién requiere

ti a
y"e Se'\A puede ser

(Accién humano) (Accién sistema )d—explica Feedback Feedforward

tiene asignado

explica

Perfil humano |-esta en—{ sjtuacién contexto

Fig. 1. Conceptos propuestos para caracterizar las explicaciones.

Una explicacion en el &mbito de una tarea colaborativa asociada a una accion de
retroalimentacion puede ser de dos tipos: 1) de “feedback” si sirve para explicar una
accion que hace el sistema y el objetivo de la explicacion es informar y/o justificar al
humano la accién que el sistema ha llevado a cabo, por ejemplo siguiendo con el caso
de estudio, informar al usuario de la compra auténoma (accion 3), o 2) de “feedfor-
ward” si sirve para reclamar la participacion del humano en la tarea colaborativa y
explicarle la accion que debe realizar, por ejemplo, solicitar al humano confirmacion
de compra (accién 4). De acuerdo al trabajo de Lim y Dey [17], la explicacion puede
ser de diferentes tipos seglin a qué pregunta responden:

1. “Qué”: ;Qué ha hecho el sistema?

. “Por qué”: ¢Por qué el sistema hizo X?

. “Por qué no”: ¢Por qué el sistema no hizo Y?

. “Qué si”; ;Qué haria el sistema si sucediera W?

. “Como”: (Como puedo hacer que el sistema haga Z, dado el contexto actual?

g b~ wiN

Al igual que las acciones propias de una tarea colaborativa, una explicacion requiere
de un nivel de atencién. El nivel de atencidn nos indica el grado de demanda cognitiva
que requiere la explicacion por parte del usuario. En trabajos anteriores [9, 15] se ha
investigado cémo la gestion de la atencion afecta a la capacidad de un humano para
cooperar con el sistema. Por tanto, es necesario controlar el nivel de atencion requerido
por una explicacion para que el usuario entienda la explicacién pero evitando abrumarlo
con un exceso de informacion. Por Gltimo, si tenemos en cuenta restricciones tempora-
les de una explicacion, una explicacion podria ser sincrona o asincrona (si se da en el



momento de la colaboracion humano-sistema o se puede dar en otro momento) [11] o
repetible o no repetible (si se da varias veces o solo una vez).

Todas estas primitivas van a determinar el tipo de explicacién a utilizar en funcion
del perfil del humano y su situacion de contexto.

5 Inferencia del nivel de atencién

Como hemos visto en la Seccion 4, el nivel de atencidn es una caracteristica de las
explicaciones relacionada con el grado de la demanda cognitiva que la explicacion re-
quiere del usuario. Especificar el nivel de atencion adecuado para una explicacion en
tiempo de disefio es dificil, ya que esto depende de muchos factores. Entre estos factores
se encuentran: (1) las preferencias de los usuarios, habra usuarios que se sentirdn mas
molestos ante notificaciones intrusivas que otros, y (2) variables de contexto del usua-
rio, por ejemplo, la actividad actual del usuario, la hora actual, etc.

En esta seccidn, se propone un modelo predictivo que infiere en tiempo de ejecucién
el nivel de atencion adecuado para una explicacion. EI modelo predictivo se ha cons-
truido utilizando aprendizaje automatico supervisado. El uso del aprendizaje automa-
tico nos permite gestionar la gran cantidad de factores que influyen en las preferencias
del usuario y su contexto. En concreto, la inferencia se realiza a partir de los datos que
se tiene del contexto del usuario (determinado por la situacion actual del hogar inteli-
gente). Esta informacion viene dada por los datos obtenidos a través de dispositivos del
hogar. En este trabajo se han considerado los siguientes (ver Tabla 2):

Tabla 2. Datos de entrada utilizados para la inferencia del nivel de atencion

Com- Nombre de las variables Descripcion
ponentes
0-6 | Armario, tv, horno, portatil, frigori- | Si se esta haciendo uso [1] 0 no
fico, sofa, cama [0] de los dispositivos/muebles
integrados en la casa.
7-13 | Luz de oficina, de salon, de cocina, | Silas luces de las estancias estan
de pasillo, de habitacién, sobre la- activas [1] o no [0].
cama, de bafio
14-18 | Puerta principal, de oficina, de co- El estado de la puerta, abierta [1]
cina, de habitacion, de bafio 0 cerrada [0].
19-23 | Pestillo de puerta principal, de El estado del pestillo de las puer-
puerta oficina, de puerta cocina, de | tas, activo [1] o no [0].
puerta habitacién, de puerta bafio
24-28 | Alfombra de oficina, de saldn, de Si se detecta presencia en las es-
cocina, de habitacion, de bafio tancias [1] o [0].
29 Actividad® Actividad del usuario [dor-
mir|trabajar|personallocioletc.]

1 Esta variable se obtiene directamente del simulador. El usuario debe indicar en el simulador a
través de botones qué accion se esta llevando a cabo de forma simulada.



Ademas, puesto que se deben tener en cuenta las preferencias de los usuarios para
determinar el nivel de atencién adecuado, el modelo predictivo se construye utilizando
aprendizaje automatico con participacion del humano. De esta forma, los datos de en-
trenamiento son etiquetados por los propios usuarios, ya que son estos los que deben
decidir qué nivel de atencion es adecuado ante cada situacién (lo que un disefiador
puede pensar que es adecuado podria no serlo para los usuarios). En la siguientes sec-
ciones se detalla las caracteristicas del modelo predictivo construido.

5.1 Conjunto de datos de entrenamiento

Para obtener un conjunto de datos de entrenamiento para el algoritmo de aprendizaje
supervisado, se ha utilizado una extension del simulador OpenSHS. OpenSHS es un
simulador 3D multiplataforma para generar datos en el campo del Internet de las Cosas
(10T) [1]. El simulador permite que un participante interacte con un hogar inteligente
en un contexto especifico, que ha sido disefiado por investigadores. Durante la interac-
cién, se pueden simular eventos de la vida diaria (como dormir, moverse por la casa,
cocinar, etc.). EI simulador incluye dispositivos y sensores como sensores de presion
(p. €j., alfombra activada, cama, sofa, etc.), sensores de puertas, interruptores de elec-
trodomésticos (TV, horno, nevera, etc.) y controladores de luz. El simulador se ha ex-
tendido de forma que permite etiquetar los datos de acuerdo a los 3 niveles de atencion
gue se quiere inferir. La Figura 2 muestra una imagen del simulador con los botones
para etiquetar la situacién que el simulador esté recreando.
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Fig. 2. Simulador con los botones high, slight y low para etiquetar la situacion recreada

Este simulador ha sido utilizado por 30 estudiantes del Grado de Ingenieria Infor-
matica de la Universitat Politécnica de Valéncia. que han recreado diferentes situacio-
nes del hogar inteligente y han etiquetado estas situaciones con el nivel de atencidn que
han considerado adecuado en cada una. Estas simulaciones permitieron obtener un con-
junto de datos formado por 594 registros. Cada registro es un vector con los datos de la



Tabla 2 més la variable etiqueta que se muestra en la Tabla 3. Esta variable se utiliza
para la construccién de los datos de entrenamiento etiquetados.

Tabla 3. Conjunto de datos de entrenamiento

Componente | Nombre de las variables Descripcion
Etiqueta Nivel de obtrusividad Nivel de intrusividad de las notifica-
ciones: alto [2], medio [1] o bajo [0].

5.2 Algoritmo de Aprendizaje Automaético

Los modelos predictivos construidos clasifican los datos de entrada segin 3 clases:
(0) bajo, (1) intermedio o (2) alto. Los datos de entrada son un vector con los datos de
la Tabla 2. Para la construccién del modelo predictivo se ha hecho uso de algoritmos
de clasificacion de aprendizaje automatico supervisado, los cuales mapean una entrada
en una salida basandose en pares de ejemplo entrada-salida. Los algoritmos de clasifi-
cacion identifican la relacién que hay entre las entradas y salidas de los pares de ejem-
plo y crea un modelo predictivo que puede usarse para mapear nuevos pares. Los algo-
ritmos han sido entrenados con el conjunto de datos de entrenamiento etiquetado de
pares entrada-salida presentado en la Seccion 5.1, el cual contiene 594 muestras. Entre
los diferentes algoritmos de clasificacidn que existen, en este trabajo se han explorado
los siguientes: Red Neuronal (RN), Random Forest (RF), y K-Nearest Neighbors
(KNN). De entre estos tres, el algoritmo con el que se ha conseguido mayor precision
es RF con un 93,2% (frente al 84,6 que se conseguia con RN y 82,6 con KNN). El
algoritmo RF se basa en la construccién de maltiples arboles de decision que son en-
trenados con un subconjunto aleatorio, y diferente para cada arbol, de valores de las
muestras de entrenamiento. La seleccion aleatoria de valores de las muestras reduce la
correlacion entre los arboles, generando un bosque de decision robusto. EI modelo RF
implementado en este trabajo consta de 50 arboles de decision, ha sido entrenado con
el 90% de los datos y el 10% restante ha sido utilizado para test.

6 Seleccion de caracteristicas de la explicacion

De acuerdo al marco conceptual propuesto en la Seccidn 4, para caracterizar una expli-
cacion se debe definir, ademas del nivel de atencion, ;qué partes de la explicacion se
deben dar? ;se debe explicar el por qué? ¢el por qué no? ;se debe repetir la explicacion?
¢hay que ofrecerla en tiempo real o se puede dar mas tarde de que ocurra la tarea? Estas
caracteristicas van a depender de:

1. Eltipo de accion a explicar. En concreto el nivel de criticidad de la accion. En este
trabajo este nivel se define en tres grados: critico, intermedio, no-critico. El nivel
de criticidad afectara a si la explicacion se debe repetir u ofrecer en tiempo real.

2. El nivel de atencidn inferido. Este nivel de atencién afecta a las partes que debe
contener la explicacion y a si se debe repetir.
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3. El perfil del usuario, basado en el modelo OWC. El perfil de usuario afecta a si la
explicacion se debe repetir, si se debe ofrecer en tiempo real, y a las partes que
debe contener la explicacion.

La definicion de las caracteristicas de la explicacion en funcidn de estas tres varia-
bles se puede realizar de diversas formas. Una herramienta apropiada para modelar esta
variabilidad son los modelos de caracteristicas. Los modelos de caracteristicas nos per-
miten representar la informacién de todos los posibles tipos de explicacion en términos
de caracteristicas, sus relaciones, y sus restricciones. En este trabajo se opta por utilizar
una aproximacién basada en modelos de caracteristicas.

Explicacion

Tipo
explicacién

Por qué
no

Temporalidad

Tipo
accion

Feedback

Por
qué

Feedforward Qué Qué si Cémo

Repeticion Sincronizacién

/

Sincrona

@ Obligatorio
QO Opcional

No
Repetitiva

A Eleccién maltiple
/\  Eleccién dnica

Asincrona

Repetitiva

Fig. 3. Modelo de caracteristicas para las explicaciones

El modelo de caracteristicas en este trabajo nos permite (1) la gestién de la variabi-
lidad de las caracteristicas de la explicacion para seleccionar el tipo de explicacion, (2)
la representacion de las caracteristicas de la explicacion de manera taxondmica, (3) el
uso de modelos en tiempo de ejecucion para seleccionar dinamicamente las caracteris-
ticas de la explicacién. La Figura 3 muestra el modelo de caracteristicas construido para
representar las distintas caracteristicas de las explicaciones definidas en el marco con-
ceptual propuesto en la Seccién 4.

El modelo de caracteristicas se utiliza para especificar qué caracteristicas de la ex-
plicacion son necesarias para:

e un nivel de atencidn, de acuerdo a 3 niveles: alto, medio y bajo,

e un perfil de usuario, basado en el modelo OWC,

e yun nivel de criticidad de accion, de acuerdo a 3 niveles: critico, intermedio y

no critico.

Para ello, se definen unas caracteristicas activas que determinan una configuracion
del modelo de caracteristicas. Cada configuracion se define mediante un conjunto de
estados activos e inactivos. Los disefiadores deben definir las posibles configuraciones
de explicaciones y asignarlas a un nivel de atencién y un posible perfil de humano.
Siguiendo con el caso de estudio presentado en la Seccién 3, la configuracion para la
accion informar al humano de que se necesita realizar la compra con un nivel de aten-
cidn alto y un usuario con experiencia digital baja podria ser:
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TipoExplicacion (AtencionAlta, ExperienciaDigitalBaja, informar al humano de que
se necesita realizar la compra) = {Feedback, Qué, Repetitiva, Sincrona}

7 Caracterizacion dindmica de las explicaciones

La caracterizacion de una explicacion se lleva a cabo cuando el sistema identifica
gue hay una accion de una tarea colaborativa que tiene asociada una explicacion a ofre-
cer (esto es, una accién de retroalimentacion). Cuando se va a ejecutar una accion de
retroalimentacion, los pasos a seguir son los siguientes:

1. El'modelo predictivo infiere el nivel de atencion adecuado a partir del contexto del
usuario.

2. Se selecciona la configuracion del modelo de caracteristicas en base al nivel de
atencion inferido, el nivel de criticidad de la accion y el perfil del usuario.

3. La configuracion seleccionada determina las caracteristicas de la explicacion.

Perfil del usuario  Accidn a explicar

.| Modelo ., nivel de ‘ Caracterizacion ‘{ Modelo de
~ > CEI0” Rt ol | P — o

] predictivo | " atencién . d'"a"‘_'cafje'a - caracteristicas
A | inferido explicacion

s ;.L

datos recogidos a través de los v
sensores del hogar inteligente Tipo de explicacion a ofrecer

Marco conceptual para explicaciones

Fig. 4. Arquitectura de la solucion propuesta

De esta forma, se determina en tiempo de ejecucion el tipo de explicacién mas ade-
cuado para cada accion a explicar en funcion de la accion, el perfil del usuario y el nivel
de atencidn. La Figura 4 muestra graficamente los componentes de la solucion pro-
puesta para la caracterizacion dinamica de explicaciones.

7.1 Aplicacion al caso de estudio

Volvamos al caso de estudio. En la Seccion 3 se han planteado tres situaciones diferen-
tes en las que se debe ofrecer una explicacién. La Tabla 4 muestra la descripcion de
cada uno de estos escenarios. Se esta ejecutando la tarea colaborativa compra autbnoma
y el sistema debe ofrecer la explicacion: informar al humano de que se necesita realizar
la compra. Esta accidn tiene definido un nivel de criticidad intermedio (definido por el
disefiador cuando se define la accion). En este momento el sistema inicia el proceso que
determina las caracteristicas que debe tener la explicacion. Los pasos del proceso pro-
puesto son los siguientes:
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Tabla 4. Descripcién de los tres escenarios en los gue se debe dar la explicacion

Escenario

Contexto de usuario?

Perfil de usuario?!

1 | Las explicaciones son para Paul y en el
momento en que se ejecuta la tarea de la
compra automatica esté trabajando.

portatil=1, luz de oficina=1,
pestillo puerta oficina=1, al-
fombra oficina=1

ExperienciaDigital
= alta

2 | Las explicaciones son para Paul y en el
momento en que se ejecuta la tarea de la
compra automatica esta viendo la tele.

TV=1, luz de salén=1,
puerta salon=1, alfombra sa-
lon=1

ExperienciaDigital
= alta

3 | Las explicaciones son para Jane y en el
momento en que se ejecuta la tarea de la
compra automatica esta haciendo tareas
personales.

Armario=1, luz de habita-
cién=1, puerta habitacion=1,
alfombra habitacion = 1

ExperienciaDigital
= baja

1. Determinar el nivel de atencidn. El modelo de inferencia a partir del contexto de
usuario infiere los niveles de atencion que se muestran en la Tabla 5.

Tabla 5. Resultado del modelo predictivo para cada escenario

Escenario | Nivel de atencion
1 Bajo

2 Medio

3 Alto

2. Seleccionar una configuracién del modelo de caracteristicas. Con el nivel de
atencion inferido, el perfil de usuario y el nivel de criticidad de la accidn, se selec-
ciona una configuracion. La Tabla 6 muestra las configuraciones para cada esce-

nario.

Tabla 6. Configuracién del modelo de caracteristicas seleccionada en cada escenario

Esce- Configuracion
nario
1 TipoExplicacién (AtencionBaja, ExperienciaDigitalAlta, NivelCritici-

dadIntermedio) = {Feedback, Qué y Por qué, NoRepetitiva, Asincrona}

2 TipoExplicacion (AtencionMedia, ExperienciaDigitalAlta, NivelCritici-

dadIntermedio) = {Feedback, Qué y Por qué, NoRepetitiva, Asincrona}

3 TipoExplicacién (AtencionAlta, ExperienciaDigitalBaja, NivelCritici-

dadlntermedio) = {Feedback, Qué, Repetitiva, Sincrona}

3. Caracterizar la explicacion a ofrecer. Cada configuracién especifica unas ca-
racteristicas para la explicacién. A partir de estas caracteristicas, se construira la
explicacién a ofrecer. Por ejemplo, para el escenario 1y 2, la explicacion cons-
truida seria “Se necesita realizar la compra auténoma porqué faltan productos
bdsicos”’, mientras que para el escenario 3 seria “Se necesita realizar la compra
auténoma”. La construccién de la explicacién se podria realizar mediante el uso

2 Se muestran Unicamente las variables relevantes para la seleccion de caracteristicas
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de una ontologia basada en el modelo conceptual. Este paso queda fuera del al-
cance de la propuesta que se realiza en este articulo; incluyéndose como trabajo
futuro en la siguiente seccion.

8 Conclusiones y trabajo futuro

Una comunicacion humano-maquina comprensible es clave para el éxito de los siste-
mas auténomos con participacion del humano. La necesidad de maximizar esta com-
prensibilidad lleva a nuevas formas de abordar el disefio de la colaboraciéon humano-
maquina. El disefio de esta colaboracion no puede hacerse de forma personalizada y
adaptable si se aborda en tiempo de disefio, cuando no se conoce el comportamiento de
los usuarios ni se sabe qué posibles situaciones se va a encontrar el sistema. Ante este
reto, se propone el uso de técnicas de IA para la caracterizacion dinamica de explica-
ciones en base a la accion a explicar, el contexto del usuario y su perfil. Este trabajo
abre el camino hacia futuros trabajos donde se pretende aprender de la reaccion del
usuario ante las explicaciones del sistema para continuar aprendiendo y retroalimen-
tando el modelo predictivo.

Como trabajo futuro se pretende validar la propuesta con usuarios. Para ello plan-
teamos reclutar a sujetos con distintos perfiles y ubicarlos en contextos con distintos
niveles de atencidn. Para cada contexto, definiremos tareas experimentales donde el
usuario debe indicar dado un prototipo de sistema, cual es su preferencia de tipo de
explicaciones a recibir. Compararemos si la preferencia indicada coincide o no con el
resultado proporcionado con el conjunto de datos de entrenamiento y los algoritmos
propuestos en el presente articulo. Ademas, se pretende ir un paso mas alla y construir
las explicaciones de forma automatica a partir de sus caracteristicas mediante el uso de
ontologias.
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