UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA INDUSTRIAL

MEDICION DE RESPUESTAS A NOTIFICACIONES EN
SMARTPHONES SEGUN CARGA COGNITIVA Y PERFIL DE ADICION
DEL USUARIO

MEMORIA PARA OPTAR AL TITULO DE INGENIERO CIVIL
INDUSTRIAL

IGNACIO ANDRES MENARES JIMENEZ

PROFESOR GUIA:
ANGEL JIMENEZ-MOLINA

MIEMBROS DE LA COMISION:
GONZALO HUERTA-CANEPA
IGNACIO CALISTO LEIVA

Este trabajo ha sido financiado por el proyecto Fondecyt 11130252.

SANTIAGO DE CHILE
2017



Resumen EjeCUtiVO RESUMEN DE LA MEMORIA

PARA OPTAR AL TITULO DE
INGENIERO CIVIL INDUSTRIAL
POR: IGNACIO MENARES
FECHA: ENERO 2017

PROF. GUIA: SR. ANGEL JIMENEZ

El presente trabajo de titulo tiene como objetivo la medicion cuantitativa de los tiempos de
respuesta a notificaciones segun el nivel teodrico de carga cognitivay el perfil de uso de una persona
con su Smartphone. Esto se calcula gracias a la instalacion de una aplicacion dedicada a recolectar
datos de contexto en las que se encuentra un usuario y la informacion entregada por un cuestionario
disefiado especialmente para medir posibles casos de sobreuso de Smartphone de un usuario. El
proyecto toma en consideracion una desagregacion de la forma en que se interactia con una
notificacién junto con el perfil de uso del Smartphone, consideraciones que no han sido estudiadas
en profundidad en el estado del arte.

Esta memoria esta dentro del marco del proyecto Fondecyt “A Cognitive Resource-Aware
Mobile Service Framework to Support Human-Computer-Interactions in Ubiquitous Computing
Environments” liderado por el Profesor Angel Jiménez. El problema tipo de estudio de este
proyecto es cuando un usuario debe dividir su atencion entre una actividad primaria fisica — por
ejemplo, caminar, hablar — e interacciones del usuario con un computador, ya sea de escritorio,
Tablet 0 Smartphone.

La aplicacion mide el nivel tedrico de carga cognitiva del usuario, tomando en
consideracién el nivel de ruido, la actividad fisica y el nivel de luminosidad. La investigacion se
desarrolla en terreno, solicitando al usuario instalar la aplicacion y para luego como interactda con
esta y su Smartphone en el dia a dia. Se realizd el experimento en 2 ocasiones distintas debido a
problemas con el instrumento de medicion. Un total de 88 entregaron datos utiles que fueron
estudiados y 150 personas completaron el cuestionario sobre el perfil de uso de Smartphone.

Se usaron analisis estadisticos para ver si existen diferencias significativas entre los tiempos
de respuesta para las distintas variables recolectadas y se aplico el proceso de Knowledge
Discovery in Databases para obtener una correcta aplicacion de los algoritmos de mineria de datos.
Son usados los algoritmos de Support Vector Machine, Regresiones Logisticas y un algoritmo de
Deep Learning para hacer clasificaciones sobre el tipo de interaccion con una notificacion enviada
y el perfil del usuario.

Los resultados indican que existen diferencias significativas en los tiempos de respuesta a
una notificacion segun el nivel de carga cognitiva y el perfil de uso. Los mejores resultados para
las clasificaciones son obtenidas por el algoritmo de Deep Learning, obteniendo un poder
predictivo cercano al 90%.



Tabla de contenido

RESUMEN EJECUTIVO 11
TABLA DE CONTENIDO 111
1 INTRODUCCION 5
1.1 ANTECEDENTES GENERALES 5
1.2 CONTEXTO INSTITUCIONAL 6
1.3 DESCRIPCION DEL PROYECTO 7
1.3.1 PROYECTO 7
1.3.2 OPORTUNIDAD DE INVESTIGACION 7
1.4 OBJETIVOS 8
1.4.1 OBJETIVO GENERAL 8
1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS 8
1.4.3 HIPOTESIS DE INVESTIGACION 9
1.5 RESULTADOS ESPERADOS 9
1.6 ALCANCES 10
1.7 METODOLOGIA 10
2 MARCO TEORICO 12
2.1 COMPETENCIA DE RECURSOS COGNITIVOS Y MODELO DE WICKENS 12
2.2 METODOS DE RECOLECCION DE DATOS 17
2.2.1 CARGA COGNITIVA 17
2.2.2 INTERACCION CON SMARTPHONE 19
2.2.3 METODOLOGIAS TRADICIONALES 19
2.2.4 METODOLOGIAS NATURALISTAS 20
2.2.5 CONSIDERACIONES ADICIONALES 24
2.3 GESTION DE INTERRUPCION Y SMARTPHONES 25
2.4 TRABAJOS ANTERIORES 28
2.4.1 FRAMEWORK DE ESTUDIO DE LOOGERS 31
2.5 PROCESO KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES 32
2.6 TECNICAS DE MINERIA DE DATOS 33
2.7 ALGORITMOS DE MINERIA DE DATOS 34
3 DISENO E IMPLEMENTACION 38
3.1 INSTRUMENTACION 38
3.1.1 APLICACION DE CAPTURA DE DATOS 38
3.1.2 TEST DE SOBRE USO Y ADICCION A SMARTPHONE 42
3.2 DISENO DE INVESTIGACION 44



3.2.1 DISENO 44
3.2.2 CONSIDERACIONES INICIALES Y LIMITACIONES DEL DISENO 46
3.3 GRUPO DE ESTUDIO 48
4 IMPLEMENTACION 49
5 EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS 50
5.1 GRUPO EXPERIMENTAL 50
5.2 FORMATO DE RESULTADOS 50
5.3 PROCESAMIENTO DE DATOS 51
5.3.1 MICROFONO 51
5.3.2 SENSOR DE LUZ 52
5.3.3 SENSOR DE RADIO 53
5.3.4 SENSOR DE GPS 53
5.3.5 INTERACCION CON LA APLICACION 54
5.3.6 APIDE GOOGLE 54
5.3.7 ESTADO DE PANTALLA 55
5.3.8 CONECTIVIDAD DEL SMARTPHONE 56
5.4 ANALISIS ESTADISTICO 56
5.4.1 ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS 56
5.4.2 TESTDE SASYSAPS 63
5.4.3 TEST DE HIPOTESIS 67
5.5 MINERIA DE DATOS 69
5.5.1 DEEP LEARNING 69
5.5.2 MACHINE LEARNING 70
5.5.3 MODELAMIENTO 73
6 DISCUSION 77
7 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 79
8 BIBLIOGRAFIA 80
9 ANEXOS 89




Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se introduce el trabajo realizado, indicando los antecedentes generales
y el contexto institucional en el cual se desarrolla el trabajo de memoria. La introduccion
contiene una descripcion del proyecto, los objetivos, las hipotesis de investigacion, y los
resultados esperados del trabajo. El capitulo finaliza indicando los alcances y la metodologia
usada para el desarrollo del proyecto.

1.1 Antecedentes generales

No es ninguna sorpresa que el Smartphone sea una de las herramientas mas importantes
de la sociedad actual. Larry Rosen PhD muestra su preocupacién por este hecho con las
siguientes palabras: “La tecnologia esta cambiando nuestro mundo méas que nunca antes. El
catalizador de esto es el Smartphone” [1], he incluso algunos investigadores han llegado a
sugerir que en un futuro muchos usuarios preferiran un Smartphone como principal
computador [2]. Esta vision se hace cada vez mas presente gracias a la llegada de la telefonia
movil 4G y la preferencia de los paises desarrollados por usar sus Smartphone para acceder
a internet y a las redes sociales [3] [4]. Las altas tasas de adopcion que ha tenido esta
tecnologia muestran una sociedad que esta cada vez mas conectada con servicios
computacionales [5], logrando un mejor acceso a la informacion y comunicacién entre
usuarios, pero también produciendo una gran dependencia de las personas por sus
Smartphone. Un ejemplo de esto es el caso de Chile donde estudios recientes afirman que
aproximadamente 6 de cada 10 personas adultas sufre de nomofobia® y declaran que el
Smartphone es su articulo tecnolégico prioritario [6]. Esto es preocupante si se considera que
cuando las personas interactian con sus Smartphone o estan usando distintos recursos

1 Nomofobia: miedo irracional a salir del hogar sin un teléfono celular.



cognitivos? [7], los cuales tienen una capacidad limitada [8] y ademas compiten con otras
tareas que pueda estar haciendo una persona, dificultando la coordinacion de todas. En otras
palabras, desde la perspectiva de la interaccion, estar con un Smartphone es cognitivamente
costoso y es importante darle un buen uso a esta tecnologia.

En el marco de la computacion ubicua, &rea de la computacion que tiene como uno de
sus principales objetivos minimizar la distraccion del usuario [9] y hacer que la interaccién
entre un computador y el usuario sea lo mas natural posible [10], las actuales notificaciones
de un Smartphone son un problema. Auln la tecnologia no hace una diferenciacion que tome
en cuenta el contexto del usuario, por lo que muchas notificaciones son presentadas de una
manera molesta, ya sea con visualizaciones en la pantalla, vibraciones, sonidos o una luz
LED parpadeante que suele continuar en caso de que el usuario no responda a la notificacion
[11].

Esto no solo est4 en contra de los principios de la tecnologia ubicua, sino que al no
considerar los factores externos e internos con los que interactGa un usuario, se producen
problemas como: la pérdida de productividad, dificultad para realizar tareas, aumento en los
niveles de estrés y ansiedad [12] [13] [14].

Multiples estudios han comprobado la importancia de avanzar en el &rea de manejo de
notificaciones e interrupcién de los usuarios [15] [16] [17] [18]. Otros se han dedicado a
proponer modelos de prediccion de momentos adecuados o a disefiar interfaces gréficas mas
amigables e inteligentes para interrumpir lo menos posible [19].

Esto tiene un impacto no solo en la calidad y vida de las personas, sino que también
permite desarrollar sistemas computacionales y oportunidades de negocio en el &mbito de la
experiencia de usuarios.

1.2 Contexto institucional

El trabajo de titulo se desarrolla en el marco del proyecto Fondecyt 11130252: “Cognitive
Resource-Aware Mobile Service Framework to Support Human-Computer-Interactions in
Ubiquitous Computing Environments” [20] otorgado en el afio 2013 al profesor del
Departamento de Ingenieria Industrial, Angel Jiménez Molina. El proyecto busca desarrollar
un mecanismo de ingenieria cognitiva que seleccione, disefie y desarrolle funcionalidades,
durante el tiempo en que se ejecute el servicio, tomando en consideracion el contexto
situacional y los recursos cognitivos empleados por el usuario de acuerdo a las tareas y

2 Recursos cognitivo: sensacion, percepcion, atencion, control central, control motor, entre otros.



actividades de interaccion humano computador realizadas. Estas tareas también son Ilamadas
tareas HCI por sus siglas en inglés.

El objetivo general del proyecto Fondecyt es reducir el agotamiento de recursos
cognitivos mientras se proveen servicios computacionales. Los objetivos especificos del
proyecto son:

e Modelar relaciones entre recursos mentales, tareas HCI y actividades fisicas;

e Definir métricas para evaluar el agotamiento de recursos cognitivos

e Crear algoritmos de Binding®

e Disefiar un modelo computacional para analizar servicios segun demandas cognitivas
e interferencias

o Desarrollar un framework para dispositivos mdviles que englobe los puntos
mencionados anteriormente.

1.3 Descripcion del proyecto

1.3.1 Proyecto

El proyecto busca medir si existen diferencias significativas en la recepcion e
interaccidén de un usuario con una notificacion, segin su perfil de uso y adiccion a los
Smartphone, la actividad del usuario y su nivel tedrico de carga cognitiva. Para lograr esto
se estudia la recepcion de las notificaciones que tiene un usuario segun los datos que capturen
distintos sensores integrados en un Smartphone y otros datos de contexto capturados por una
aplicacion disefiada especialmente para el proyecto. Ademas de estudiar la existencia de
diferencias significativas en la forma de recepcion a una notificacion, se hace mineria de
datos para profundizar en los resultados obtenidos.

1.3.2 Oportunidad de investigacion

Distintos autores proponen que uno de los momentos Optimos para entregar
notificaciones es cuando el usuario finaliza la actividad principal en la que sus recursos
cognitivos estan ocupados. La teoria que hay detras de esa afirmacidn es que se produce un

3 Algoritmo capaz de seleccionar el servicio idéneo a entregar segln el contexto en el que esta inmerso el
usuario.



relajo en la carga cognitiva de un usuario cuando se termina una tarea y se prepara para iniciar
una nueva actividad [21].

El problema es que existen dificultades para entregar notificaciones cuando hay una
baja en la carga cognitiva de las personas en un ambientes que no estan controlados, ya que
la falta de datos de contexto dificulta el proceso de identificacion que tan receptivo puede
estar una persona a una interrupcion. A esto también se le suma las caracteristicas propias de
cada persona y el uso que ésta le da a su Smartphone.

La oportunidad de investigacion que ofrece este trabajo ayuda a entender como
reaccionan segmentos de usuarios con diferentes niveles de adiccion y uso de Smartphone
cuando se exponen a situaciones que deberian requerir un nivel de carga cognitiva distinta.

Los aportes de este estudio busca obtener son la identificaciéon de momentos dptimos
de interrupcion dado el patrén de uso del usuario, sin la necesidad de usar sensores o recursos
externos que no puedan ser obtenidos por el mismo dispositivo mdvil. También se espera que
los resultados obtenidos puedan ser integrados al trabajo propuesto en el proyecto Fondecyt
11130252: “A Cognitive Resource-Aware Mobile Service Framework to Support Human-
Computer-Interactions in Ubiquitous Computing Environments” [22]

Los siguientes sensores integrados en un Smartphone son usados para la recoleccion
de datos: micréfono, acelerometro, GPS, giroscopio y sensor de luz. Ademas la aplicacién
disefiada para el experimento recolecta datos considera datos del estado del Smartphone, la
hora, el estado de la pantalla.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Medicién cuantitativa sobre la forma de respuesta a notificaciones en Smartphone
segun carga cognitiva y perfil de uso y adicciéon del usuario a dispositivos moviles para
futuras aplicaciones en computacién ubicua.

1.4.2 Objetivos especificos

1) Investigar sobre gestion de interrupcion en el contexto de notificaciones en
dispositivos moviles, y distintos modelos para estudiar la carga cognitiva del usuario
y el perfil de uso y adiccién de un usuario con su Smartphone.



2) Disefiar e implementar la investigacion en terreno del proyecto, fundamentando con
la teoria cognitiva Wickens y el perfil de adiccion de un usuario a su Smartphone.

3) Determinar si existen diferencias significativas en la recepcion e interaccion con una
notificacion de Smartphone, segun el perfil de adiccion de un usuario y actividades
que requieran niveles de demanda cognitiva distintas.

4) Evaluar modelos de mineria de datos y comparar los resultados con trabajos
anteriores.

1.4.3 Hipotesis de investigacion

En el area de gestion de notificaciones en tareas HCI los estudios muestran que
existen distintos momentos dptimos y formas de notificar a un usuario seglin su contexto
situacional. También, distintos estudios de psicologia y medicina indican la existencia de
diferentes tipos de usuarios de Smartphone y las correlaciones de éstos con patologias
asociadas su uso excesivo. Esta memoria explora en los efectos que tiene el envio de
notificaciones segun el perfil de adiccion de un usuario a un Smartphone y cuando los
sensores de un Smartphone indican que un usuario se encuentran en situaciones que requieren
distintos niveles de carga cognitiva para poder contestar un mensaje. Para esto se tienen las
siguientes hipotesis de investigacion:

H1: Segln la carga cognitiva de un usuario, existe una diferencia en el tiempo de
respuesta a una notificacion.

H2: Existe una diferencia significativa en los tiempos de respuesta a una notificacion
segun el perfil de adiccion de un usuario.

1.5 Resultados esperados

Los trabajos esperados de esta memoria son:

1) Estado del arte sobre gestion de interrupcion segun perfil de adiccién y carga
cognitiva de un usuario de Smartphone.

2) Disefio experimental.

3) Aceptacion o rechazo de las hip6tesis de investigacion.

4) Identificacion o descubrimiento de patrones de uso de Smartphone y nivel de
clasificacion de algoritmos de mineria de datos comparado con trabajos
anteriores.



1.6 Alcances

Esta memoria no tiene considerada el desarrollo de la aplicacion usada para la

recoleccion de datos del uso de Smartphone del usuario, sélo propuestas de mejora en las
funcionalidades y en el disefio de una aplicacion previamente discutida entre los profesores
Angel Jiménez y Gonzalo Huerta. También se utilizan modificaciones de pruebas sobre el
perfil de adiccion y sobreuso desarrolladas en Corea del Sur e implementadas a nivel mundial
en distintos paises [23], otros test o variables psicolégicas como es el caso del grado de
introversion de un usuario, no seran consideradas en este estudio.

1.7 Metodologia

La siguiente metodologia usada en la memoria esta basada en literatura clasica para el
disefio de investigaciones y propuestas de recoleccion de datos en Smartphone. [24] [25]

1)

2)

3)

4)

5)

Estudio del estado del arte: se recopila y explica la literatura relevante en topicos
relevantes de la gestion de interrupcion de notificacion de Smartphone, los problemas
ocasionados por el sobreuso y adiccién a esta tecnologia, y el uso de recursos
cognitivos compartidos al usar un Smartphone. También se estudian los procesos y
modelos usados para tratar los datos y obtener resultados.
Seleccion de sensores y aplicaciones tecnoldgicas a utilizar: al implementar un
logger* es necesario estudiar también las restricciones de los sensores e instrumentos
que ayudan a recolectar datos de mejor forma.
Disefio experimental: una vez comprendido el estado del arte, se determinan
los datos de interés para la investigacion y la forma de recolectar la
informacidn segun restricciones técnicas y de usabilidad.
Realizacion de un pre experimento: se explica a los participantes de la investigacion
el objetivo del estudio, el rol que le corresponde y el uso que se le dard a la
informacidn recolectada. Esto Gltimo es necesario para asegurar la privacidad y la
confianza de los participantes con el fin de que actten de forma natural. También se
recolectan los datos del usuario que son pertinentes y no pueden recolectarse por
medio del logger.
Realizacion del experimento: se aplica el logger previamente testeado a los
participantes de la investigacion.

4 Dispositivo electrénico que registra datos de sensores , instrumentos o aplicaciones.
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6) Recoleccion de datos post experimento: se interactia con el usuario para recolectar
datos cualitativos sobre la relacion del usuario con el experimento. En esta fase se
aplica el test de uso y adiccion.

7) Andlisis de datos: se utilizan técnicas estadisticas para aceptar o rechazar las hipétesis
de investigacion. También se usan técnicas de mineria de datos para ver si es posible
identificar o descubrir patrones, y predecir o clasificar el tipo de interaccion que
tendra el usuario dado los datos obtenidos.

8) Resultados: se explican y visualizan los resultados procedentes de los analisis previos.
9) Discusion: contextualizacion de los resultados obtenidos y comparacion de éstos con
trabajos anteriores. Discutir las aplicaciones que tienen los hallazgos del estudio.

10) Conclusiones

11



Capitulo 2

Marco Teorico

Este capitulo tiene por objetivo indicar el marco teérico en el que se desarrolla la
memoria, explicando en detalle conceptos que son necesarios para entender el marco en el
que se desarrolla la memoria.

El capitulo comienza explicando el concepto de carga cognitiva y el Modelo de
Mudltiples Recursos de Wickens. Luego se explican formas de capturar la carga cognitiva de
un usuario y distintas metodologias y consideraciones para el disefio de investigaciones
usando Smartphone. Luego se hace una breve resefia historica de los estudios relacionados
con la interrupcion de tareas y la gestion de interrupcién en Smartphone, entregando un
resumen de trabajos anteriores que son tomados como punto de comparacion en la memoria.
Se termina el capitulo con una descripcion de los modelos y herramientas usadas para
analizar y estudiar la informacion recolectada.

2.1 Competencia de recursos cognitivos y modelo de
Wickens

Los recursos cognitivos(o recursos mentales) son el principal activo usado para lograr
cualquier tipo de trabajo mental, como por ejemplo: tomar decisiones, planificar y resolver
problemas usando algun proceso reflexivo [7] [26]. Por ejemplo, para procesar informacion
principalmente se usan los recursos de atencion, percepcion, memoria de trabajo, memoria
de largo plazo, y control motor [27]. Identificar estos recursos es importante ya que al realizar
distintas tareas, se necesita la coordinacién de multiples recursos que influyen en la carga
cognitiva (o carga mental) de una persona [28] [29].

El concepto de carga cognitiva representa el nivel percibido de esfuerzo requerido
para realizar una tarea en funcién del trabajo mental producido [30] [31]. Por lo tanto, si
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hacemos una analogia con el cuerpo humano, notamos que el cuerpo necesita usar energia de
los masculos para poder moverse y el cerebro necesita de recursos cognitivos para actuar de
forma eficiente. Cabe destacar que el concepto de carga cognitiva no solo esta limitado a
actividades que requieran un alto nivel de esfuerzo mental. Este es un constructo
multidimensional que estd determinado por las caracteristicas de: la tarea a realizar (gj.
demanda de recursos, nivel de desempefio), el usuario (ej. automatizacion, experiencia) y el
contexto ambiental en el que ocurre la tarea que se busca realizar [29] [32].

En el marco de esta memoria, se toman en consideracion los recursos cognitivos que
Oulasvirta et al [27] indican relevantes para interacciones con un Smartphone. Estos recursos
se observan en la siguiente tabla.

# Recurso cognitivo Detalle

1 Control motor Sincronizacion,  timing,  control y
finalizacién de acciones motoras

(manos) Manipulacion de objetos fisicos
(piernas) Posicionamiento y movimiento de si mismo
2 Sensacion Consumo de estimulos externos
3 Percepcion Organizacidn de informacidn de los sentidos
4 Atencion Buscar, seleccionar e integrar
5 Control central Control meta-nivel de las operaciones
cognitivas —  seleccion, inhibicidn,

actualizacion, desplazamiento

6 Memoria de trabajo Retencion de informacion previa
7 Memoria prospectiva | Control proactivo y sincronizacion de
acciones
8 Memoria episddica “Tiempo de viaje” mental
9 Memoria semantica Conocimiento adquirido
10 Pensamiento Manipulacion consciente de los materiales
consciente de la memoria — abstraccion, inferencia,

razonamiento, resolucion de problemas

Tabla 1: Recursos cognitivos relevantes al usar un Smartphone.Traduccion literal extraida
de [27]
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Wickens creo la teoria de Multiples Recursos (MRT? por sus siglas en inglés), teoria que
permite modelar la carga cognitiva de una persona al crear una arquitectura que relaciona: la
demanda de recursos de una tarea, la superposicion de distintos recursos y las politicas de
asignacion de estos recursos [7].

Con este modelo es posible predecir los niveles de interferencia producidos en tareas que
se ejecutan de forma simultdnea y determinar la existencia de un agotamiento de recursos
cognitivos (CRD® por sus siglas en inglés), fendomeno que puede producir, entre otras cosas:
aumento de errores, estrés y frustracion, reduccion en la capacidad de planificacion mental,
dificultad para tomar decisiones y resolver de problemas [33] [34] [35]. Para evitar sufrir los
problemas asociados con el CRD es importante saber gestionar las interrupciones y evitar
estar constantemente haciendo maltiples tareas.

Esta teoria toma en consideracion los siguientes fundamentos sobre los recursos
cognitivos:

1) Modularidad funcional: el sistema cognitivo se divide en moddulos que son
funcionalmente distintos y que operan en diferentes niveles.

2) Operaciones con madulos paralelos: los médulos cognitivos pueden operar de forma
paralela.

3) Capacidad limitada: los modulos cognitivos son limitados.

4) Operaciones centralizadas en serie: la coordinacién entre los mddulos esta
centralizada y ocurre en serie.

Y los siguientes supuestos se hacen sobre la competencia de los recursos:

1) Multitasking: en cualquier momento el sistema cognitivo puede realizar multiples
tareas.

2) Pool de recursos: las tareas en operacion pueden reservar los recursos cognitivos hasta
su término.

3) Tareas diferenciadas: diferentes tareas necesitan cantidades distintas de recursos
cognitivos. Ademas, la automatizacién y habilidad del usuario para cada tarea puede
modificar la cantidad de recursos necesarios.

4) Division de recursos preferencial: los recursos no se distribuyen de forma equitativa
sino que de forma jerarquica segin motivaciones intrinsecas como las necesidades y
metas de una persona.

5) Castigo por agotamiento de recursos: las tareas que no reciban la cantidad de recursos
cognitivos necesarios son pospuestas, reducidas en velocidad, puestas en espera o
terminadas sin ser completadas.

> MRC: multiple resource theory
® CRD: cognitive resource depletion.
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El modelo de Wickens consta de 4 categoria principales: etapas de procesamiento,
modalidades de percepcion, canales visuales y cddigos de procesamiento.

La siguiente figura indica la arquitectura propuesta por Wickens en su modelo de
maltiples recursos.
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% I Spatial \ %‘;:ﬁé]cal

Verbal \ Verbal

Visual
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Figura 1: Arquitectura modelo de multiples de recursos. Extraida de [7]

A continuacion se detallan cada una de las dimensiones del modelo de multiples recursos
en la figura 1.

e Etapas de procesamiento

Esta dimension indica que existen modulos diferenciados en los recursos necesarios en
las etapas de percepcidn, cognicion, y respuesta para concretar una tarea. Ademas, las
tareas que se estén realizando de forma simultanea y requieran un alto uso de recursos
cognitivos que se comparten tendran problemas en su desempefio.

e Cadigos de procesamiento

Dimension que indica la distincion entre las actividades lingiisticas o verbales, y las
actividades espaciales. Estas actividades se procesan de forma distinta, por lo que
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mientras se estén realizando tareas que ocupen cddigo espacial y verbal no habra
interferencia alguna.

e Modalidades de percepcion

Dimension que distingue la forma de percibir un estimulo. Se hace una division de la
atencion entre la vista y la audicion, siendo estos los canales principales por el cual llega
un estimulo (también puede ser por tacto pero tiene menor importancia en el modelo).
Procesar estimulos de forma paralela que Ilegan via visual-visual o auditivo-visual tiene
distintas dificultad debido la interferencia que hay entre las modalidades de percepcion.
Esta dimension no se manifiesta en la cognicion ni en la respuesta.

e Canales visuales

Por ultimo, se hace una separacién en el canal visual, distinguiendo la visual focal y la
vision ambiental. La vision focal se utiliza primordialmente para reconocer objetos y
percibir sus detalles. La vision ambiental en cambio, es una vision periférica responsable
de la percepcion de la orientacion y el movimiento.

Para ejemplificar de mejor forma el modelo de recursos cognitivos, a continuacion se
muestra una adaptacion grafica del modelo de Wickens [22] para el caso en que una persona
se encuentra manejando y escribiendo en su Smartphone de forma simultanea.

Limited human
cognitive capacity

PERCEPTUAL ENCODING COGNITIVE RESPONSIVE

Stages:

1
: :
i [ '] | :

1
Resources: :l ATTENTION I PERCEPTION - WORKING MEMORY - MOTOR CONTROL |:
! ] I
: | LONG-TERM MEMORY i '
1 ] 1y 1
! ¥ ¥ :
i ! I !
i T+ 14 '
Resource : Input Modality Processing Pracessing = 1 Processing Code | : Processing Code :
Attributes: | Code Code |= l: |
1| Auditory | Visual [Touch| Spatial |Verbal| Spatial | verbal || ! Spatial Verbal | ! ! Manual Yerbal '
1 ol == == - L 1y 1
4oy H f""-r"“-'dl““ T e : 1 A % | #7775 :
Driving 1 fy il v [1 | ¢ v | v 12 :
il : P HHE : i
' r T 1

s> Input Modality Interference > Processing Stage Interference < Processing Code Interference <

Figura 2: Sistema de procesamiento humano. Extraida de [22]
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La figura muestra los tipos de interferencia que se producen cuando dos actividades
que comparten recursos se hacen de forma simultanea. A continuacion se detallan estas
interferencias:

- Interferencia por el canal: interferencia producida cuando recursos de distintas tareas que
se realizan simultdneamente comparten un mismo canal. Si esto ocurre la dimensién
perceptual deja de procesar informacion, interrumpiendo alguna de las tareas. [22]

- Interferencia en la etapa de procesamiento: interferencia producida cuando distintas
tareas que se desarrollan de forma simultanea piden usar la misma capa de procesamiento.
Las capas de procesamiento pueden ser: perceptual, cognitiva o de respuesta.

- Interferencia en el codigo de procesamiento: interferencia producida cuando se comparte
el codigo de procesamiento para distintas tareas. Esos codigos de procesamiento pueden
ser espaciales o verbales, y se encuentran en las etapas de percepcion, cognicién y de
respuesta.

En el marco de los recursos cognitivos utilizados cuando uno se encuentra en actividades
de interaccion humano computador (HCI) se destacan los recursos compartidos con
actividades fisicas. Es comun que cuando se interactta con un Smartphone, también se esté
caminando, escuchando musica, en medio de una conversacion o trabajando, por lo que un
Smartphone ayuda a que se produzcan distintas interferencias y asi producir CRD.

La carga cognitiva es uno de los conceptos mas usados en la investigacion y préactica de
la ergonomia’ [36] [7] [37]. Este concepto ha adquirido mayor importancia en el Gltimo
tiempo debido a que la alta exposicion a la tecnologia moderna impone una mayor demanda
cognitiva a los usuarios [29].

2.2 Métodos de recoleccidn de datos

2.2.1 Carga cognitiva

En la mayoria de los estudios sobre la carga cognitiva se distinguen tres formas de poder
catalogar el nivel de carga cognitiva del usuario. A continuacion se explica brevemente cada
una de las categorias.

" Ergonomia: estudio de la adaptacién de maquinas, muebles y utensilios a la persona que los usa, para lograr
mayor comodidad y eficacia.
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2.2.1.1 Anéalisis de tareas

El método basado en el andlisis de tareas ha sido el método mas usado para medir el
nivel de carga cognitiva [29]. Este método se basa en técnicas de registro directo de la
capacidad de un operador para realizar una tarea primaria y obtener un desempefio aceptable.
El mayor problema de este tipo de estudios sobre la carga cognitiva, es que el sujeto de prueba
tiene que estar inmerso en s6lo una actividad primaria para medir correctamente la carga
cognitiva. Este enfoque no es el mas adecuado si es que se busca crear un ambiente de estudio
de computacion ubicua ya que el usuario cambia frecuentemente entre hacer una y multiples
tareas [38], pero tiene la ventaja de que ayuda a mejorar la validez interna de un experimento
y son féciles de implementar en comparacién con los otros métodos mencionados a
continuacion.

2.2.1.2 Métodos subjetivos

Estos métodos subjetivos son métodos basados en el cual las personas pueden
expresar abiertamente, mediante palabras o algin cuestionario, el nivel de carga cognitiva
que sienten luego de haber realizado distintas tareas. Entre los reportes y cuestionarios mas
usados se encuentra el test de NASA-Task-Load-indeX (NASA-TLX), el Subjective Workload
Assesment Technique (SWAT), y el Rating Scale Mental Effort (RSME) [29]. Todos estos
test suelen tener un buen poder predictivo del nivel de carga cognitiva de un usuario.

Uno de los mayores problemas de este tipo de enfoques es que suelen ser dificiles de
aplicar debido a que son pruebas extensas y que no permiten medir la carga cognitiva de
forma continua, hecho fundamental en un sistema ubicuo donde se requiere informacion
automatica e inmediata para poder brindar el mejor servicio necesario [38].

2.2.1.3 Mediciones psicofisiologicas

Las métodos fisioldgicos son una medida natural de medir la carga cognitiva ya que,
por definicion, realizar cualquier tipo de trabajo demanda una activacion fisiologica® [38].

8 Activacion fisioldgica o activacion cerebral: desencadenamiento de mecanismos a nivel del tronco cerebral
en los que participan el sistema nervioso auténomo y el sistema endocrino.
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La ventaja que tienen los métodos de medicion psicofisiologicas es que pueden medir en
tiempo real la carga cognitiva al realizar una o multiples tareas. También son capaces de
detectar la carga cognitiva cuando no existe un cambio en el desempefio de una 0 mas tareas.
Para capturar mediciones psicofisioldgicas es necesario una variedad de sensores, por lo que
los estudios de mediciones psicofisioldgicas suelen ser estudios en condiciones de laboratorio
con un alto nivel de control [29]. Estos sensores pueden ser incomodos de utilizar y los datos
procedentes de estos necesitan de un complejo procesamiento de datos para un anélisis
adecuado [39].

En esta memoria se usan métricas de analisis de tareas que se pide realizar al usuario
y métodos subjetivos para ver el nivel de molestia percibido por una interrupcién creada.
Estas tareas son notificadas por medio del Smartphone y se usan los datos de los sensores del
dispositivo para obtener datos del contexto en el cual se encuentra el usuario. Con los datos
de los sensores del Smartphone se puede hacer un analisis de distintas actividades del usuario
y obtener una mejor aproximacion de la carga cognitiva del usuario.

2.2.2 Interaccion con Smartphone

Para entender la forma que tienen las personas para relacionarse con un Smartphone
existen diferentes metodologias de investigacion, siendo las mas caracteristicas los estudios
en terreno y los estudios en laboratorios. Cada uno de estos métodos tiene sus ventajas y
limitaciones [40], y estan asociadas a la forma en que se disefia el experimento y la
interaccion que tiene el sujeto de prueba con los observadores. Para ejemplificar algunas
diferencias, los estudios de laboratorio tienen una mayor validez interna debido a que se tiene
mayor control sobre los sucesos que le ocurren al sujeto de pruebas, mientras que los estudios
en terreno tienen una mayor validez externa.

En el marco de esta memoria se investiga recolectando datos en terreno del uso de
smartphones de distintos usuarios, por lo que se profundiza en las metodologias existentes
para este tipo de investigacion. Estas se dividen en las siguientes dos categorias.

2.2.3 Metodologias tradicionales

En esta categoria se encuentran todas las formas de recolectar datos en las que el
sujeto de pruebas tiene que entregar o contestar algun tipo de informacion especial o existe
un observador presente que puede recolectar datos de interés sobre el usuario. Entre los mas
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famosos se encuentran los reportes personales, los estudios diarios, las observaciones y los
estudios etnograficos [25].

Este tipo de metodologias tiene ciertas limitaciones cuando se aplican a
investigaciones en terreno. Primero, se destaca el hecho de que la presencia de un observador
puede sesgar la respuesta de los participantes del estudio. La presencia de un observador de
forma invasiva impacta en la validez de la data que se quiere recolectar [41]. Un segundo
limitante es que estos métodos requieren de una respuesta del usuario, por lo que ademaés de
interrumpir al usuario, se agrega una carga adicional al usuario al obligarlo a reportar algo.

Una forma de mitigar estos sesgos es entregando tareas que sean habituales y
conocidas. Para mitigar los efectos del observador en las respuestas de los participantes se
suele asegurar la anonimidad de la informacion y se intenta ocultar lo méas posible la
presencia del observador en el experimento.

2.2.4 Metodologias naturalistas

Las metodologias naturalistas logran la recoleccion de informacion con una cantidad
minima o nula de sesgos en caso de ser bien implementadas [25]. Estas metodologias brindan
acceso a informacion del usuario sin necesidad de que exista un observador presente o
requerir que el usuario entregue un reporte propio sobre su situacién. Cabe destacar que este
tipo de metodologia no necesariamente es mejor que las metodologias tradicionales. En caso
de que se quiera medir el efecto de ciertas tareas en especifico u obtener un mayor grado de
control sobre la investigacion para mejorar la validez interna, este tipo de metodologias no
se puede aplicar en su totalidad, existiendo un trade-off entre el nivel de control y el nivel de
naturalidad.

Para el caso especifico de un Smartphone, es comdn usar registradores de datos o
loggers para recolectar distintos datos. Los loggers son programas y dispositivos que
recolectan informacién de sensores y datos del sistema operativo. Normalmente estan
integrados con aplicaciones del Smartphone que tienen un fin en particular.

Tosell et al propone los siguientes factores a considerar para llevar a cabo una
metodologia naturalista en un Smartphone usando loggers [25].

e Variables: las variables de interés para la investigacion afectan fuertemente en la
naturaleza de ésta. En una metodologia naturalista se tiene que tener cuidado en que
variables elegir ya que ciertos datos no se pueden recolectar sin exponer artificialmente
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al sujeto de pruebas a distintas situaciones. También algunas variables son sensibles, por
lo que recolectarlas puede llevar a practicas no éticas o que incomoden al usuario.

Privacidad: la privacidad se tiene que considerar en méas de un nivel. Si la privacidad de
su informacion no esta asegurada, las personas pueden negarse a actuar o adaptar su
comportamiento, disminuyendo o invalidando los resultados de la investigacion [42].
Para asegurar la naturalidad de las respuestas del usuario es necesario que éstos sepan
cdémo se va a usar la informacidn que se va a recolectar [25]. Otras medidas para asegurar
la privacidad son el asignar una identificacion nominal o numérica a un participante y no
su nombre u otra informacion que pueda conectar los datos obtenidos de un participante,
manteniendo asi su anonimidad.

Molestia: la molestia incrementa la reactividad®, por lo tanto es una de las variables mas
importantes para lograr una investigacion que logre capturar datos de forma naturalista.
Existen multiples formas de que un logger moleste a un usuario y le recuerde que esta
siendo observado. Ejemplos tipicos son con notificaciones que pidan al usuario responder
alguna pregunta o que ejecute cierta accion. Esta variable es especialmente importante ya
que existe un fuerte trade-off entre el valor obtenido por la informacion recolectada al
molestar al usuario con alguna tarea, y la pérdida de naturalidad debido a que se
interrumpiod el normal actuar de éste. Una metodologia completamente naturalista no
deberia requerir ninguna accion adicional del usuario.

Interfaz: es importante conocer el tipo de interfaz con la cual interactta el registrador de
datos. Cuando se le pide al usuario interactuar con una interfaz que no es conocida se
incrementa la variabilidad de los resultados. Para mitigar este problema es necesario usar
una interfaz intuitiva para el usuario o estudiar los resultados luego de que el usuario se
adapte a la nueva interfaz [43].

Tareas: las tareas que una investigacion busca estudiar pueden variar entre tareas
construidas por el usuario en un ambiente con validez externa, a tareas construidas por el
investigador en un ambiente de laboratorio controlado. Un enfoque naturalista busca
investigar las tareas que normalmente haria un usuario con su Smartphone.

Tecnologia: los Smartphones suelen usarse en conjunto con otras tecnologias. Un
ejemplo de esto es el uso complementario que se da entre un Smartphone y el computador
de escritorio o notebook para leer y responder un correo electronico. En esta metodologia

® Reactividad: modificacién en un comportamiento natural debido a que se esta midiendo este comportamiento.

(83]
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se sugiere que el Smartphone sea la tecnologia primaria con la cual se interactle y que
existan incentivos para que eso se mantenga.

e Participantes: en la metodologia naturalista es importante seleccionar cuidadosamente los
sujetos participantes de la investigacion. Preferentemente es mejor evitar sujetos de
prueba que tengan una relacion con el disefio del experimento. Otras consideraciones ha
tomar en cuenta son tratar de incluir participantes de otras regiones o paises, eliminar o
mantener al minimo las reuniones con los investigadores durante la investigacion, e
informar a todos los participantes para que se usaran sus datos y que se mantiene anénima
toda informacion personal de los resultados del experimento.

e Duracién del estudio: los estudios que tienen una mayor duracién permiten que el efecto
de estar siendo observados desaparezca con el tiempo [44]. También hay sucesos que
ocurren en ocasiones muy particulares, por lo que estudios de poca duracion no lograrian
captar esos datos. No existe una regla o consenso general de lo que deberia durar un
estudio para poder decir que es naturalista, sino que simplemente se considera que
estudios de mayor duracién en general son mas naturales. Tosell et al recomienda
considerar factores como el nivel de familiaridad con el dispositivo de estudio para elegir
la duracion del estudio.

La siguiente tabla resume las 9 consideraciones que Tosell et al propone para disefiar una
metodologia naturalista usando registradores de datos (loggers) en smartphones.

Variables de disefio Consideraciones
Variables de estudio ¢Qué variables son necesarias? ¢Qué variables se ignorara?
Privacidad ¢Son los datos capturados potencialmente sensibles para el

sujeto de prueba?

Molestia ¢ Coémo se recolecta la data? ;/Es de forma automatizada o se
requiere que el participante reporte informacién?

Interfaz ¢Con qué interfaz interactuara el participante? ¢(Es una
interfaz nueva disefiada para el experimento o esta oculta y se
ejecuta sin que el participante se entere?

Tareas ¢Qué tareas tendra que hacer el participante? ;Son tareas
naturales del wusuario o artificiales disefiadas por el
experimento?
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Tecnologia

¢Qué tecnologias se usan para el experimento? ¢El
participante esta familiarizado con los dispositivos usados?

Participantes

¢Quiénes son los participantes? ¢Estan seleccionados al azar
0 estéan relacionados con la investigacion?

Escenarios

;Donde se llevara a cabo el estudio? ;Se hara en un
laboratorio o en terreno?

Duracién del estudio

¢Por cuanto tiempo se recolectaran datos? ¢Es un estudio
transaccional o longitudinal?

Tabla 2: Consideraciones para el disefio de una investigacion con loggers. Extraida de [25]

Tomando en consideracion estas variables para el disefio de una investigacion es
posible identificar que tan naturalista es una investigacion. La siguiente figura compara el

nivel de realismo que tiene cada una de las variables.

Privacidad

Variables

Nivel de molestia

Interfaz

Tareas

Tecnologia

Participantes

Escenario

Bajo realismo Alto realismo
Sensible No sensible
Pocas Muchas

Interrupcion frecuente

Sin interrupcién

Nueva/cambiante

Estandar/fija/invisible

Construidas por el Exp.

Comun del usuario

Elegida por el Exp.

Elegida por el usuario

Involucrados

Aleatorios

Atrtificial/laboratorio
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Duracion del estudio

Minutos Afos

Figura 3: Diagrama de realismo y naturalidad de cada variable de investigacion. Extraido de [25]

Este diagrama se usa en el disefio para identificar posibles limitaciones en el estudio
y entregar recomendaciones para futuras investigaciones usando loggers en smartphones.

2.2.5 Consideraciones adicionales

Ademas de las metodologias mencionadas con anterioridad, es pertinente abordar
consideraciones adicionales relevantes para esta memoria y el disefio de la investigacion.
Dicho esto, a continuacién se presentan las principales fuentes de invalidacion interna.

Fuente 0 amenaza a la validez interna Descripcion

Historia Eventos externos que ocurren en un
experimento que afecta solo a algunos
participantes.

Maduracion Participantes cambian o maduran frente a
experimentacion.

Inestabilidad del instrumento de medicion | Poca o nula confiabilidad del instrumento de
medicion.

Inestabilidad del ambiente experimental Condiciones del ambiente no son iguales para
todos los participantes.

Administracion de pruebas Aplicacion de pruebas previas que puedan
afectar resultados futuros del experimento.

Instrumentacion Pruebas o instrumentos aplicados a los
grupos no son equivalentes.

Regresion Seleccionar  participantes que tengan
puntuaciones extremas en la variable medida.

Seleccion Grupos del experimento no equivalentes.
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Mortalidad Participantes abandonan el experimento con
el tiempo.

Difusion de tratamientos Participantes de distintos grupos interactien
entre si y afecten sus resultados.

Compensacion Participantes del grupo de control perciban
que no reciben beneficios y eso los
desmoralice y afecte los resultados.

Conducta del experimentador Comportamiento del experimentador afecte
los resultados.

Tabla 3: Principales fuentes de invalidacidn externa. Basado en [24]

2.3 Gestion de interrupcion y Smartphones

Con la llegada de los dispositivos moéviles las personas se encuentran potencialmente
siempre accesibles para ser interrumpidos. Producto de esto ha incrementado la atencion de
areas de investigacion relacionadas con la psicologia cognitiva, ergonomia, ciencias de la
computacion, y marketing [45]. La evidencia de estas investigaciones sugiere que las
interrupciones y notificaciones suelen ser molestas, por lo que es importante lograr
mecanismos para la mejora de la interrupcion de las personas.

A continuacion se realiza un breve repaso histérico de los distintos estudios realizados
en el &mbito de la gestion interrupcion en las personas.

En las décadas de 1990 e inicios de 2000, multiples estudios se centraron en las
caracteristicas que hacen a una notificacion molesta y los efectos de éstas en la productividad
de las personas [45] [46] [21] [33], investigando principalmente interrupciones en el area de
trabajo e interrupciones producidas por mensajes instantdneos en computadores y teléfonos
celulares. Dentro de los estudios sobre las caracteristicas de la interrupcion, se destacan la
investigacion sobre la complejidad de la interrupcion [47] [48], el contenido de la
interrupcion y su similitud con la actividad primaria [49] [34], el control sobre el mecanismo
de interrupcion [50] [51], y la disponibilidad para recuperar la actividad interrumpida
otorgadas por la interrupcion [34] [15]. En cambio los estudios de la época sobre los efectos
de las interrupciones en la productividad se enfocaron en investigar como una interrupcion
afecta en el tiempo necesario para completar una actividad primaria y en la variacion de
desempefio luego de ser interrumpido [50] [33] [21] [35]. Estos estudios indicaron los
problemas de ser interrumpidos en el area de trabajo y fueron desarrollados en diversas areas
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como por ejemplo en interaccion humano-computador, aviacion, medicina, marketing, y
conduccion de vehiculos [45] [16] [52] [27].

También, en estos afios se estudio la anatomia de una interrupcion y los tipos de
notificaciones que llevan a una interrupcion. Trafton crea el siguiente diagrama para explicar
el proceso en el que una persona es interrumpida de su actividad primaria por una notificacion
que tiene involucra una actividad o tarea a realizar [53].

Comienza Notificacion Comienza Termino de Continuar
actividad de actividad actividad actividad actividad
primaria secundaria secundaria secundaria primaria
\ J \ J
| |
Retraso de interrupcion Retraso de reanudacién

Figura 4: Anatomia de una interrupcion. Elaboracién propia a partir de postulado en [53]

La figura indica la linea de tiempo de un proceso en que la interrupcion provoca un
cambio en la tarea primaria de una persona.

Cabe destacar que no siempre que una persona reciba una notificacion existira un
cambio en la actividad primaria o se llevara a cabo la tarea secundaria pedida por la
notificacién. Se identifican 4 tipos de formas en que se puede lidiar con una interrupcion,
éstas son: atencidn inmediata, atencidén negociada (persona es consciente de la interrupcion
y decide cuando actuar), atencion programada (tiempo en gue se tiene una interrupcion esta
predefinido) y atencion mediada (agente inteligente determina cuando es mejor interrumpir
al usuario) [50] [51]. También se identifican 11 factores que influencian la interrupcion que
pueda tener una persona [46], éstos son: 1) la actividad actual de un usuario, 2) la utilidad de
un mensaje, 3) el estado emocional del usuario, 4) el modo en que se le interrumpe, 5) la
frecuencia de las interrupciones, 6) el nivel de control sobre el agente interruptor, (7) las
actividades previas y futuras en el momento de ser interrumpido, (8) el compromiso con la
actividad actual del usuario, (9) el historial y probabilidad de respuestas anteriores, (10) la
expectativas sociales del grupo cercano y (11) la tasa de eficiencia de las tareas del usuario.

Los estudios de esta época ayudaron a contextualizar la importancia de la gestion de
interrupcién al cuantificar el impacto negativo y efectos de distintos tipos de interrupciones
en el trabajo de las personas [48] [54] [17], y también ayudaron a desarrollar distintas teorias
para explicar la interrupcién y reanudacién de actividades (teoria de memoria para tareas,
teoria de cambio de tareas, etc) [55] [56] [57] [58]. Estas teorias estan basadas en el uso de
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los recursos cognitivos de control central, memoria prospectiva y memoria de trabajo; y los
codigos y etapas de procesamiento expuestos anteriormente en el modelo de mdltiples
recursos de Wickens.

En los ultimos afios, la alta demanda y tasa de adopcion de los Smartphone ha logrado
que estos dispositivos tomen més importancia de estudio a nivel mundial. Nuevos topicos de
investigaciones como por ejemplo el desarrollo de interfaces ergondémicas que no
incrementen la carga cognitiva del usuario [59] [60] [19], o la identificacion de momentos y
creacion de modelos para la entrega de notificaciones de forma inteligente [22] [18] [61] [62]
[63] han ido en incremento. Estos estudios muestran la importancia y beneficios de lograr
una interaccion con los Smartphones de forma méas ubicua y, ademéas de profundizar en los
problemas en la productividad de una persona, también se exponen los problemas
psicofisioldgicos que puede producir el sobreuso de un Smartphone y la sobreexposicion a
interrupciones producto de esto [64] [13] [23] [65] [66] [67].

A continuacion se muestra un diagrama con los distintos tipos de interaccion que una
persona puede tener con un Smartphone [68]. Para complementar la informacion del
diagrama, en cada uno de sus cuadrantes se explica como seria el tipo de interaccion para el
caso especifico en que se tenga que actualizar una aplicacién de un Smartphone.

W

3

Interaccion Explicita Alerta o direcciona

Uno instala la actualizacion El smartphone pregunta si

de una aplicacion desea actualizar la aplicacion
Automatizacion Inteligente Automatizacion predefinida

Smartphone instala
actualizacion si reconoce
momento oportuno

Smartphone instala actualizacion
de forma automatica sin preguntar

quu
N

Figura 5: Diagrama de interaccién. Elaboracién propia basado en [68]
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Como la mayoria de las notificaciones de un Smartphone son de forma proactiva y
ocurren en el primer plano para llamar la atencidn de un usuario, es comun que éstos estén
constantemente pendientes de sus Smartphones.

Existe poca literatura sobre la correlacion entre diferentes patrones de conducta y
problemas psicofisiolégicos producidos por un Smartphone en las personas [69]. Esta
memoria busca profundizar en el tema e identificar momentos propicios para la entrega de
mensajes.

2.4 Trabajos anteriores

Esta memoria busca analizar la forma de respuesta de un usuario a distintas notificaciones
segun datos de contextos y su perfil de adiccion. A continuacion se indican estudios que
profundizan de estas areas, se muestran los resultados obtenidos y el tipo de estudio que se
Ilevé a cabo.

e OQulasvirta et al. [27]

Objetivo Disefio y validacion de Framework para explicar naturaleza de
recursos cognitivos en Smartphone.

Experimento | Tareas desarrolladas por experimento: realizar distintas actividades
fisicas y tareas de busqueda Web con un Smartphone.

N=28: T= horas.

Resultado Diferencia significativa entre tiempos de respuesta y frecuencia de
recursos atencionales usados segun carga cognitiva y localizacion.

De esta investigacion se pudo ligar el modelo de carga cognitiva de Wickens con el uso
de los Smartphone de manera clara, siendo una de las principales inspiraciones para el
desarrollo de la memoria.

e Poppingaetal. [11]

Objetivo Identificacion de momentos oportunos para entregar notificaciones
usando sensores del Smartphone.

Experimento | Tareas desarrolladas por experimento: responder a un mensaje que
pregunta sobre estado animico actual y nivel de molestia percibida.

N=79; T= 76 dias; Notificaciones = 6.581
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Resultado Identificacion de tiempos y variables significativas. Sobre 70% de
precision y recall usando Machine Learning.

El estudio de Poppinga et al. tiene similitudes en el disefio del instrumento de medicion
usado este trabajo de investigacion, por lo que sus resultados sirven como un buen punto de
comparacion.

e Pejovicetal. [62]

Objetivo Desarrollo de mecanismos para identificar momentos oportunos
para interrupciones producidas por smartphones.

Experimento | Tareas desarrolladas por experimento: responder una notificacion
con preguntas de contexto sobre estado de animo e interrupcion.

N=10; T= 30 dias; Notificaciones = 1.285

Resultado Aumento de satisfaccion y baja en tiempo de respuesta a mensaje en
comparacién con asignacion aleatoria.

Esta investigacion comparte en cierto modo algunas de las hipotesis de investigacion y
el disefio experimental.

e Mehrotra et al. [70]

Objetivo Identificacion de factores que afectan en el tiempo de respuesta y
aceptacion a una interrupcion

Experimento | Tareas desarrolladas por experimento: responder a preguntas sobre
tipo de personalidad, razones por las cuales se respondié o no a un
mensaje Yy el nivel de molestia de éstos.

N=20; T= 2 meses ; Notificaciones = 10.372

Resultado Identificacidon de factores del mensaje y de las caracteristicas del
usuario.

De esta investigacion se puede sacar una explicacién tedrica que ayude a entender la
naturaleza de los resultados obtenidos al ligar ciertos factores con el disefio experimental.

e Mehrotra et al. [61]

Objetivo Identificacién de factores que afectan en el tiempo de respuesta y
aceptacién a una interrupcion

Experimento | Instalacion de aplicacion que registra datos de todas las
notificaciones y que a la vez manda sus propias notificaciones.

29



Tareas desarrolladas por experimento: responder a pregunta sobre
lugar donde se encuentra y relacién social con remitentes de las
distintas notificaciones.

N= 35; T= 3 semanas; Notificaciones = 4.069 generadas y sobre
70.000 notificaciones estudiadas.

Resultado

Identificacion de factores del mensaje y de caracteristicas de
contexto social que influyen en la recepcidn a un mensaje. Predictor
con sensibilidad de 70% y especificidad de un 80%.

Ahn et al. [69]

Objetivo

Identificacion de patrones de uso segln adiccion a Smartphone

Experimento

Testeo de nivel de adiccién y luego instalacién de aplicacion que
monitorea y analiza el uso del Smartphone.

N= 30; Notificaciones = 11.346

Resultado

Identificacion de preferencia segun tipo de aplicaciones y nivel de
adiccion a Smartphone.

Fuente de inspiracion para el disefio y planteamiento de hipotesis del trabajo de titulo.

Lee et al. [64]

Objetivo

Identificacion de patrones de uso segun adiccion

Experimento

Testeo de nivel de adiccién y luego instalacion de aplicacion que
monitorea y analiza el uso del Smartphone.

N= 95 T= varia segun usuario.

Resultado

Identificacion de preferencia segun tipo de aplicaciones, uso de
aplicaciones y nivel de adiccion a Smartphone.

Turner et al. [71]

Objetivo

Propuesta y evaluacion predictiva de Framework para el estudio de
notificaciones usando sensores del Smartphone.

Experimento

Tareas desarrolladas por experimento: responder a notificaciones
que indican de tareas pendientes previamente agregadas por el
usuario.

N=93; T= 6 meses; Notificaciones = 11.346
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Resultado Sobre 60% de precision y recall para distintas etapas de respuesta a
una notificacion usando Machine Learning.

El disefio experimental de esta memoria toma en consideracion las metodologias y
resultados de estos estudios.

2.4.1 Framework de estudio de loogers

La siguiente figura explica el framework usado para estudiar las respuestas a una
notificacion en el estado del arte.

7\ VAN

( " Caja negra sobre forma de respuesta del usuario — | ‘

b b 4

Interrupcion Respuesta
(Notificacion por app) completada (Si/No)

Figura 6: Convencion sobre cdmo determinar una interrupcién en un Smartphone.
Elaboracion propia basado en

Turner et al profundiza en el framework mencionado, al dividir en distintas etapas la
forma de respuesta a una notificacion [71].La forma propuesta para estudiar el proceso de
respuesta a una notificacion se observa en la siguiente figura.

Forma de respuesta del usuario

A AR A 4 40 A

A 4 @ A N 4 . 4 A

'I{nerr.l’lpci()n Reacciona Desbloquea  Lee y actia Evalta Respuesta

(Notificacion por app) continuar completada
(Si/No)

Figura 7: Framework sobre forma de respuesta a notificacion en Smartphone. Elaboracion
propia basado en [71]

La figura 12 muestra 4 etapas de estudio en la que un usuario debe decidir que hacer
luego de ser interrumpido. Estas etapas son:
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D1: En esta etapa ocurre la interaccion con una notificacion y un usuario. Si la
notificacion logra llamar la atencidn de un usuario por medio de un sonido, vibracion
o sefial visual, el usuario tendra que decidir si prender el Smartphone para ver de qué
se trata el mensaje.

D2: Luego de prender el Smartphone, un icono grafico o mensaje indica la existencia
de una 0 mas notificaciones pendientes. El usuario al ver estos iconos o mensajes
tendra que decidir si el remitente o tipo de interrupcion es lo suficientemente
importante para continuar prestando atencion a la interrupcion. Si se cumplen estas
condiciones se desbloquea el Smartphone para continuar a leer el contenido de la
interrupcion.

D3: Al decidir reaccionar y atender la o las notificaciones, el usuario interacta con
el Smartphone. Aca se abren las distintas notificaciones pendientes, se lee el
contenido y se informa de los motivos por el cual se le interrumpid. Luego de esto,
en caso de que se requiera, el usuario evalla si responder o entregar algin input a la
aplicacion que interrumpio su actuar.

D4: En esta fase se requiere un input del usuario para completar el ciclo pedido por
la interrupcion. Si el usuario completd todas las tareas pedidas por la interrupcion, se
considera que la respuesta del usuario es una respuesta completa. Caso contrario se
considera una respuesta parcial.

2.5 Proceso Knowledge Discovery in Databases

Para el andlisis exploratorio de datos se utilizara el proceso Knowledge Discovery in

Databases (KDD), metodologia que procesa, transforma, analiza y aplica mineria de datos
en los resultados obtenidos [72]. Son 9 las etapas principales de este proceso, las cuales se
proceden a explicar brevemente a continuacion:

1) Comprension del problema y planteamiento de objetivos: Se desarrolla un entendimiento

2)

del problema y se establecen los objetivos estratégicos necesarios para poder llevar a cabo
todo el proceso KDD.

Seleccion: Se estudia el tipo de datos disponibles y su calidad. Es necesaria una
evaluacion sobre la factibilidad de explicar el problema planteado con los datos
disponibles. Si se da el caso en que los datos no logran esta condicion, se estudia la
posibilidad de recolectar méas datos. Los datos que se seleccionan son el input para todo
el posterior anélisis del proceso KDD.
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3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

Preprocesamiento: Se trabaja con los datos disponibles para solucionar problemas
existentes en la base de datos. Algunos ejemplos de preprocesamientos comunes con los
datos son los tratamientos de valores perdidos, eliminacion de datos fuera de rango y del
ruido, entre otras.

Transformacion: En esta etapa se intenta agregar valor a los datos al transformarlos en
medidas acordes al problema de estudio para que se puedan ajustar mejor al problema.

Seleccidn de la tarea de mineria de datos: Se selecciona el tipo de mineria de datos con
el que se trabajara, dentro de los que se destaca una clasificacion, regresién o
cluzterizacion.

Seleccion de algoritmo de mineria de datos: Se consideran los beneficios e
inconvenientes de los distintos algoritmos y como se relaciona con el problema objetivo.

Implementacion: Se aplica el o los algoritmos de mineria de datos. En esta fase es
recomendable correr los algoritmos reiteradas veces para no llegar a conclusiones
apresuradas con respecto a los resultados.

Evaluacion e interpretacion: Se analizan los resultados obtenidos en relacion con los
objetivos planeados. Segun los resultados obtenidos es posible que se tenga que re-
evaluar los algoritmos y tratamientos de datos realizados.

Conocimiento descubierto: En caso de obtener algln insight, se obtuvo un conocimiento
que es replicable y se finaliza el proceso.

2.6 Técnicas de mineria de datos

De forma general, se pueden dividir las técnicas de mineria de datos segun su objetivo.

Existen los algoritmos que buscan verificar una hipotesis y otros que intentan descubrir algun
patrén o informacién adicional de los datos.

Las técnicas de descubrimiento son las que intenta crear algiin modelo de comportamiento

a partir de datos y modelos entrenados. Estas se dividen en 2 categorias, las cuales son las técnicas
de descripcion y los de prediccion. Las técnicas de descripcion intentan explicar e interpretar
datos al encontrar relaciones entre los distintos datos. En cambio, los métodos de prediccion
buscan crear algiin modelo capaz de tomar datos de entrenamiento y predecir el comportamiento
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de otros datos. Los modelos predictivos a su vez también se dividen en 2 categorias, los cuales
son los algoritmos de clasificacion y los de regresion. Los algoritmos de clasificacion buscan
predecir si un registro se puede clasificar en un grupo particular, mientras que los algoritmos de
regresion intentan generar un prondstico al encontrar la ponderacién de distintas variables dentro
de un modelo. [72]

2.7 Algoritmos de mineria de datos

En esta memoria se utilizan algoritmos de mineria de datos para poder clasificar el nivel
de uso y el tipo de interaccion que tendra un usuario con su Smartphone y las notificaciones
entregadas por el instrumento de investigacion. A continuacion se explican los algoritmos
usados en esta memoria.

e Support Vector Machine [72]

Es un algoritmo famoso por su buen desempefio y flexibilidad de ajuste parametros
para obtener mejores resultados. En la mayoria de los casos SVM es un clasificador binario,
pero en este trabajo se usara también como un clasificador multinomial.

Para el caso de un clasificador binario, se crea un set de entrenamiento
{(x1,y1),(x2,y2),..cc0un ,(xn,yn)} con x igual a los vectores de datos e y es la etiqueta de la
clase que toma el valor de 1 o -1 si pertenece o no a la clase en cuestion.

Se crea una funcion lineal f(x)=<w.x> +b que cumpla que si x es positivo f(x) >0.
Esto produce la siguiente relacion entre x e y.

I si{w-x)+b=>0,

Ui = .
i —1 si(w-x)+b<0.

Con esta funcién, lo que hace el algoritmo es encontrar el hiperplano que clasifique
los datos de entrenamiento en clases positivas y negativas.
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Figura 8: Ejemplo de hiperplano SVM binario
Este hiperplano se suele calcular al resolver el siguiente problema de optimizacion:
Min : fw—;"r’ +CY L&
sa.: y((w-x)+b)=1-¢

& > 0.

Pero dependiendo de la naturaleza de los datos utilizados para el modelo de SVM,
existen modificaciones a esta funcion.

Para el caso de modelos multiclase de SVM, un enfoque que se suele usar es resolver

maultiples clasificaciones binarias que logren entregar todas las combinaciones posibles de
clasificacion. [73]

e Regresion Logistica [72]

Algoritmo utilizado para clasificar, el cual es un tipo de regresion lineal generalizada.
La principal caracteristica de este tipo de regresion es que predicen con cierta probabilidad
la pertenencia o0 no a cierto grupo, por lo que sus valores se encuentran entre 0 y 1. Existen
regresiones logisticas binarias y multinomiales.

La forma mas simple de una regresion logistica se define como:

fo(x)=h(0tx)
1

hY) =T
Con:
o f6:esunaregresion logistica.
o X:caso que se quiere clasificar.
o 6 son los pardametros de la regresion.
o heslafuncion logistica entre 0y 1.
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La funcién de costo que es la que se busca minimizar para encontrar los parametros
necesarios para clasificar se define asi:

J(0)=—1n [Xzilogfe(xi)+(1—zi)log (1—feo(xi))]

Con:

z: etiqueta de la clase y x los datos.
e Deep Learning [73]

Se usa el término Deep Learning para referirse a un conjunto de algoritmos que modelan
una serie de transformaciones no-lineales. En esta memoria se usan modelos de multicapas
de redes neuronales prealimentadas para modelos predictivos.

Para facilitar la explicacion de qué es una red neuronal multicapa prealimentada, se
explica primero que el concepto de una neurona en Machine Learning ya que ésta es la unidad
basica dentro del modelo. La neurona representa la combinacién ponderada de distintas
variables tal como se observa en la figura 9.

I . %,

.
Ty \:;zx

.

we

5

+1

Figura 9: Neurona. Extraido de [73]
Con:
x: Variable de entrada (input)
w: Peso de cada variable en la neurona.

b: umbral de activacion de una neurona (bias).

n
a= Zwixi +b
i=1
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La combinacién de los pesos ponderados de cada input es agregada en una funcidn de salida
f(a) transmitida por la neurona . Esta funcion f representa la funcion de activacion no lineal
usada luego en una red de neuronas, el cual genera un feature que es usado para explicar el
modelo deseado.

Una red neuronal multicapa prealimentada consiste en muchas capaz de neuronas
interconectadas (Ver figura 10), partiendo por una capa de input que parte siendo los features
del modelo, pero que luego de pasar por capas de activacion no-lineal, se crean nuevos
features. Esto se repite segun la cantidad de capas del modelo, y se termina el algoritmo
cuando en la dltima capa se hace una regresion o clasificacion con los features.

Figura 10: Multiples neuronas interconectadas

Para determinar el modelo éptimo se minimiza la siguiente funcion de costo.
L(W, B])

Con:

W es el conjunto de {W;}, .,

W;: matrix de pesos conectado en la capa i e i+1 para una red de N capaz.

B es el conjunto {b;},  _,

b; columna de los bias para la capa i+1
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Capitulo 3

Disefio e Implementacion

Este capitulo indica la instrumentacion para recolectar datos, el disefio de investigacion
realizado, las limitaciones de la investigacion y otros aspectos relevantes en la
implementacidn del estudio.

3.1 Instrumentacion

Para la investigacion sobre el uso de Smartphone se utilizan dos instrumentos. El
primer instrumento es una aplicacion para dispositivos Android disefiada especialmente para
la captura de datos de contexto usando distintos sensores que se encuentran integrados en un
Smartphone. El segundo es una traduccién de un test disefiado para medir el nivel de uso y
adiccion de un usuario hacia su Smartphone. A continuacion se detallan ambos instrumentos:

3.1.1 Aplicacion de captura de datos

Se cred una aplicacion para la recoleccion de datos llamada ActivityMonitor. Esta
aplicacion fue desarrollada en Android y tiene como principales funciones 1) capturar datos
de contexto en el que se encuentra el Smartphone de un usuario y 2) capturar el tiempo y
forma en que un usuario responde a distintas notificaciones generadas artificialmente. La
aplicacion una vez instalada funciona de la siguiente forma:

Lo primero que hace la aplicacion es solicitar el correo electrénico y el teléfono del
usuario para poder identificar al usuario. Una vez completada la informacidn se entrega un
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mensaje que confirma la participacion del usuario en el experimento y también indica
instrucciones bésicas acerca del funcionamiento de la aplicacion, el rol del usuario en el
experimento, politicas de privacidad y un correo de contacto.

Ya estas participando

Pronto recibiras notificaciones. Recuerda que
no tienes la obligacién de responder cada
una de ellas.

s Toda la informacion recopilada es anénima y
no sera compartida con terceros
o l’:fsq Esta aplicacion solo Lm_liza Wi-Fi para enviar
v datos. No va a consumir MB de su plan de
datos maviles
Una vez que termine el estudio, usted recibira
un correo electronico. Este correo electrénico
B Direccion de Email contiene un enlace a una encuesta que debe
responder.
Para cualquier informacién adicional, por
favor contacte con nosotros en

ignacio.menares@ing.uchile.cl
Guardar

Figura 11: Formulario de inicio Figura 12: Mensaje de confirmacion

Luego la aplicacion empieza a mandar notificaciones de forma aleatoria, siguiendo
una ponderacion de la distribucion de notificaciones mencionada en el trabajo de Dingler et
al [74]. La notificacion indica que hay un nuevo mensaje (Fig. 8) y una vez que se accede a
éste se abre una interfaz grafica que pregunta acerca de como se siente uno (Fig. 9). La
interfaz permite al usuario indicar su estado de animo entregando el emoticon que mas lo
identifique en ese momento. Para finalizar con la interaccion, se pide deslizar el dedo en la
pantalla hacia una direccion aleatoria.
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Desliza el dedo hacia arriba para confirmar

Figura 13: Mensaje de la notificacion Figura 14: Interfaz de interaccion

Cinco segundos antes de que se envié la notificacion, se capturan datos del micréfono
y del nivel de luz capturado por el sensor de luz. También se captura el dato sobre la
interaccion que tuvo el usuario con la notificacion, siendo las opciones posibles: ignorar,
borrar o responder.

La aplicacion ademas esta constantemente capturando datos registrados por el sensor
de WiFi, el sensor de geolocalizacion, el acelerémetro y el sensor de radio del Smartphone.

La siguiente figura explica a grandes rasgos el flujo del proceso de captura de datos
de la aplicacion.

\ OIono O d 0)8 O d O 7. ’ =
de animo segun datos a

y luz . - .
intruccién servidor

Figura 15: Proceso general de entrega y respuesta de notificaciones

A continuacion se hace una descripcion mas clara de los datos recolectados el sistema
operativo y por cada sensor:
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Estado del Smartphone

Phone Status: guarda el estado del dispositivo en determinado tiempo. Los estados
posibles son: On (Smartphone prendido) y Off (Smartphone apagado).

WiFi Status: indica si el usuario esta conectado a una red WiFi.

Conectividad: indica si el usuario tiene su Smartphone en servicio y si se encuentra
intercambiando datos con alguna red.

Sensores

Giroscopio: sensor que registra la orientacion espacial del Smartphone.

Micréfono: graba los sonidos cercanos al dispositivo.

Acelerémetro: mide la aceleracion en el movimiento del dispositivo con respecto al
vector de gravedad.

GPS: indica la geolocalizacion del usuario, el tipo de conexidn que se esta usando
para obtener las coordenadas correspondientes, y precision del dato.

Radio: la aplicacion recolecta datos de la radio de cada Smartphone, pero en este caso
particular el valor obtenido fue siempre nulo, por lo que no se considera en el analisis.

Para ayudar a contextualizar los datos capturados por los sensores, la aplicacion se
conecta con una API (interfaz de programacion de aplicaciones por sus siglas en inglés) de
Google llamada Google’s Activity Recognition API [75]. Esta APl permite detectar las
siguientes actividades en las que se encuentra el usuario:

Situacion detectada | Descripcion

In_Vehicle El dispositivo se encuentra en un vehiculo.

On_Bicycle El dispositivo se encuentra trasladandose en bicicleta.

On_Foot El dispositivo esta con un usuario que se encuentra corriendo
0 caminando.

Running El dispositivo esta con un usuario que se encuentra corriendo.

Still El dispositivo no se encuentra moviendo.

Tilting La orientacion espacial cambio significativamente con

respecto al vector de gravedad.

Unknown No es posible detectar la actividad actual del dispositivo.

Walking El dispositivo esta con un usuario que se encuentra caminando.

Tabla 4: Actividades reconocidas por la APl de deteccion de actividades de Google. [75]
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Todos los datos recolectados por los sensores, el sistema de Android, y los patrones
de actividad que reconoce la API de Google se guardan en un servidor que indica la fecha y
hora en la que ocurrieron los distintos eventos.

3.1.2 Test de sobre uso y adiccion a Smartphone

Ademas de los datos recolectados por la aplicacion, este trabajo administra un test
que mezcla una modificacion del Smartphone Addiction Scale (SAS) [23] y el Smartphone
Addiction Propeneness Scale (SAPS) [77] que son cuestionarios usados para medir el nivel
de dependencia y uso a esta tecnologia.

El cuestionario SAS consiste en 33 preguntas que buscan representar seis factores de
andlisis asociados con el nivel de uso y adiccién del usuario. Para cada pregunta se tiene que
responder el nivel de representacion con una pregunta asociada mediante una escala Likert
del 1 al 6 (Muy en desacuerdo a Muy de acuerdo).

A continuacién se explica cada uno de los seis factores que se logran identificar mediante
el test:

1. Perturbacioén en la vida cotidiana

Explica problemas causados por el Smartphone relacionados con dolores corporales y
dificultades para realizar tareas o actividades cotidianas. Entre estos problemas se
encuentran: dificultades para dormir, trabajar y concentrarse; sufrir de aturdimiento o vision
borrosa; y tener dolor en las mufiecas y en la parte posterior del cuello por uso excesivo del
dispositivo.

2. Anticipacion positiva

Mide la sensacién de satisfaccion al estar usando un Smartphone, la facilidad que el
dispositivo tiene para aliviar el estrés mediante su uso, y la sensacion de vacio cuando uno
se encuentra sin un Smartphone.

3. Retiro

Estudiar la sensacion de retiro involucra estar impaciente, inquieto e intolerante sin un
Smartphone; estar constantemente pensando en el dispositivo mavil, incluso cuando no se
esta usando; e irritarse cuando se es molestado cuando se esta usando el dispositivo.
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4. Relacion con el ciberespacio

Dimensién que mide la relacion que tiene un usuario con sus amigos y contactos por
medio de servicios de redes sociales (SNS por sus siglas en inglés) y servicios de mensajeria
instantanea en su Smartphone, en comparacién con las relaciones que se tienen en la vida
real. Estar constantemente revisando un Smartphone para ver si se tienen notificaciones de
algiin SNS o servicio de mensajeria instantanea y preferir la interaccion con personas por
Smartphone en vez de en la vida real, dan sefiales de que se tiene una relacion de dependencia
con el ciberespacio.

5. Uso excesivo

Se refiere al incontrolable uso que tiene un usuario con su Smartphone. Esto se puede
evidenciar cuando el usuario muestra una necesidad de usar el Smartphone inmediatamente
después de que lo dejo de usar o cuando éste se procura de llevar siempre un cargador ya la
carga diaria del Smartphone no le es suficiente para sus necesidades.

6. Tolerancia

La tolerancia indica el nivel de control que se tiene sobre el uso consiente de un
smartphone. Se dice que un usuario tiene poca tolerancia en caso de que reiteradas veces
intenta controlar la cantidad de uso de su smartphone pero falla en llegar a ese objetivo.

El test SAPS consiste en un cuestionario de 15 preguntas que busca identificar cuatro
factores asociados con el uso de un smartphone. La escala de la encuesta en una Likert del 1
al 4 (nunca a siempre). Los factores que identifica incluyen el Retiro, Relacion con el
ciberespacio, Tolerancia, y Perturbacion de funciones adaptativas. La perturbacion de
funciones adaptativas mide tanto uso excesivo como la Perturbacion en la vida cotidiana.
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3.2 Diseflo de investigacion

3.2.1 Disefo

El disefio de la investigacion consiste en la recoleccion de datos sobre la forma de
respuesta de distintos usuarios al ser expuestos a notificaciones artificiales, siguiendo la
l6gica de negocios previamente explicada en la seccion de aplicacion de captura de datos.
Estas notificaciones tienen por objetivo simular las notificaciones que el usuario recibe dia a
dia en su Smartphone. La idea del estudio es que bajo esta simulacién de notificaciones, se
puedan identificar correlaciones entre los datos entregados por el sistema y los sensores de
un Smartphone, y la forma de respuesta de un usuario a estas notificaciones.

Para diferenciar la forma de respuesta de un usuario, se estudian los siguientes

parametros:

1) Tiempo de respuesta: representa el tiempo que el usuario se demora en responder a

una de las notificaciones entregadas por la aplicacion.

2) Tiempo por sesion: mide el tiempo de actividad de un usuario entre que un usuario
prende su celular y luego este se apaga.
3) Tiempo de finalizacion: se define como el tiempo de uso de aplicacion, es decir el
tiempo que el usuario se demora en completar las tareas solicitadas por la aplicacion.
4) Tasa de aceptacion: indica la cantidad de notificaciones aceptadas y respondidas del
total de notificaciones enviadas.
5) Tasa de cancelacion: mide la proporcién de notificaciones eliminadas de la barra de
notificaciones del total de notificaciones enviadas.

Tiempo

Notificacién Smartphone Atiende Completa tareas ~ Smartphone
prendido notificacion apagado
Desbloquea l
\J \J + \/
Dl D2 i D3* D4 D4*
\ \ J
| |
Tiempo de Tiempo de

respuesta

sesion

Figura 16: Tiempos de respuesta y situaciones de analisis. Elaboracion propia
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La figura 13 indica los tiempos de medicidn usados en la literatura y la subdivision
por decisiones consideradas en esta memoria. Las decisiones que tienen un * (D3 y D4)
indican momentos en que el usuario puede no priorizar las notificaciones entregadas por la
aplicacion y usar sus Smartphone para interactuar con otras aplicaciones.

Como las tareas que el usuario tiene que hacer son artificiales, es posible que existan
sesgos en las respuestas y en la forma de interactuar con la aplicacion. Para identificar los
factores de los sesgos se dividen las fases del experimento en tres categorias:

1. Inicio de la aplicacién y primeros pasos

Esta categoria se caracteriza por ser el tiempo en que el usuario se familiariza con la
aplicacion e indica su sexo y edad dentro de ésta. Se espera que en este periodo las tasas de
respuestas sean mayores y los tiempos respuesta sean menores ya que el usuario tiene muy
presente que se le estd midiendo su comportamiento [76]. Para eliminar este sesgo, se
estudiaran los datos dejando un periodo de entrenamiento para el usuario.

2. Interaccion continua con la aplicacion

Esta categoria se caracteriza porque el usuario ya interioriza el hecho de estar siendo
monitoreado y puede que incluso ignore deliberadamente las notificaciones al identificar que
son enviadas por la aplicacion [70]. Una forma de reducir este sesgo es usando el framework
explicado en la figura 8 para estudiar si una notificacion fue respondida de forma parcial y
ademas estudiar el tiempo de uso del Smartphone debido a la influencia de la notificacion.

3. Termino y aplicacion de test

Terminado el estudio los usuarios completaran un formulario para determinar el nivel de
adiccion a los Smartphone que tenga cada uno. Debido a que el usuario es consciente de que
el test busca medir su nivel de adiccion, es posible que el usuario no conteste de forma sincera
debido a la sensibilidad de los datos que se piden [77]. Para minimizar esta posibilidad, se
tiene que explicar al usuario que toda informacion recolectada es de forma anénima y no se
puede hacer una conexion entre los datos recolectados por la aplicacion y el test con el
usuario.

Usando el diagrama de realismo y naturalidad de la Fig.2, y tomando en consideracion el
disefio de la investigacion, se propone el siguiente esquema para ejemplificar el nivel de
naturalidad del experimento.
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Privacidad

Variables

Nivel de molestia

Interfaz

Tareas

Tecnologia

Participantes

Escenario

Duracion del estudio

Sensible

No sensible

Pocas

X

Muchas

Interrupcion frecuente

Sin interrupcién

Nueva/cambiante

X

Estandar/fija/invisible

Construidas por el Exp.

X

Comun del usuario

Elegida por el Exp.

Elegida por el usuario

Involucrados

Aleatorios

Atrtificial/laboratorio

Real/terreno

Minutos

Afios

llustracion 1: Diagrama de realismo a naturalidad proyectado

3.2.2 Consideraciones iniciales y limitaciones del disefio

Debido a la naturaleza de la aplicacién, el tipo de investigacion que se realiza se
conoce como una investigacion no experimental longitudinal. Esto implica que no se puede
hacer una manipulacién intencional de las variables independientes, el nivel de control que
se tiene sobre los resultados de la investigacion son limitados y la recoleccion de datos no es
en un momento Unico, sino que es continuo a través del tiempo. [24]. Este tipo de estudios
logran establecer relaciones entre variables sin precisar sentido de causalidad. Por lo tanto,
todos los resultados obtenidos para validar las hipotesis y planteamientos son del tipo

correlacional.
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Las variables dependientes de la investigacion son el tiempo de respuesta a una
notificacion, la tasa de aceptacion y el grado de molestia percibida. Se usan como variables
independientes todos los datos capturados por la aplicacion y el test de nivel de adiccién a
Smartphones. También estos datos se usan en el proceso KDD, por lo que cualquier
correlacion o resultado exploratorio encontrado queda sujeto los tratamientos y mineria de
datos realizados.

Los datos capturados son de situaciones en las que el usuario esta en terreno, no en
un ambiente controlado por la investigacion. Esto implica que existe una mayor variabilidad
esperada de los resultados, pero a la vez aumenta la validez ecoldgica y ayuda desarrollar
aplicaciones para casos en que no se tenga control de las actividades del individuo de estudio.

Cabe destacar que no se conocen los motivos por los que un usuario responde 0 no a
las notificaciones entregadas por la aplicacién, siendo posible que exista un sesgo en los datos
obtenido de las tasas de respuestas a las notificaciones. Para mitigar este error una opcion es
estudiar el tiempo de duraciéon de una sesidn —tiempo en que una persona prende su
Smartphone, interactta con €él y luego lo apaga—, producto de una notificacién entregada por
la aplicacion y no solo la respuesta a lo que pide la notificacion. Otra opcion es hacer un
tratamiento de datos y filtros adecuados para poder evaluar los resultados. Segun la
distribucion de los resultados se harén las correcciones necesarias para disminuir estos
Sesgos.

Los escenarios de estudio para el nivel de carga cognitiva tienen que ver con
actividades fisicas y estimulos sensoriales que puedan ser captadas por los Smartphone que
tengan instalada la aplicacién desarrollada para la investigacion. Los casos en que el usuario
esté expuesto a una carga cognitiva alta pero se encuentre quieto trabajando, estudiando o
poniendo atencidn en clases no podran ser identificados. También casos en que el usuario
este sufriendo de estrés, ansiedad, frustracion o algin otro problema psicolégico que
perjudique la forma en que responda a distintos estimulos no puede ser capturada y estudiada
por la aplicacién. Solo se estudian situaciones con distinto nivel de carga cognitiva basadas
la actividad fisica y nivel de ruido ambiental. Todas estas situaciones necesitan un mayor
nivel de recursos cognitivos para poder llevarse a cabo tareas de forma simultanea segun el
modelo de Multiples Recursos de Wickens [7]

Al usar como base tedrica el modelo de Multiple Recursos de Wickens, se asumen
todos los supuestos mencionados en el marco teorico (capitulo 2).
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3.3 Grupo de estudio

La investigacion se llevé a cabo con la colaboracion de estudiantes de ingenieria de la
Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas. La seleccion de este grupo de estudio esta
fundamentada debido a que existe un grandes facilidades de poder reclutar participantes, la
alta tasa de adopcion de Smartphones de este segmento, y existente vulnerabilidad al uso
excesivo a los Smartphones [78] [42] [79].
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Capitulo 4

Implementacion

Se hizo un llamado publico en la plataforma electronica usada para fines docentes de
la Universidad de Chile, U-cursos, y se pegaron afiches en la facultad invitando a participar.
El llamado consisti6 en una invitacion para ayudar en una investigacion a cargo del profesor
Angel Jiménez del Departamento de Ingenieria Civil Industrial. Dentro del llamado y el
afiche se indica el tiempo de duracién del experimento, se menciona la necesidad de que los
interesados tengan un Smartphone con un sistema operativo Android, se asegura la
anonimidad de la informacion recolectada, y se explica el incentivo econdémico por participar,
incentivo que consiste en tres premios de $50.000 a repartir entre los participantes que hayan
bajado la aplicacion y completado la encuesta mencionada en la seccién anterior.

Debido a errores en la transferencia de datos de la aplicacion, muchos datos que la
aplicacion debia recolectar no se integraron a la base de datos a la cual se tenia acceso. Es
por eso que se tuvo que recurrir a un segundo llamado, bajo las mismas condiciones, a
participar en la investigacion. Cuando se hizo este llamado, se dio también la posibilidad de
dejar de ser parte del experimento y hacer la encuesta, debido a la insistencia de ciertos
participantes.

Cabe mencionar que por problemas técnicos, la aplicacion no logra capturar el
momento en que un usuario desbloquea su Smartphone, por lo que las etapas D1 y D2 no
podran distinguirse. Tampoco se logré capturar el input sobre el estado emocional del
usuario.
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Capitulo 5

Experimentacion y Analisis de Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del experimento. Para esto se siguen
las etapas del modelo KDD con el fin de detallar tanto la preparacion de los datos como la
aplicacion de modelos estadisticos y de mineria de datos.

5.1 Grupo experimental

Un total de 109 personas bajaron la aplicacién pero por errores de software solo se
consideraron 88 personas que capaces de aportar con alguna informacion para la
investigacion. EI parametro considerado para esto es que el usuario tengo al menos datos de
microfonos y del estado de la pantalla por al menos 3 dias. De las 88 personas consideradas,
s6lo 43 personas tienen registros de la variable interaccion.

5.2 Formato de resultados

Todos los datos de los sensores siguen la misma estructura general en la base de datos en
la que son alojados. Cada dato de sensor en la base de datos tiene las siguientes columnas:

e Sense_start_time: es el timestamp UNIX en milisegundos, el cual es el namero de
milisegundos totales transcurridos desde el 1 de enero de 1970.

o Data_type: indica el sensor del cual proviene le dato.

e User_id: indica el usuario de los datos entregados por el sensor.

e Data: es un string que contiene toda la informacion capturada por el sensor,
incluyendo también los datos de las 3 columnas mencionadas con anterioridad. Esta
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informacion depende fuertemente de cada sensor, por lo que se tuvieron que hacer
scripts separados para poder separar la informacion relevante de cada sensor.

5.3 Procesamiento de datos

A continuacion se explica el procedimiento para analizar los distintos sensores y de
los datos obtenidos por el sistema operativo de Android recolectados gracias a la aplicacion
ActivityMonitor.

5.3.1 Microfono

5.3.1.1 Selecciodn

Los datos del sensor del microfono representan la amplitud del ruido registrado en el
ambiente, por lo que elegir esta variable es Util para conocer el contexto auditivo en el que
esta un usuario.

5.3.1.2  Pre-procesamiento

Los datos del micr6fono son los Unicos datos que se guardan como una lista de strings
en vez de un dato Unico dentro de una celda en la base de datos. Se hizo un script en MySQL
que identifica la lista de valores guardados en un periodo dado, obteniéndose en el proceso
muchos valores repetidos. Obtenidos los datos en MySQL, se hizo un script en R para romper
la lista y obtener cada uno de los datos del sensor para ese determinado instante. También se
limpiaron los primeros datos entregados por el sensor, siendo siempre una serie de datos
nulos.

5.3.1.3 Transformacion

Debido a la alta variabilidad de informacion de este sensor, se optd por hacer un
analisis exploratorio para intentar clusterizar el nivel de ruido y poder dividirlo en categorias
segun el nivel de ruido.
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5.3.2 Sensor de luz

5.3.2.1 Seleccidén

El nivel de luz indica la luminosidad en lux al cual esta expuesto el Smartphone del
usuario. Se selecciono esta variable ya que ayuda a entender posibles lugares en donde el
Smartphone esta expuesto.

5.3.2.2  Pre-procesamiento

Se obtuvieron los datos del sensor de luz que se encuentran en la base de datos
separando el valor de la luminosidad capturada y el maximo de luminosidad que el sensor
puede capturar.

Los datos que no tenian un valor negativo o con un valor de luminosidad superior a
su rango maximo fueron eliminados. Debido a que este sensor entrega muchos datos con
diferencias de 1 segundo 0 menos, se estudié la posibilidad de hacer un match entre los datos
del sensor de luz y los datos del micr6fono que tuvieran exactamente la misma fecha, esto ya
que vendrian siendo los datos pareados segin como esta pensada la aplicacion, pero debido
a que al implementar este tratamiento se redujo significativamente la cantidad de datos a
estudiar, no se hizo una union condicionada.

5.3.2.3 Transformacion

Se mantuvo el valor original del sensor y ademas se hizo una transformacion para
normalizar los datos. Esta normalizacién corresponde a la division entre el valor detectado
de luminosidad y el maximo rango de luminosidad que detecta cada dispositivo, siendo
entonces el porcentaje de luminosidad la nueva variable de estudio del sensor de luz.

Al igual que en el caso del micro6fono, se hizo un analisis exploratorio para intentar
clusterizar el nivel de luz y poder dividir en categorias el nivel de luz.
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5.3.3 Sensor de radio

5.3.3.1 Seleccidén

Debido a que la gran mayoria de los datos recolectados por la aplicacion sobre este
sensor tenian datos nulos, no se selecciond esta variable para analizarla.

5.3.4 Sensor de GPS

5.3.4.1 Seleccidén

El sensor de GPS entrega datos sobre el tipo de conexion por la cual se esta recibiendo
la sefial de GPS y la velocidad con la cual se mueve el usuario. Los posibles valores son GPS,
Network o Fused. Estos valores indican ayudan a entender si un usuario se encuentra
conectado a una red o se encuentra utilizando un paquete de datos para obtener su
localizacion.

No se selecciond la latitud ni longitud de los datos obtenidos por motivos de
privacidad y temas éticos. Tampoco se selecciond la precision ya que no fue posible
normalizar de forma correcta los datos, mostrando una diferencia entre los datos de varios
ordenes de magnitud.

5.3.4.2  Pre-procesamiento

Se obtuvieron los datos de geolocalizacion que se encuentran en la base de datos,
separando con un script en MySQL los datos del proveedor de la sefial de localizacion y la
velocidad.

El dnico tratamiento de datos realizado fue eliminar los duplicados.

53



5.3.5 Interaccion con la aplicacién

5.3.5.1 Seleccidén

Se selecciono a la variable interaccion para poder hacer analisis basicos y estudiar el
comportamiento de la variable con respecto a los otros datos de los sensores.

5.3.5.2  Pre-procesamiento

Se obtuvieron los datos del tipo de interaccion segun el tipo de respuesta indicada en
la base de datos. Las respuestas guardadas no hacian mencién a el tipo de emoticén el usuario
ingresaba, si no que indicaban si habia un caso igual a dismiss o que no se respondio.

5.3.5.3 Transformacion

Se transformé el tipo de respuesta a un factor mas facil de estudiar, dejando como
posibles respuestas: Borrado y Visto. También, en caso de que haya llegado una notificacion
y el usuario no haya interactuado con una notificacién anterior, se cambié el valor anterior
de interaccion a Acumulado, para indicar que es un tipo de interaccién diferente.

5.3.6 APl de Google

5.3.6.1 Seleccidn

El dato entregado por la API de Google indica la actividad del usuario que registra el
Smartphone. Se selecciond esta variable ya que es la principal variable que se tiene para
poder identificar la actividad fisica en la que se encuentra un usuario.
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5.3.6.2  Pre-procesamiento

Se hizo un script en MySQL que separara la precision y el tipo de dato obtenido. Se
eliminaron los datos repetidos y que registraran una misma actividad de forma consecutiva.
También se eliminaron todos los datos con un precision bajo 75% y los datos con indicaran
type = unknown.

5.3.7 Estado de pantalla

5.3.7.1 Seleccidén

El estado de pantalla se selecciond para entender de mejor forma el tipo de interaccion
que un usuario tiene un su Smartphone por lo que se hizo un script en MySQL para recolectar
el dato de estado de pantalla.

5.3.7.2  Pre-procesamiento

Los datos que registraran indicaran una continuidad en el estado del Smartphone se
eliminaron, tomando solo en consideracion los primeros registros de un determinado estado
de la pantalla.

5.3.7.3 Transformaciones

Se crearon 2 variables adicionales al hacer distintas transformaciones de los datos del
estado de la pantalla .La primera es el tiempo en que el smartphone pasa prendido por dia y
hora. La segunda es la cantidad de veces que se enciendo la pantalla de un Smartphone por
diay hora.
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5.3.8 Conectividad del Smartphone

5.3.8.1 Seleccidén

A pesar de que saber el estado de la conectividad del Smartphone puede ayudar a saber
si se esta interactuando o compartiendo informacion por internet, no se selecciond este dato
ya que la granularidad por segundo y el constante cambio de los datos hizo imposible poder
concluir el estado de la conectividad del Smartphone. Se hicieron transformaciones para
poder simplificar el analisis de este dato pero de todas formas no se pudo llegar a un consenso
producto que cada segundo registraba multiples estados diferentes.

5.4 Analisis Estadistico

El siguiente apartado presenta estadisticos descriptivos los datos obtenidos por la
aplicacion ActivityMonitor y el cuestionario sobre el perfil de adiccién y uso que un usuario le
da a su Smartphone. También se muestran los resultados de los test de hipotesis usados para
validar las hipdtesis de investigacion.

5.4.1 Analisis exploratorio de datos

5.4.1.1 Micréfono y sensor de luz

Debido a que el micréfono y el sensor de luz son los Unicos valores con multiples datos
distintos en un rango corto de tiempo, y ademas no tienen una forma de poder ser
interpretados intuitivamente, se hicieron andlisis estadisticos enfocados en poder encontrar
alguna forma de interpretar los resultados.

La figura 14 muestra la distribucion de los datos del microfono. De la grafica se observa
la existencia de unos pocos valores extremos, debido a estos se procedio a transformar el dato
al aplicar un logaritmo natural.
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Histograma datos de micréfono
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Figura 17:Histograma datos micr6fono

Debido a la presencia de valores extremos, se transformé los datos del micréfono.

Histograma logaritmo de datos de micréfono
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Figura 18: Histograma logaritmo micr6fono

Se hicieron tests de normalidad para ver si se puede usar un enfoque paramétrico y
usar ANOVA para los valores obtenidos en distintas situaciones usando el micré6fono.
Analizando el grafico de Culleny Frey (Fig.16) y el resumen de test de normalidad (Fig.17)
se observa que la distribucién con mejor ajuste es la distribucion uniforme, a pesar de tener
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buenos resultados en el test QQ. La tabla 5 en cambio, indica un alto kurtosis, lo que dificulta
asumir un enfoque paramétrico para esta variable. Por ahora no se asumira normalidad y se
volvera a hacer el andlisis con los nuevos datos recolectados.

min: 0
max: 10,39
median 5,57
mean 5,81
stand. dev 2,16
skewness 0,23
Kurtosis 2,04

Tabla 5: Resumen datos log-micréfono
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Figura 19: Grafico de Cullen y Frey - Micréfono
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Empirical and theoretical dens. Q-Q plot
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Figura 20: Resumen tests de normalidad

Para terminar con el analisis descriptivo de microfono, se clusterizan los datos del
micréfono con el fin de poder categorizar de manera intuitiva los resultados obtenidos. Para
esto se uso el algoritmo k-means, entregando los resultados que se observan en la figura 18.

Selecciéon k clusters para micréfono
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Figura 21: Seleccion cluster micréfono
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Se eligieron 3 clusters ya que la disminucién de la suma de cuadrados no es tan
pronunciada en el cuarto cluster en comparacion con los 3 primeros casos. Al tomar esta
cantidad de clusters los resultados del logaritmo de los datos del microfono se pueden
clasificar de la siguiente forma:

Silencio o poco ruido | Ruido Mucho ruido

Ln(Micréfono) [0-4,91) [4,91-7,30] (7,30 - inf)

Para el caso del sensor de luz se usé el mismo tipo de analisis que para en los datos
del micréfono. El histograma en esta ocasion muestra una menor probabilidad de que se siga
una distribucion normal, y el grafico de Cullen y Frey no muestra cercania con ninguna
distribucion.

Histograma datos de sensor de luz
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Figura 23: Grafico de Cullen y Frey - Porcentaje de luminocidad
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Por lo tanto se descarta la posibilidad de usar enfoques paramétricos con el
porcentaje de luz captada. Solo falta ahora intentar clusterizar la cantidad de luz que se
obtiene, usando los mismos algoritmos del analisis del micréfono.

Seleccion k clusters sensor de luz

5000

2000 3000 4000
L

Suma de cuadrades deniro de los clusters

1000
1

Numero de clusters

Figura 24: Seleccidn cluster- Sensor de luz

Se utilizaron 3 clusters para poder categorizar los datos del porcentaje luminico captado. Los
resultados de los clusters se observan a continuacion:

En bolsillo o poca luz

Luz ambiente

Exterior o expuesto al sol

Porcentaje(Luz)

[0- 42,85)

[42,85-80]

[80, 100]

5.4.1.2 Pantalla

El anélisis de los datos de pantalla toma en consideracion el tiempo promedio total
que un celular pasa prendido por dia y la cantidad de veces promedio que se prende el celular
por dia. Para eso se utilizaron funciones de agregacion de datos y se hizo el calculo de tiempo
entre un teléfono pasa de un estado prendido a uno apagado para cada caso.

Prom (min) Std.desv(min) | Prom(Sesiones) | Std.dev(Sesiones)
Lunes 299.16 171.81 109.54 75.90
Martes 337.22 198.00 102.36 68.43
Miércoles 341.22 185.59 113.90 64.60
Jueves 327.11 163.86 108.36 53.60
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Viernes 271.13 176.81 106.55 70.62
Sabado 286.47 183.41 96.64 94.27
Domingo 321.26 210.80 81.30 51.38

Si se comparan estos resultados con los de otros estudios que examinan el tiempo de
uso de Smartphones en estudiantes universitarios [69] [64], se observa que en el caso chileno
los usuarios de Smartphones tienen un comportamiento levemente menor al del caso coreano
para la cantidad de minutos usando su dispositivo, pero es significativamente menor para el

Tabla 6: Media y desviacidn estandat por dia

caso de la cantidad de sesiones por dia.

Distribucién cantidad de sesiones smartphone
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Figura 25 Distribucion sesiones
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Distribucion cantidad de minutos de uso
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Figura 26Distribucion tiempo de uso

Analizando la distribucidn de sesiones y minutos con respecto a su total, se observa
que existe un incremento la cantidad de tiempo que se esta en usando un Smartphone entre
las 22 y 23 hrs. Esto también se observa en otros estudios similares [69], y muestra que la
recoleccion de los datos de tiempo de uso tiene un comportamiento similar entre los jovenes
de Chile y Corea del Sur.

5.4.2 Test de SAS y SAPS

Se hicieron traducciones para los test de SAS y SAPS de inglés a espafiol los cuales
fueron revisados y validados por 2 magister en traduccion de la Pontificia Universidad
Catdlica de Chile. Traducido el test se realiz6 a el cuestionario a un grupo de control de 20
personas, las cuales dieron feedback sobre preguntas que no se entendian o que no tenian
sentido. Se realizaron los cambios pertinentes y se cred un nuevo test el cual contiene 33
preguntas las cuales mezcla preguntas del test SAS y el test SAPS.

El test fue respondido por 150 personas, con 93 respuestas de hombres (62%) y 57
respuestas de mujeres (38%). El promedio de edad de los que contestaron la encuesta es de
22.32 + 3.26
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Histograma resultados encuesta
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Figura 27 : Histograma resultados encuesta

Se hizo un test de Shapiri-Wilk dando como resultado un p-valor de 0.9053, lo que
muestra que los resultados distribuyen de forma normal. Al realizar un analisis de
componente, se observo que con 6 componentes de logra explicar el 54% de la varianza,
resultado que no es favorable para usar los mismos factores usados internacionalmente.
También se realiz6 un test de Scree para determinar la cantidad de factores dado el valor de
los eigenvalues, donde el test indico que el 6ptimo son 9 factores (Ver anexo 2) y al realizar
un analisis exploratorio de factores con una rotacion oblicua Oblimin, se demostré que no es
posible homologar el test SAS en Chile.

Del test realizado, se procedio a estudiar las 15 preguntas correspondientes al test
SAPS de sobreuso. Al realizar el mismo tipo de analisis mencionado anteriormente, se
observa que cuatro componentes explican un 65% de la varianza, lo cual es consistente con
el estado del arte para este tipo de test [82].

El test de Scree indicé que al menos 3 factores pueden ser suficientes (Ver anexo 3)
y los resultados del andlisis exploratorio con rotacion oblicua Oblimin indican 4 factores los
cuales se pueden observar en la seccidn de anexos.
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Histograma Test Uso
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Figura 28: Histograma test uso (SAPS)

También se probo la validez interna del test, entregando un Alfa de Cronbach igual a
0.73, lo cual se considera confiable [83].

Por ultimo, se realizd un test de Kaiser-Mayer-Olkin para medir que la muestra con
la que se hicieron los analisis es adecuada para comprobar la validez del test [84]. El resultado
del test 0.82, lo que indica que la muestra es significativa.

Como los resultados del test de uso fueron favorables, se usaran los resultados de este
test para dividir la muestra de usuarios segun usuarios activos y usuarios normales de
Smartphone. Para hacer la distincion entre tipos de usuarios se usé la metodologia propuesta
por Lee et al [64], en donde se considerara como una persona que es potencialmente adicta a
un Smartphone si tiene un puntaje total en el test mayor a 46 o en el factor correspondiente a
la Perturbacién en la vida cotidiana tiene una puntuacion mayor a 14.

La cantidad de personas adictas bajo esas condiciones es igual a 33 (38%) y son 54
(62%) la cantidad de personas que usan su Smartphone de forma mas moderada. Este
resultado es consistente con lo expuesto por Lee et al [64], el cual es un 37% de adictos y
63% de uso comdan.
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Las siguientes figuras muestran la cantidad de sesiones y el tiempo promedio de uso
de Smartphone segun el perfil de uso del Smartphone mencionado anteriormente.
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Figura 29: Tiempo de uso por dia segun perfil de adiccién
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De las figuras se observa que hay una notoria diferencia entre el modo de un

Smartphone entre los distintos perfiles.
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5.4.3 Test de Hipdtesis

El objetivo de esta seccion es comprobar estadisticamente que existen diferencias
significativas entre los tiempos de respuestas a notificaciones segln carga cognitiva y perfil de
adiccion, y otras variables que sirven para explicar el contexto de un usuario a la hora de
interactuar con una notificacion.

Cabe mencionar que se comprobd usando un paquete estadistico en R que la distribucion
de los datos no sigue una distribucién normal, se tienen que hacer test de hipotesis no
paramétricos para testear las distintas hipdtesis de investigacion. Se hizo un Mann-Whitnet U test
para los test de hipdtesis relacionados con el perfil de adiccion y un Kruskall-Wallis Rank Sum
test para las otras variables que no son binarias.

Para ser consistente con el framework propuesto por Turner et al es necesario testear
segun las distintas fases de una respuesta, es decir, cuando se prende un celular, luego cuando se
desbloguea, y por ultimo cuando se interactta con la notificacion. En este caso particular no se
puede diferenciar la accion de desbloquear, por lo que se reducen los casos a testear.

Primero se testea el tiempo de respuesta a prender el Smartphone. Para esto se modifica
la base de datos para solo estudiar los casos en que el Smartphone haya estado apagado cuando
Ileg6 la notificacion.

Tiempo de respuesta para prender el celular. N = 9,906

Variable Perfil Tipo Nivel Ruido | Nivel Luz | Proveedor | Dia Etapa del
Actividad GPS Semana dia
P-Value 0.02559 | 2.2e-16 2.2e-16 0.5761 2.2e-16 5.319e-07 2.2e-16

Se rechaza la hipétesis nula para todas las variables con excepcion del nivel de luminosidad.

Calculado la primera fase se procede a estudiar el tiempo de demora en interactuar
con la notificacion y ver si existen diferencias significativas entre estos tiempos de demora

dadas las variables estudiadas con anterioridad.

Tiempo de respuesta para prender el celular e interactuar con una notificacién. N =2.836

Variable Perfil Tipo Nivel Ruido | Nivel Luz | Proveedor | Dia Etapa del
Actividad GPS Semana dia
P-Value 2.2e-16 | 0.05007 1.758e-07 0.9637 0.005157 0.4048 1.512¢-10

67




Se rechaza la hip6tesis nula para el tipo de actividad, el nivel de ruido y la etapa del dia.

De los resultados obtenidos se puede concluir que ciertas variables de contexto
influyen tanto en el tiempo de demora para reaccionar a una notificacion, como en el tiempo
demorado para interactuar con esta.

Las variables que ayudan a entender el contexto cognitivo de una persona y que
ademas muestran significancia cercana al 95% en los tiempos de reaccion e interaccion son
el tipo de actividad captado por la API de Google y el nivel de ruido en el ambiente.

Tambien se realizd un test de hipdtesis para ver si existen diferencias significativas
en el tiempo tomado para interactuar con una notificacion cuando se tiene el Smartphone
prendido.

Tiempo de respuesta para interactuar con una notificacion dado que el celular esta prendido. N = 1,407

Variable Perfil Tipo Nivel Nivel Luz | Proveedor | Dia Etapa del
Actividad | Ruido GPS Semana dia
P-Value 2.348e-14 | 0.04245 | 8.161e-06 | 0.1865 0.03124 0.1687 0.001039

Se rechazan las hipotesis nulas para todas las variables con excepcion del nivel
luminosidad y el dia de la semana.

Por Gltimo, como complemento a las hip6tesis de investigacion mencionadas en la
seccion 1, se estudio la existencia de diferencias significativas entre la duracion de una sesién
producto de la Ilegada de una notificacion dado las variables mencionadas anteriormente.

Tiempo de respuesta para prender el celular e interactuar con una notificacién. N = 9,906

Variable Perfil Tipo Nivel Ruido | Nivel Luz | Proveedor | Dia Etapa del
Actividad GPS Semana dia
P-Value 0.06707 | 1.932e-13 2e-16 0.1417 2.2e-16 3.218e-06 2.2e-16

Se rechazan las hipdtesis nulas para todas las variables con excepcion del nivel
luminosidad y el perfil de adiccion del usuario.
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5.5 Mineria de datos

Esta seccién tiene como objetivo mostrar el proceso utilizado en distintos algoritmos de
mineria de datos con el fin de clasificar el tipo de interaccién que tendrd un usuario con una
notificacion y el perfil de adiccion de un usuario.

La clasificacion del tipo de interaccion del usuario con una notificacion se se divide ademas
en 2 partes. La primera es el caso en que se busca clasificar dado que el usuario puede ver, borrar
o ignorar la notificacion. El segundo caso solo clasifica con una base de datos en la que el usuario
vio o borro la notificacidn entregada.

5.5.1 Deep Learning

Como se menciono en la seccion 2.7, el modelo de Deep Learning utilizado en esta
memoria es una red neuronal multicapa prealimentada. Se tomaron consideraciones
adicionales para no lograr un sobreajuste (overfitting en inglés) del modelo. Estas
consideraciones incluyen una modificacion a la funcion de costo a la siguiente funcion:

LI'W,B|j) =L(W,B|j) +MR(W,B|j) + LR,(W,B )
Con
MR (W, B] j) : suma de todos los pesos y umbrales de activacion del modelo.
AR, (W, B| j) : suma de los pesos y umbrales de activacion del modelo al cuadrado.

A1, A,: constantes muy pequerias.

Estas restricciones hacen que muchos pesos se conviertan en 0, lo que afade
estabilidad y mejora la generalizacién del modelo.

También se us6 una funcion de Dropout la cual desactiva neuronas con cierta
probabilidad [85] y se limito el maximo peso que puede tener la suma de un peso al cuadrado.
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5.5.2 Machine Learning

A diferencia del caso de Deep Learning, en los algoritmos de Machine Learning no
crean sus propios features, por lo que es necesario entregar una serie de posibles features y
luego usar algun tipo de algoritmo que seleccione los mas adecuados.

5.5.2.1

Features

Como se clasifican 2 modelos distintos, se crearon distintos sets de features para cada
caso particular. Los features propuestos para la clasificacion de la interaccion con una
notificacién son las siguientes variables:

Fecha en que llego la notificacion.

Etapa del dia.

Cantidad de notificaciones acumuladas por el usuario.
Frecuencia promedio de sesiones.

Mediana del tiempo de uso del Smartphone.
Tiempo de sesion.

Sexo del usuario.

Nivel de luminosidad.

Dato de luminosidad.

Nivel de amplitud.

Dato de amplitud del sonido.

Fechas de registro de los sensores.

Perfil de adiccion.

Estado de la pantalla.

Para la clasificacion se usé el mismo set de variables mencionadas anteriormente pero
excluyendo todo dato correspondiente a una fecha, ya que no se busca condicionar el anélisis
a un periodo en particular, si no que con respecto a los datos capturados por los sensores y
forma de uso del Smartphone.
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5.5.2.2 Seleccion de features

Para seleccionar los features en cada modelo se uso el algoritmo y paquete estadistico
Boruta de R. Este es un algoritmo que encuentra todas las variables relevantes, del tipo
wrapper basado en un algoritmo de clasificacion tipo Random Forest. Se seleccion0 este
algoritmo debido a que puede detectar posibles interacciones entre variables y no necesita
que todas los features sean del tipo numérico con el fin de sacar correlaciones. El algoritmo
entrega una medida de la importancia de cada feature, la cual indica la perdida de la exactitud
en la clasificacion del Random Forest causada por la permutacion aleatoria de cada feature.
[86]

Los resultados de la seleccion de features y la importancia de cada uno para los
modelos que se buscan clasificar se observan en las siguientes figuras.
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Figura 31: Seleccidn de features con su importancia — Modelo: Interaccién
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Importancia de Variables - Perfil Uso
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Figura 32: Seleccion de features con importancia — Modelo: perfil de adiccién

Para el caso de los features sobre la interaccion, se observa que la cantidad de
notificaciones acumuladas es la variable mas importante, seguida por las fechas en que se
mando la notificacidn y si estaba prendido el Smartphone para esa fecha. No se selecciond el
estado de la pantalla previo a la notificacion (screenl) y el nivel de luminosidad (nivelL).
Una explicacion para intentar explicar el hecho de que el estado de la pantalla previo al
mensaje no sea de importancia que existen otras variables que logra explicar el estado del
teléfono pero con mas informacion (fechaS1) y que al saber el estado de la pantalla en el
momento siguiente (screen2) se puede inferir el estado de screenl.

Todos los features para el perfil de uso fueron seleccionados, donde se observa que
la frecuencia de uso y la mediana del tiempo de uso son los méas importantes.
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5.5.3 Modelamiento

Se utilizan 3 algoritmos de Mineria de datos. Support Vector Machine, Regresiones
Logisticas y Redes Neuronales Prealimentadas. Estos modelos son usados para clasificar el
tipo de respuesta a una notificacion y el perfil de adiccion de un usuario. Para incorporar el
framework de Turner et al. se dividieron las clasificaciones de la interaccion con la
notificacién para un caso general, un caso en que el Smartphone se encontrara prendido y
otro en el que estuviera apagado.

La proporcion de datos para testear los modelos de clasificacion son de 30% del total,
quedando el otro 70% como entrenamiento, y se tomaron pedidas para mitigar el balanceo
de clases para el caso de clasificacion de interaccion con 3 clases.

5.5.3.1 Interaccion - 3 clases
e Caso Gral
Precision Recall Spec Accuracy
Deep Learning | 92,8% 93,6% 96,2% 96,8%
SVM 93,6% 93,6% 93,6% 93,6%
Logit 93,6% 93,6% 93,6% 93,6%

Figura 33: Comparacion de modelos - Interaccion 3 clases,caso general

e Caso Prendido

Precision Recall Spec Accuracy
Deep Learning | 89,7% 87,4% 91,3% 94,5%
SVM 41,6% 51,8% 86,2% 78,5%
Logit 49,0% 74,0% 82,0% 82,40%

Figura 34:

Comparacién de modelos — Interaccién 3 clases, caso prendido
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e Caso Apagado

Precision Recall Spec Accuracy
Deep Learning | 89,9% 89,1% 94,3% 95,4%
SVM 62,0% 69,7% 84,4% 71,9%
Logit 42,4% 64,3% 79,2% 67,5%

Figura 35: Comparacion de modelos - Interaccion 3 clases, caso apagado

Los mejores resultados se observan con el algoritmo de Deel Learning, seguido por
el modelo de SVM y por altimo el modelo Logit Multinomail.

La baja precision de los modelos de SVM vy Logit para el caso de que el Smartphone
este prendido se puede explicar por el desbalanceo de los datos y la alta reduccion de datos
producto de estudiar un caso particular. La alta especificidad muestra una preferencia hacia
elegir que se acumulara un mensaje-

5.5.3.2 Interaccion - 2 clases

e Caso General

Precision Recall Spec Accuracy
Deep Learning | 94,7% 94,4% 89,7% 92,8%
SVM 93,2% 91,7% 89,9% 92,1%
Logit 89,0% 95,1% 92,0% 86,0%

Figura 36 : Comparacion de modelos — Interaccion 2 clases, caso general
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SVM 92,6% 92,2% 84,9% 89,8%

Logit 89,0% 95,1% 92,0% 86,0%

Figura 37: Comparacion de modelos — Interaccién 2 clases, caso prendido

e Caso Apagado

Precision Recall Spec Accuracy
Deep Learning | 92,8% 93,6% 96,2% 96,8%
SVM 98,9% 94,7% 91,7% 94,4%
Logit 96,0% 93,0% 92,4% 92,0%

Figura 38 : Comparacion de modelos — Interaccion 2 clases, caso apagado

Como era de esperar, se observa que al reducir la clase de la variable de interaccion
los resultados promedios mejoraron. Los mejores resultados para especificacion y exactitud
fueron obtenidos por el modelo de Deep Learning, pero en precision y recall el modelo de
SVM logra un mejor ajuste.

5.5.3.3 Perfil de usuario

Precision Recall Spec Accuracy
Deep Learning | 84,4% 85,8% 89,1% 87,7%
SVM 81,4 79,4 83,4 83,4
Logit 68,4 72,4 74,4 78,4

Figura 39: Comparacion de modelos - Perfil del usuario

Siguiendo la linea de los resultados anteriores, el modelo de Deep Learning entrega
los mejores resultados. Cabe destacar que los resultados entregados por el SVM son similares
a los resultados obtenidos por Lee et al[64] al buscar clasificar el tipo de adiccion entre
usuarios.
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Como el modelo de Deep Learning es el que entrega mejores resultados, se calculo el
tiempo de demora en testear los resultados para ver si es posible hacer una prediccién en
tiempo real. Para cada uno de los diferentes modelos de interaccion y el modelo sobre el
perfil del usuario, se obtuvo en promedio un tiempo de demora inferior a 0.05ms por lo que
es factible implementar el modelo en tiempo real.
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Capitulo 6

Discusioén

El estudio tenia como objetivo estudiar el comportamiento de los usuarios al recibir
notificaciones bajo distinto nivel de carga cognitiva tedrica. Se cred la aplicacion para
recolectar datos, y se implement6 el estudio en dos ocasiones diferentes debido a que el
desempefio de la aplicacion no fue el esperado una vez implementado por primera vez.
Posterior a la experimentacion se hizo un test a los participantes para poder identificar una
posible adiccién y su nivel de sobreuso de la tecnologia de Smartphone. Luego de eso se
implemento el cuestionario de forma masiva para mejorar la validez interna de los resultados
obtenidos por el cuestionario. A pesar de que la segunda aplicacién si entregd mejores
resultados que la primera, también se observo informacidn incompleta e incoherente entre
los distintos sensores. Después de multiples filtros se estudio un total de 22.310 mensajes.

El anélisis estadistico demostrd que existe una diferencia significativa en el tiempo
de respuesta a una notificacién, tanto en demorado en prender el Smartphone, como en el
tiempo usado para responder, segun la actividad del usuario y el nivel de ruido detectado por
la aplicacion. Esto logra comprobar la importancia de la carga cognitiva a la hora de
interactuar con un Smartphone, validando la hipdtesis de investigacion.

El test realizado para medir la adiccion y sobreuso de un usuario a un Smartphone no
entregd los factores deseados, por lo que se procedid a estudiar las 15 preguntas que
corresponden al test de sobreuso, test que si entrego resultados consistentes con la literatura.
Una de las razones por las que se estima que el test de 33 preguntas no funciond, es debido a
que contiene un factor que la mayoria de los identificaron como algo que nunca ocurria. Este
factor es el que corresponde a problemas fisiologicos por el sobreuso del Smartphone, como
dolor de cuello u ojos y mareos. El test de 15 preguntas si logra identificar los factores como
era de esperarse y al ponderar los puntajes se obtiene un resultado consistente con el del
estado del arte. El test de hipotesis si comprueba una significancia estadistica en el tiempo
de reaccion a una notificacion tanto en el tiempo demorado para prender el celular como en
interactuar con el mensaje cuando el Smartphone se encuentra apagado segun el perfil de
adiccion, pero cuando se encuentra prendido no exista dicha diferencia. Una razon que puede
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explicar este fendmeno es que el tipo de notificacion que envia la aplicacion no entrega mayor
utilidad al usuario, por lo que un usuario adicto si puede estar mas atento a su Smartphone y
prender y/o interactuar con una notificacién de forma mas réapida, pero una vez que sabe qué
tipo de mensaje tiene, no hay incentivos para contestar de forma apresurada.

Luego de limpiar y mezclar los datos obtenidos por el test con los obtenidos por la
aplicacion, y realizar el tratamiento de datos correspondiente, se hicieron modelos de
clasificacion cuyo objetivo es discriminar el tipo de interaccion que el usuario tendra con una
notificacion para un caso general, y cuando el Smartphone se encuentra prendido o apagado.
También se usaron modelos de clasificacion para identificar el tipo de interaccion que un
usuario tiene con su Smartphone dado sus resultados del test de sobreuso disefiado.

Al aplicar los modelos, en la mayoria de los casos los mejores resultados fueron obtenidos
por el modelo de Deep Learning. Este resultado no es sorprendente dado la naturaleza del
algoritmo y las restricciones asociadas a los modelos de Machine Learning sobre la necesidad de
datos completos para usar modelos cada etiqueta a clasificar. Esta condicion dejaba con un total
de hasta 700 casos a estudiar, en comparacion con el modelo de Deep Learning que nunca
restringe datos.

También cabe destacar que los datos estan desbalanceados, tanto en la proporcion entre
hombres y mujeres, como en la proporcion entre el tipo de interaccion con las notificaciones. A
pesar de que se hicieron tratamientos para intentar balancear los resultados y evitar overfitting,
es posible que haya existido algin sesgo que ayud6 en los resultados obtenidos, ya que estan
sobre un 10% mejor en accuracy que con respecto al estado del arte. Como no se han estudiado
casos en los que se hayan usado algoritmos de Deep Learning, se hace dificil poder comparar
bien los resultados obtenidos. Para el caso de los resultados obtenidos para la clasificacion del
perfil de adiccion, los resultados del modelo de Deep Learning son de un 6% mejor que con
respecto al estado del arte.

Como cada uno de los modelos de clasificacion tuvo un tiempo de ejecucion con los datos
de testeo inferior a 0.05ms, es posible implementar el modelo en tiempo real y asi predecir si un
usuario interactuard con un mensaje. Esto tiene una gran utilidad dentro de cualquier industria
que busque mejorar la conversién de sus notificaciones. Sin embargo, se destaca el hecho de que
el tipo de notificaciones entregas es altamente invasiva y no entrega mayor utilidad a el usuario,
por lo que los motivos para interactuar con el usuario son un misterio y por lo tanto no es
homologable el estudio para notificaciones con un alto valor, como por ejemplo un mensaje de
texto de un relativo.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

El lograr mecanismos no invasivos para poder interactuar con un usuario por Smartphone
es uno de los desafios de la Computacion Ubicua, tanto porque no produce un aumento drastico
en la carga cognitiva, como por el hecho de que existe una tendencia mundial de usar cada vez
mas el Smartphone [87], lo que produce problemas como el ciberstress, dependencia frustracion
0 baja en el desempefio de una actividad, entre otros factores mencionados en la seccién 2.

En este trabajo se comprobd que existen diferencias en los tiempos de respuesta a una
notificacion segun la carga cognitiva. Ademas este andlisis se hizo no solo estudiando el tiempo
entre que llega una notificacion y el usuario interactia con ésta, sino que también toma en
consideracion el tiempo demorado en prender el Smartphone y los tiempos cada sesion segun la
carga cognitiva.

También se comprobd que existe una diferencia significativa a la hora de interactuar con
una notificacion segun el perfil de uso de un usuario, pero esta diferencia solo se observa cuando
el Smartphone se encuentra apagado.

Los modelos de clasificacion para el tipo de interaccion son superiores a los del estado
del arte y son similares para el perfil de uso de un usuario.

Algunos posibles pasos futuros son crear notificaciones con contenido variable que se
asemeje al tipo de notificaciones invasivas que recibe diariamente una persona, y buscar
mecanismos para estudiar el tipo de notificaciones con las que el usuario interactia. También
agregar el tipo de sonido y estado de vibracion con el cual esta configurado el Smartphone, y
detectar si un usuario desbloqued el Smartphone.
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Anexos

Anexo 1: Afiche del llamado a participar en la investigacion

ﬂ:;udanoa y Participa $ 50 000

PREMIO DE

ETIENES UN SMARTPHONE CON ANDROID? ¢TE INTERESARIA PARTICIPAR POR 3

SORTEOS DE $50.000 Y DE PASO AYUDAR CON UN ESTUDIO? MUY FACIL!
SLO INGRESA AL LINK DISPONIBLE EN EL EL CODIGO QR, COMPLETA EL FORMULARIO Y YA ESTAS PARTICIPANDO.

¢COMO PARTICIPAR?

Inscribete con el link que te da el cédigo QR. Luego sélo tienes que
instalar una aplicacion disefiada especialmente para el proyecto.
Terminando el estudio estudio, contestas un cuestionario y ya esta!

¢CUANTO DURA EL ESTUDIO?

Un maximo de 2 meses, pero contestar una notificacion no te tomara
mas de 15 segundos. Completar la encuesta final sélo demora un
maximo de 7 minutos.

¢QUIENES PUEDEN PARTICIPAR?

Mayores de |8 anos que tengan un smartphone con un sistema
operativo Android y que estudien en la Facultad de Ciencias Fisicas y
Matemdticas de la Universidad de Chile o en la Facultad de Ingenieria
en Computacion de la Universidad Adolfo Ibanez.

@ UNIVERSIDAD ADOLFO IBANEZ

FACULTAD DE INGENIERIA Y CIENCIAS

Para mas informacion ingresar al link por medio del cddigo QR
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Anexo 2: Resultado test de Scree para seleccion de factores. Test con 33 preguntas

Non Graphical Solutions to Scree Test
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Anexo 3: Resultado test de Scree para seleccion de factores. Test con 15 preguntas

Non Graphical Solutions to Scree Test

o
2 Eigenvalues (=mean = 3)
4 Parallel Analysis (n= 2)
¥ Optimal Coordinates (n= 2)
Acceleration Factor{n= 1)
o

Eigenvalues

Components
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Anexo 4: Anélisis factorial. Test con 33 preguntas

TC1 TC2 TCS TC6 TC3 TC4 h2 u2 com
P1 0.78 -0.11 0.15 -0.08 -0.10 -0.16 0.63 0.37 1.2
P2 0.82 0.00 0.08 0.05 -0.03 -0.14 0.68 0.32 1.1
P3 0.33 0.10 0.10 -0.43 0.18 0.21 0.37 0.63 3.1
P4 0.38 0.08 0.23 -0.36 0.26 0.18 0.48 0.52 4.1
P5 -0.12 0.78 0.00 -0.05 0.17 -0.16 0.62 0.38 1.3
P6 -0.02 0.80 -0.04 0.13 0.08 -0.05 0.70 0.30 1.1
P7 0.15 0.53 0.04 0.06 -0.27 -0.01 0.38 0.62 1.7
P8 0.19 0.60 0.20 -0.05 -0.29 0.09 0.56 0.44 2.0
P9 0.04 0.34 0.06 0.54 0.04 0.14 0.61 0.39 1.9
P10 -0.12 0.48 0.22 0.42 -0.11 0.02 0.60 0.40 2.7
P11 0.09 0.56 -0.13 0.03 -0.05 0.37 0.52 0.48 2.0
P12 0.00 0.24 0.12 0.49 0.24 0.14 0.58 0.42 2.3
P13 0.10 0.02 0.06 0.68 0.06 0.08 0.58 0.42 1.1
P14 0.27 0.10 0.10 0.51 0.04 0.20 0.60 0.40 2.1
P15 0.60 0.07 0.14 -0.06 0.10 0.12 0.52 0.48 1.3
P16 0.26 -0.03 0.33 0.23 0.14 0.12 0.45 0.55 3.6
P17 -0.01 0.09 0.13 -0.11 0.43 0.43 0.47 0.53 2.4
P18 -0.11 0.05 0.09 -0.04 -0.09 0.76 0.58 0.42 1.1
P19 -0.04 -0.22 0.00 0.19 -0.01 0.74 0.60 0.40 1.3
P20 -0.06 0.19 0.65 -0.02 0.10 0.06 0.52 0.48 1.3
P21 0.05 -0.03 0.76 -0.07 0.08 0.03 0.61 0.39 1.1
P22 0.04 -0.04 0.65 0.24 -0.32 0.07 0.58 0.42 1.8
P23 -0.03 0.32 0.25 0.12 0.14 0.08 0.30 0.70 2.8
P24 0.13 0.14 -0.14 0.02 0.56 0.11 0.40 0.60 1.5
P25 0.57 0.13 -0.02 0.06 0.27 0.18 0.62 0.38 1.8
P26 0.42 0.06 0.40 0.11 0.14 -0.04 0.55 0.45 2.4
P27 0.51 -0.08 0.19 0.21 0.18 0.12 0.59 0.41 2.1
P28 0.58 -0.16 0.13 -0.06 0.20 0.15 0.56 0.44 1.7
P29 0.46 -0.15 -0.01 0.26 0.29 0.05 0.49 0.51 2.6
P30 -0.63 -0.05 0.18 -0.34 -0.18 -0.08 0.66 0.34 2.0
P31 0.01 0.02 0.20 0.21 0.61 -0.23 0.55 0.45 1.8
P32 -0.72 -0.12 0.22 0.06 0.31 -0.05 0.54 0.46 1.7
P33 0.29 -0.06 0.29 0.05 0.34 0.01 0.42 0.58 3.0
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Anexo 5: Anélisis factorial. Test con 15 preguntas

TC3 TC2 TC1 TC4 h2 u2 com
P13 0.85 0.65 0.35 1.3
P5 0.78 0.73 0.27 1.1
Pl 0.71 0.61 0.39 1.2
P11 0.49 0.56 0.44 2.1
P4 0.42 0.58 0.42 2.9
P3 0.88 0.76 0.34 1.0
P7 0.78 0.60 0.40 1.0
P6 0.75 0.68 0.32 1.2
P2 0.27 0.24 0.76 2.9
P12 0.84 0.66 0.34 1.1
P9 0.72 0.59 0.41 1.0
P15 0.49 0.63 0.37 3.4
P8 0.41 -0.12 0.61 0.39 3.1
P10 0.82 0.72 0.28 1.1
P14 0.70 0.69 0.31 1.4
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