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Resumen

La sociedad ha ido cambiando, y envejeciendo también. A la par, los
adultos mayores cada vez se encuentran mas solos, ya sea por abandono o
por un alejamiento progresivo de la familia, generado por el ritmo de vida
actual. Este aislamiento puede llevar a una persona a sufrir algun trastorno
emocional, como lo es la depresion.

La depresion no es facil de detectar, es por ello, que en el trabajo de
Memoria se desarrolld un sistema capaz de reconocer lo estados animicos de
una persona mediante la voz, para asi, poder detectar cuando la persona se
encuentra en un estado animico negativo.

Para poder decir que una persona se encuentra en un estado animico
negativo, no solo basta con reconocer la emocién involucrada, también es
necesario reconocer quién es esa persona. Por ello, ademas de detectar la
emocidn expresada, se agregd la deteccidén del género y luego identidad.

La busqueda para encontrar la mejor clasificacion segin género pasoé
por numerosas pruebas, incluyendo distintos tipos de muestras (grabaciones
de voces leyendo y muestras de emociones). Después de varios intentos, se
llegdé a que la mejor forma de clasificar segin género cuando hay emociones
involucradas es clasificando con respecto a la emocion identificada.

También se hicieron pruebas para clasificar las emociones. Estas se
basaron en emociones y muestras de tres bases de datos emocionales,
SAVEE, Emo-DB, y RekEmozio. Principalmente se buscé obtener una
clasificacion que permitiera reconocer las emociones negativas con mayor
certeza. Las pruebas se vieron bastante enfocadas en lograr aislar la
emocién Tristeza, emocion negativa de importancia para este trabajo,
logrando reconocer si una muestra expresa una emocién de Tristeza o no.

Con respecto a la reconocimiento de la identidad, se hicieron pocas
pruebas, las cuales tenian buenos resultados en un principio. Posteriormente
a todas las pruebas hechas, se probd con muestras mas reales o naturales,
grabaciones de conversaciones, y se demostré que al menos la clasificaciéon
de emociones y género habia dado buenos frutos.

Ademas de las pruebas de reconocimiento, se disefid, implementd, y
evalud la aplicacion moévil pensada para el monitoreo de estados animicos.
Esta aplicacién fue disefiada para visualizar los datos que el monitoreo arroje
sobre los estados del adulto mayor, y también para configurar de forma
remota las alertas y el sistema de grabacién.
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1. Introduccion

Los problemas de salud en un adulto se acrecientan a medida que éste
se acerca a la tercera edad, no sdlo aquellos relacionados con la salud fisica
que son parte de dicha etapa, sino también aquellos relacionados con su
salud emocional [30]. Otro problema que afecta a muchos adultos mayores
es el aislamiento social. Segun un estudio hecho el afio 2011, en base a una
encuesta hecha a 3858 adultos mayores al azar (>75 anos), se determind
que el 46,1% de ellos presentaba aislamiento social [29]. Este aislamiento
puede deberse a muchos factores, como por ejemplo la falta de un trabajo al
cual acudir diariamente, el deterioro fisico, o la dinamica de la vida moderna,
entre otros. Esta condicién los hace mucho mas propensos a sufrir trastornos
emocionales o enfermedades psicoldégicas como por ejemplo la depresion
[31]. En gran parte de los casos, la depresién en adultos mayores se da por
el poco contacto que estas personas tienen con sus familiares. La voragine
de la vida moderna tampoco ayuda a crear estos espacios de interaccion a
través de los cuales los adultos mayores puedan mejorar su estado animico.

Para los familiares o para aquellos que estan a cargo de ancianos, a
veces no es facil reconocer si sus ancianos se encuentran en un estado
emocional que necesita alguna atencidn. Por otro lado, tenemos la situacion
de que la mayoria de los familiares no tiene el tiempo suficiente para visitar
a sus padres o abuelos, siendo el teléfono casi el Unico medio de
comunicacidon con que pueden informarse sobre el estado emocional de sus
adultos mayores. En tal caso, la voz es una parte fundamental en el
reconocimiento de dicho estado.

Las distintas caracteristicas de la voz cumplen un rol importante en la
expresion de emociones, estados animicos y actitudes. La combinacion de su
tono, intensidad y ritmo demuestran diferentes emociones como, tristeza,
alegria, nerviosismo, etc. [1]. De esta manera, tales caracteristicas pueden
ser un indicio de una situacién emocional vulnerable en un adulto mayor.

Dada la situacion de aislamiento mencionada anteriormente, sumada a
los problemas emocionales que esto puede acarrear, seria muy util para los
que estan al cuidado de personas de la tercera edad, contar con un
mecanismo que les permita saber cuando los adultos mayores se encuentran
en una situacién fragil, ya sea de tristeza, enfermedad, u otros. Detectar
esas situaciones en forma temprana permitird tomar acciones paliativas en
forma rapida, y asi reducir el impacto que dicha situacion podria tener en la
vida de los abuelos.

Para ayudar manejar esta situacion de manera no intrusiva,
manteniendo la independencia de los adultos mayores, este trabajo de



memoria busca desarrollar un sistema de monitoreo remoto del estado
animico de los ancianos. Para ello habra un dispositivo mévil, en principio
una tablet, en la casa del adulto mayor, obteniendo informacion de su
estado. Cuando el sistema detecte una situacion emocional andmala, éste
disparara una alarma a las personas que estan al cuidado de esos abuelos;
las cuales deberian tomar alguna accién remedial segun sea el caso. De esa
manera se busca ayudar a combatir situaciones de depresidon y estados de
animo vulnerables de los adultos mayores. Por otra parte, también se busca
detectar casos de buen estado de animo, el cual serd informado a los
familiares de las personas monitoreadas, a fin de darles tranquilidad también
a ellos.

Como se mencioné anteriormente, la voz cumple un rol muy
importante en la expresién de emociones, y por ello, este sistema se basara
en la deteccion de los diferentes estados de animo a través del
reconocimiento de las caracteristicas de la voz. Asi, se podra tener un
sistema que informe a los familiares, mediante el envio de alertas o
notificaciones, sobre la condicién animica en que se encuentran sus parientes
de la tercera edad. De esta manera, las personas que actuan como
monitores podran actuar de forma oportuna ante un eventual problema.

1.1. Justificacion de la Propuesta

El desarrollo del sistema de monitoreo del estado animico de adultos
mayores involucra distintos factores. Por ejemplo tenemos la captura del
audio (voces captadas en el hogar donde viven los adultos mayores) y su
respectivo analisis. Ademas tenemos el envio y registro de los resultados de
ese diagndstico a un servidor, el cual se comunicara con una plataforma de
visualizacion de los datos para que los familiares o cuidadores puedan tomar
acciones. El servidor también avisaréd mediante alertas (por ejemplo,
enviando un sms) a las personas monitores, sobre el estado de quienes son
monitoreados.

Claramente el desafio mas importante tiene relacién con la captura y
analisis de la voz de las personas monitoreadas. Para realizar esta funcion es
esencial contar con un buen sistema de grabacion y procesamiento del audio,
el cual sea capaz de separar la voz, del ruido ambiente (por ejemplo, un
televisor encendido). Ademas, que pueda reconocer voces a pesar de que su
intensidad no sea muy alta, dado que las personas monitoreadas no siempre
estaran cerca del dispositivo que captura el audio. Posteriormente, damos
paso al analisis de la voz, de sus diferentes caracteristicas. Para realizar esto,
se haran comparaciones con grabaciones anteriores, y se inferird un estado
de animo a partir de estos datos, con un margen de error razonable. Este
desafio también incluye detectar si la voz de alguno de los adultos mayores a
monitorear es parte del audio capturado, dado que la voz podria ser de otra
persona, alguien que fue a visitarlos.



Asociado también a las grabaciones, es necesario controlar el espacio
utilizado por éstas, para evitar el colapso de la memoria del dispositivo. Para
eso, se deberd llevar un registro de las grabaciones, las cuales serian
respaldadas en un servidor externo en caso de ser necesario. A este servidor,
también se enviarian los resultados del andlisis de la voz de las personas. La
comunicacion con este servidor debera ser lo suficientemente confiable como
para evitar la pérdida de datos. La solucién que se proponga debera también
detectar cuando no es posible establecer una comunicacidon con el servidor.
En ese caso la aplicacién mantendra los datos en forma local hasta que se
restablezca la comunicacién con el servidor.

Por otro lado, se debe realizar un sistema de visualizacion que dé
acceso a los familiares para ver los resultados del monitoreo de sus abuelos,
y conocer sus variaciones del estado animico. Dicho sistema contara con una
secciéon de configuracion, donde se podra parametrizar los horarios de
captura de datos, el canal para el envio de alertas, cuan seguido mandarlas,
en qué casos, si se envian a una direccidon de correo o no, etc. Para acceder a
esta plataforma, se hard uso de un navegador Web y requerira la
autenticacion del usuario. También existird una versidn moévil, para el
teléfono celular, para asi tener la aplicacién disponible todo el tiempo que se
requiera.

Tanto el software para la grabacion del audio y su analisis, y también
para la aplicacion movil, se desarrollardan para Android!. Se decidié esto,
debido a que este sistema operativo es el que mas se utiliza en los
dispositivos mdviles, y es de uso libre y gratuito.

1.2. Objetivos de la Memoria

El objetivo principal que busca concretar esta memoria, es la
implementacion de un sistema remoto de monitoreo del estado animico de
adultos mayores, especialmente para los que se encuentran en una situacion
de aislamiento social. Para lograr ello, este sistema detecta el estado animico
mediante el procesamiento de la voz, y se encarga de alertar a las personas
a cargo del cuidado de los ancianos, en caso de detectar que estos se
encuentran en una situacion vulnerable.

Para construir el sistema de monitoreo, hay distintos objetivos
especificos que se deben alcanzar:

1. Desarrollar sistema de procesamiento y analisis de la voz, que sea
capaz de capturar la voz del adulto mayor a monitorear, extraer su
informacion e inferir su estado animico.

2. Diseflar e implementar wuna aplicacion movil que permita |la
visualizacion de los estados detectados, y ademas, configurar de forma

L http://www.android.com
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remota el sistema de monitorizacidén y las alertas ligadas al usuario
monitoreado.



2. Trabajos Relacionados

Este trabajo comenzé con la revisidn de distintos articulos sobre temas
relacionados a la deteccién de emociones mediante el procesamiento y
estudio de la voz. Especialmente algunos que detallan distintos sistemas para
monitorear pacientes con posible estado de depresién, siendo el analisis de la
voz un factor importante. Es importante tomar en cuenta que a través de la
voz se pueden reconocer distintos estados de una persona [7]. Basicamente
son 3 estados: el primero, a corto plazo, contempla emociones, sentimientos
forma de hablar, etc.; el segundo, se podria decir que de mediano plazo,
engloba los estados medianamente temporales tales como una actitud
(positiva o negativa), estado de salud, estado animico (aqui entra en juego la
depresion), entre otros; y por ultimo, el de largo plazo, que abarca
caracteristicas biologicas y fisiolégicas, como la edad y el género, como
también la personalidad y la identidad de una persona. Todos estos estados
son parte fundamental del estudio de esta memoria, porque no se puede
reconocer el estado animico de una voz, sin saber previamente de quién es y
qué estados emocionales se encuentran involucrados.

Para llevar a cabo el reconocimiento de un estado, como los
anteriormente nombrados, mediante la voz, es necesario primero contar con
un conjunto de grabaciones, para posteriormente identificar los parametros o
rasgos que mejor describen este estado. Existen algunos programas que
permiten extraer estos rasgos auditivos. Ya teniendo estos datos, es posible
crear modelos, entrenarlos, con los cuales se pueden contrastar nuevas
grabaciones (o distintas a las usadas para la creacién del modelo) y asi
verificar si el modelo entrenado es lo suficientemente preciso, o revisar en
qué se puede mejorar para aumentar su precision. En resumen se identifican
4 principales pasos: 1-Grabacién de audio; 2-Extraccidon de caracteristicas;
3-Generaciéon de un modelo que describa el estado; y 4-Pruebas con el
modelo.

2.1. Conjunto de Caracteristicas Relevantes de la Voz

Son muchas los descriptores o caracteristicas auditivas que se pueden
extraer de una pista de audio, pero sdélo algunas son mas descriptivas al
momento de querer identificar una emocion. Entre los rasgos que describen
mejor una emocion estan el Pitch o FO, Energy, Loudness, MFCCs (Mel
Frequency Cepstral Coefficients), Formants, entre otros [2][3]. El Pitch o FO,
es la frecuencia fundamental que caracteriza a un sonido, y dependiendo de
su valor permite clasificarlo como tono alto, bajo o medio, estando el tono y
el Pitch estrechamente relacionados. Los MFCCs, son coeficientes que
representan el habla basados en la percepcion humana, y son altamente



utilizados en el reconocimiento de voz, reconocimiento de palabras, frases, y
ultimamente también en el reconocimiento de emociones.

Por si solas estas caracteristicas no suelen ser suficientes, por lo que
siempre se agrupan con otras, y ademas se extraen de ellas valores a través
del tiempo, cdmo el maximo, minimo, valor promedio, la desviacion estandar,
los cuales pueden dar una representacién mas fidedigna de una emocién,
para diferenciarla de otra.

2.2. Programas Revisados

Para extraer las caracteristicas de un archivo de audio, existen algunos
programas especializados en ello. Los programas probados fueron
openSMILE [4] y Yaafe?. También se revisé HTK?, pero su propodsito esta
enfocado en el reconocimiento de voz, es decir, transcripcion de audio a
texto, contemplando el proceso completo de ésta, sin dar mucha libertad de
utilizar sélo algunas herramientas de éste, para pruebas basicas.

Yaafe esta hecho especialmente para la extraccién de caracteristicas de
cualquier audio, sea musica, voz, etc., con una interesante arquitectura de
procesamiento (en C++) y generacion de resultados en formato CSV, un
formato facil de manejar. Su uso es bastante sencillo, amigable al usuario,
ademas puede usarse con Python y Matlab, entre otras cosas. Es un
programa de uso bastante general, en el sentido de que su tarea sélo apunta
a la extraccién de caracteristicas de un audio.

Por otro lado, tenemos openSMILE. Este conjunto de herramientas se
especializa en la extraccién de caracteristicas sonoras para el procesamiento
de voz. Para ello, trae consigo un conjunto de descriptores de audio
especificamente para el reconocimiento de emociones, y que pueden ser
utilizados facilmente. Ademas, entrega resultados en distintos formatos
segun lo que se necesite, entre ellos, archivos para procesar con maquinas
de soporte vectorial (SVM). En su ultima version, permite desde la grabacién
de audio, pasando por la extraccion de descriptores del audio, la posterior
generacion de modelos usando SVM, hasta algunos scripts para graficar,
entre otras cosas.

Teniendo ya un conjunto de programas seleccionados, pasamos a la
parte de las pruebas. El programa o conjunto de herramientas que mejor se
adapta al enfoque de esta memoria es openSMILE, especialmente por la base
en que fue construido, para el procesamiento de voz, reconocimiento de
emociones, y por su versatilidad al momento de hacer pruebas. Yaafe por su
parte, es una buena opcidon como alternativa, o apoyo, en caso de querer
extraer rasgos con algun formato diferente.

2 http://vaafe.sourceforge.net/
3 http://htk.eng.cam.ac.uk/
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3. Pruebas Realizadas

En esta seccién se presenta un resumen de las distintas pruebas
realizadas en cuanto a deteccion de género, emocidn, identidad, y extraccion
de trozos de audio hablado (frases y palabras). Aqui, se describen de forma
mas general los pasos que se realizaron y los resultados a los que
condujeron.

En la seccion Anexo A se puede encontrar con total detalle todas las
pruebas que se llevaron a cabo, dando cuenta tanto de los hallazgos
exitosos, como de los no exitosos, y las decisiones que se tomaron.

Para un mejor entendimiento del lenguaje técnico ligado a la
clasificacion de datos, se presenta a continuacién un glosario con los
términos mas importantes [9]:

Glorario de clasificacion

+ SVM (Support Vector Machine): Técnica de clasificacion de datos, que
permite conocer a qué grupo pertenece una muestra de testeo, a partir
de una funcidn y las caracteristicas extraidas de las muestras de
entrenamiento.

» Clase: Es el objetivo que se quiere obtener al clasificar una muestra.
Por ejemplo: Una muestra de voz masculina deberia ser clasificada
como perteneciente a la clase de voces masculinas.

« Caracteristica o descriptor: Atributo que describe a una muestra.

« Vector o conjunto de caracteristicas: Conjunto de atributos que
permiten diferenciar a una clase de otra.

« Modelo: Predice, en base a los datos de entrenamiento, a qué clase
pertenece una muestra del conjunto de testeo.

« Kernel: Funcién que permite separar el plano de los datos en diferentes
hiper-planos, cada uno correspondiente a cada clase.

« Variable Gamma: Parametro del Kernel.

« Variable C: Parametro de penalizacién del error (cuan maximo puede
ser el error obtenido).

Se afiade también un glosario con los términos relacionados al uso del
programa openSMILE:



Glosario de openSMILE

 LLD (Low Level Descriptors): son aquellas caracteristicas prosodicas o
también llamadas supra-segmental, como el Pitch, la Intensidad,
Duracion, Calidad de la Voz (Voice Quality), entre otros [8].

* Functionals: Los Statistical Functionals o simplemente Functionals son
funciones matematicas que entregan algun valor especifico, y proveen
una especie de normalizacion a lo largo del tiempo en la muestra
analizada [8].

e Archivos de configuracion de openSMILE: archivos que permiten
realizar alguna tarea sobre un archivo de audio, como es la extraccion
de caracteristicas. Entre ellos estan los siguientes, los cuales fueron
utilizados durante las pruebas [5]:

o IS10_paraling: The INTERSPEECH 2010 Paralinguistic Challenge
feature set. Contiene 1582 caracteristicas que resultan de la base
de diferentes LLD y sus Functionals. Dentro de los LLD utilizados
estan Pitch, Loudness (o Intensidad), Jitter, MFCC, MFB, LSP.

o emobase2010: The openSMILE ‘emobase2010’ reference set. Este
conjunto representa el actual estado del arte del conjunto de
caracteristicas para reconocimiento emocional y paralingiistica. sta
basado en el conjunto de caracteristicas de IS10_paraling. Es
exactamente igual a IS10_paraling, pero con la uUnica diferencia que
algunos LLD se encuentran normalizados.

o emo_large: The large openSMILE emotion feature set. Permite la
extraccion de 6552 caracteristicas. Entre los LLD que contiene estan
Energy, MFCC, Mzcr, Pitch, Spectral, LSP.

o prosodyShs: Este archivo extrae las siguientes caracteristicas
prosddicas: FO, Voicing Probability, y Loudness .

3.1. Reconocimiento de emociones
Objetivo

El objetivo de estas pruebas fue encontrar la mejor forma de clasificar
emociones, de tal manera que también fuera posible identificar aquellas
emociones vulnerables, que por ahora solo incluyen a la Tristeza.

Muestras

Durante el proceso de trabajo, fue posible obtener acceso a tres bases
de datos emocionales, SAVEE, Emo-DB y RekEmozio, con 7 emociones cada
una. Las emociones son Alegria, Enojo, Miedo, Asco, Tristeza, Neutral y
Sorpresa, excepto para Emo-DB, que en vez de traer Sorpresa, trae
muestras de Aburrimiento. Los archivos de audio obtenidos de estas bases



de datos fueron utilizados tanto para entrenamiento, como para testeo,
aproximadamente la mitad en cada conjunto.

Resultados

Primero se partié separando cada una de las emociones a nivel de cada
base de datos, y no se incluyé Aburrimiento. Esto arrojé resultados bastante
bajos, pero ayudé a detectar las confusiones que habia entre distintas
emociones. Estas confusiones llevaron a agrupar las emociones. Al principio
fueron dos grupos, Enojo-Alegria-Sorpresa-Miedo y Asco-Neutral-Tristeza.
Los resultados mejoraron, pero la emocién Asco aun seguia generando
mucho ruido, por lo que se decidid dejarla fuera, ademdas de que es una
emocion poco comun y no caeria en la categoria de vulnerable.

Después de haber sacado el Asco, seguia habiendo algo de ruido a
causa de la emocién Miedo. Entonces se tomaron las muestras de esa
emocion y se formd un grupo aparte. Ahora eran tres grupos. Al contrastar
cada base de datos consigo misma y con las otras, los resultados eran algo
mejores, pero no lo suficientemente buenos.

Se probd unir todas las muestras de entrenamiento de cada base de
datos. Al hacer el contraste, los resultados fueron muy buenos, logrando
clasificar casi todas las muestras correctamente.

Esta agrupacion dio buenos resultados para los grupos. El siguiente
paso era poder separar bien la Tristeza. Siguiendo la misma técnica, se probd
uniendo todas las muestras de entrenamiento para Neutral y Tristeza,
formando dos conjuntos por separado. Entonces, la idea era usar este
modelo basado en Neutral y Tristeza y contrastarlo con las muestras que
cayeron en el grupo Neutral-Tristeza. Los resultados fueron medianamente
buenos, con mas de la mitad verdaderos positivos, pero también con varios
falsos positivos.

Se revisO la literatura en busqueda de una mejor separacion. Varios
estudios mencionaban Arousal y Valence, conceptos definidos como
dimensionas afectivas, el primero relacionado con la agitacién o calma de las
emociones, y el segundo relacionado con el placer, es decir, si la expresion de
la emocién es placentera o no. Con esto se llegé al Circumflex of Affect
creado por Russell, que separa a las emociones en cuadro cuadrantes en
base a Arousal y Valence.

De las multiples pruebas hechas en base a las dimensionas afectivas
Arousal y Valence, la que arrojé mejores resultados fue en la cual se
separaron las emociones segun los cuatro cuadrantes, para el modelo de
entrenamiento. Coincidid6 con que la Tristeza se encuentra sola en un
cuadrante, haciendo mas facil su clasificacion. Aunque arrojaba buenos
resultados, al probarse directamente sobre las muestras ya clasificadas en
Neutral-Tristeza por la clasificacion de tres grupos anterior, los resultados



mejoraron mucho mas, dejando un menor niumero de falsos positivos, y mas
verdaderos positivos.

Este buen efecto de doble filtro fue el que se dejé para el
reconocimiento de emociones y clasificacion especifica de la Tristeza. No hay
que olvidar mencionar que estos modelos se basaron en el conjunto de
caracteristicas emobase2010, usando el kernel lineal.

3.2. Reconocimiento de género
Objetivo

Reconocer la emocidon en una voz grabada, no es suficiente si no se
sabe de quién es la voz. Para ello, el paso siguiente mas facil es reconocer el
género. Facil en el sentido que esto permite inmediatamente decir si la
persona es de un grupo u otro.

Muestras

Inicialmente se contdé con muestras de grabaciones de
aproximadamente tres minutos, hechas por 5 hombres y 5 mujeres, cada
uno leyendo algun texto. Posteriormente se agregaron algunas muestras de
las bases de datos emocionales.

Resultados

Inicialmente se habia probado en las muestras de los 5 hombres y 5
mujeres, con el conjunto de caracteristicas emobase2010 y kernel
polinomial, y todo habia salido bien, con resultados cercanos al 100%.
Cuando se incluyeron las muestras con emociones, los resultados en estas
muestras fueron diferentes, especialmente en muestras de voz femenina.

Se probd con otro conjunto de caracteristicas, IS10_paraling, y con el
kernel lineal. La combinacién de estos logré mejores resultados, pero aun se
podia mejorar. La normalizacion del volumen logré una pequeia mejora, y se
mantuvo.

Mas tarde, al probar con muestras de audio de conversaciones, los
resultados no fueron tan bueno como se esperaba. Habia algo que generaba
distorsiones en la clasificacién. Para ello se revisé literatura especifica sobre
reconocimiento de género, se hicieron pruebas con lo encontrado en esos
estudios, donde se mencionaban otras caracteristicas a extraer, pero no se
logré obtener mejoras, de hecho fueron peores. También se probd si el
idioma afectaba, pero tampoco sirvid.

Aungue los resultados fueron desalentadores, se habia detectado que
la emocidon, en especial las emociones mas fuertes, generaban cierta
distorsion en las clasificaciones. Por lo tanto, se decidid probar clasificando
segun género, a partir de una emocién dada. Es decir, se tomaron muestras
de una emocidén, se separaron en hombre y mujer, y se contrastaron. Esto se
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hizo para todas las emociones. Los resultados fueron bastante buenos, y se
comprobd que al normalizar el volumen de las muestras en las emociones
mas calmadas, Neutral y Tristeza, los resultados eran un poco mejores.

Finalmente se dejo esta ultima clasificacion como la mejor opcidén, en
la que el conjunto de caracteristicas usado fue IS10_paraling, y se uso el
kernel lineal.

3.3. Reconocimiento de identidades
Objetivo

El Ultimo paso de reconocimiento es el del reconocimiento de identidad,
después de ya haber reconocido el género de la persona. Este paso se podria
decir que es casi el mas importante, porque asegurara que el audio analizado
corresponde a la persona monitoreada, y con eso se tendra la seguridad al
entregar el dato del estado reconocido.

Muestras

Las muestras utilizadas fueron las correspondientes a las grabaciones
de los 5 hombres y 5 mujeres iniciales. Esto porque se contaba con hartas
muestras para cada uno, lo que permite un mejor analisis.

Resultados

En este tipo de clasificacién no se hicieron muchas pruebas. La primera
fue usando el vector de caracteristicas emobase2010 y kernel polinomial. En
general la clasificacion fue buena, con resultados sobre el 70%. Al probar con
kernel lineal, estos ultimos mejoraron, siendo sobre el 80% en promedio.

También se probd con el vector IS10 paraling, pero los resultados
fueron mucho mas bajos, la mayoria bajo el 50%.

Hasta ese momento se habia decidido por usar el kernel lineal y
emobase2010, pero las posteriores pruebas en conversaciones, demostraron
que usando IS10_paraling se lograban resultados un tanto mejores. Esto se
deberia a que al estar IS10_paraling mas enfocado en las caracteristicas
linglisticas de la voz, seria mas realista al momento de clasificar en el campo
de las identidades, como también lo fue para el género.

3.4. Extraccion de Frases y Palabras

El archivo de configuracién prosodyShs.conf, ademas de incluir valores
del Pitch e Intensidad por cada frame del audio (10ms), también calcula la
probabilidad de voz, Voice Probabitlity o voicingFinalUnclipped, para cada uno
de esos frames. El valor de voicingFinalUnclipped va entre 0 y 1, indicando el
porcentaje de probabilidad de que ese frame el audio corresponda a voz.

En la seccion A.2 del anexo, se menciona que cuando el valor de FO es
0, indica que habia una pausa en el habla. Esto fue sdlo una aseveracién con
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respecto a los datos vistos en el CSV que entrega openSMILE al procesar un
audio con prosodoyShs.conf, y la comparacion directa con el espectro de
audio. Pero si se cuenta con una medicion de probabilidad, que ya esta
basada en estudios validados, convenia mas utilizar esos valores, los valores
de voicingFinalUnclipped.

Entonces, el paso siguiente después de obtener el valor de
voicingFinalUnclipped, fue decidir qué valores o qué umbral indicaria que el
audio grabado correspondia a voz. En [23] se encontré que usaban el valor
de 0,55 como umbral, para discriminar voz y silencio. Al comparar el
espectro de un archivo de audio de las muestras, y el resultado entregado en
el archivo CSV, se pudo ver que cuando el valor de voicingFinalUnclipped
superaba el 55%, también FO era distinto de cero, por lo que no estaba tan
lejos el razonamiento realizado anteriormente. Pero no coinciden
exactamente, voicingFinalUnclipped incluye mas frames en comparacion con
los que tienen valor FO distinto de cero, asi que se dejé voicingFinalUnclipped
como el indicador oficial de voz.

Hay que considerar un factor muy importante al utilizar el valor de
voicingFinalUnclipped. Los valores que entregan no son los mismos si se
cambia la frecuencia de muestreo de la pista de audio. Se prob6 con 8 y 16
KHz, y los valores de voicingFinalUnclipped coincidian con los estimados, al
igual que el valor de FO, pero al probar con audios de 44100 Hz, fue mas
dificil distinguir las pausas, los valores de voicingFinalUnclipped eran sobre el
55% incluso en pausas, y los mismos con FO, siendo distinto de cero en esas
pausas. Por lo que se recomienda utilizar pistas de audio con una frecuencia
de muestreo no tan alta, esto parece reducir ruidos, especialmente el ruido
blanco, y mejora la deteccién de probabilidad de voz.

éPor qué es tan importante conocer cuando hay o no voz en una pista
de audio? Cuando las muestras ya vienen procesadas, cortadas, no hay
necesidad de preocuparse de esto. Pero al enfrentarse a una situacidn real,
el sistema tendra que grabar el audio, y de forma automatica tendra que
procesarlo, y aqui es donde entra en juego el saber si hay o no voz en la
grabacion, para llevar a cabo la extraccién de palabras y frases de forma
precisa.

En el reconocimiento de emociones, la duracién de las pistas de audio
es un factor importante al momento de clasificar. A esto se le llama unidad
de analisis, la que puede ser una palabra, una frase o chunk, o un turno [8]
[24]. Un turno es cuando una persona termina de hablar y habla después la
otra persona, si es que hay otra persona. Por lo visto en [24], |la mejor
unidad de analisis para la clasificacion en emociones es el chunk, y para ello
seria necesario conocer cuando hay una pausa y cuando hay voz.
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Extraccion de palabras

Lo primero que se hizo antes de probar separando frases o chunks, se
separaron las palabras. En pocos detalles, cada vez que el valor de
voicingFinalUnclipped de un frame superaba el 55%, se mantenia la cuenta
de frames que también lo hacian, hasta que aparecia alguno con un valor
menor al 55%, y se consideraba que hasta el anterior frame habia una
palabra.

Extraccion de frases

Ya habiendo extraido las palabras, para extraer las frases se calculd el
tamano de las pausas entre cada palabra, y cuando la pausa era mayor a
cierto tiempo, se consideraba que una frase se habia encontrado. ¢Pero qué
valor de la duracidn de una pausa era suficiente para decir que con ello
terminaba una frase, y posterior a la pausa comenzaba otra? En [8] se
menciona que una pausa de 0,5 o 1s puede ser apropiada para este
proposito. Al probar con 0,5 se observo que se obtenian mas frases de las
que se deberian, en su mayoria siendo sdélo palabras sueltas. Probando con
un numero mayor, se llegé a que 0,6 era un tamano de pausa apropiada para
diferenciar una frase de otra.

Tanto para la extraccién de frases, como de palabras, se cred un script
especial que realiza estas tareas automaticamente, y se encuentra detallado
de manera mas completa en la seccién 5.1.

13



4. Concepcion de la Solucidn

En este capitulo se detallan los requisitos de la solucién y las
tecnologias a utilizar. Ademas se describe la arquitectura del sistema
completo, con sus respectivos componentes, y al final, mediante unos
diagramas, se muestra de forma mas minuciosa el disefio de la solucion
desarrollada en este trabajo de memoria.

4.1. Requisitos

Los principales requisitos de la solucién propuesta son:

e A partir del audio grabado, se debe poder detectar la emocion o el
grupo de emociones al que pertenece el estado expresado mediante la
vVOZ.

o Al reconocer la emocidon da inmediatamente una primera impresion
del estado general en que se encuentra el abuelo monitoreado. Esto
puede decir mucho sobre su comportamiento y salud emocional.

e La solucién debe determinar si la emocion detectada corresponde a un
estado vulnerable en el usuario monitoreado.

o Uno de los objetivos principales de este trabajo es determinar
cuando un estado detectado es vulnerable, para asi poder llevar a
cabo alguna accién que permite una mejoria de la persona
monitoreada.

e Para el punto anterior es fundamental que el sistema reconozca

fielmente de quién es la voz grabada, asegurandose de que es o no el
usuario monitoreado en cuestion.

o Es importante que se conozca realmente si la voz grabada
corresponde al usuario monitoreado. Si por alguna razéon se grabara
otra voz, ya sea de la television o una visita, y no se reconociera la
identidad de la persona, se podria estar generando falsas alertas o
agregando ruido. Esto llevaria a que a mediano o largo plazo se
tenga una percepcion diferente y errénea del estado real del abuelo
o abuela en monitoreo.

e El sistema de deteccion debe alertar, de forma oportuna, a los
familiares cuando un usuario se encuentra en un estado vulnerable,
asegurandose de que la alerta llegue y sea vista.

o Los familiares son los principales responsables de velar por la salud
de sus abuelos. Si se les puede avisar de forma oportuna una
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situacién vulnerable en sus adultos mayores, esto sera de mucha
ayuda.

o Se debe mantener un historial de los estados detectados para cada
usuario.

o Esto es para que se pueda tener una vision general, tanto a corto

como a largo plazo de la salud emocional de los adultos mayores
monitoreados.

e Se debe disponer de un sistema de visualizacién que dé acceso a los
familiares para ver el historial de estados de sus abuelos.

o Toda informacion recopilada puede ser mostrada de distintas
maneras. Al ser datos técnicos, es vital que el sistema pueda
proveer una traduccién de estos datos, para su sencilla lectura y
facil andlisis. En base a esto, el sistema de visualizacién permitira a
cualquier usuario revisar el historial de estados, sin necesidad de
grandes conocimientos.

4.2. Tecnologias y Productos de Software a utilizar

Durante el proceso de pruebas que se describen en el capitulo 3,
diversas tecnologias se utilizaron para llevar a cabo esas pruebas. Al probar
una y otra, solo algunas de estas tecnologias se eligieron para ser parte de la
solucion:

e openSMILE: Conjunto de herramientas de cddigo abierto, para el
analisis de la voz. Permite la grabacion de audio y extraccidon de
caracteristicas auditivas de éste. Ademas, incluye pequefos programas
para graficar, usar SVM, entre otros. Todas estas herramientas son solo
accesibles mediante consola.

o Este programa fue elegido principalmente por el enfoque por el cual

fue creado, el reconocimiento de estados en la voz de una persona
(emocion, género, edad, etc).

o Ademas de traer un gran numero de conjuntos de caracteristicas, es
posible crear facilmente uno nuevo, solo eligiendo las opciones
basicas. El cdlculo respectivo para cada caracteristica lo hara
automaticamente al pedirle la extraccién de ellas para algun audio.
Todo esto asegura rapidez y confianza en los datos.

o Este conjunto de herramientas ha sido probado y utilizado un sin

numero de veces en los distintos desafios de InterSpeech y AVEC,
mostrando que cumple con el propdsito por el cual fue creado.

e LIBSVM: Conjunto de programas de consola que posibilitan el
entrenamiento y prediccién de modelos, utilizando distintos tipos de
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kernel: lineal, polinomial, RBF, entre otros. La construccién de modelos
SVM se realiza a partir de las caracteristicas extraidas previamente.
Luego, la herramienta de prediccidon permite contrastar un archivo de
caracteristicas de entrada con el modelo SVM ya construido.

o Es una de las herramientas mas usadas para el entrenamiento de
modelos SVM, lo que valida su buen rendimiento.

o Permite procesar una gran cantidad de datos de forma rapida y
precisa.

o Ademas de poder crear modelos y testearlos, da la posibilidad de
encontrar cuales son los mejores parametros para el modelo que se
quiere crear. Esto se logra con el script grid.py que trae incorporado.

o Se encuentra disponible para multiples lenguajes, por lo que si
cambia el lenguaje utilizado en los scripts desarrollados (seccién
5.1), no deberia haber mayores dificultades.

e SoX (Sound eXchange): programa para linea de comandos que permite
la grabacidn, reproduccién y edicién de archivos de audio. Ofrece una
gran variedad de efectos de edicién y soporta multiples formatos de
audio.

o Al principio, la edicion de los archivos de audio se hacia
manualmente, usando Audacity. SoX reemplaza a Audacity,
pudiéndose usar mediante linea de comandos.

o Al ser un programa de consola posibilita su uso de forma automatica

para las distintas tareas de procesamiento de audio, como cortar,
cambiar de formato, normalizar volumen, etc.

4.3. Arquitectura de Ila solucion

El proceso concebido para la solucion requerida, se basa en el ultimo
enfoque del proceso de reconocimiento (ver Ilustracion 24 en seccion
A.3.11). Antes de ir directamente a lo que es el reconocimiento propiamente
tal, hay que recordar que primero estd la grabacién del audio.
Posteriormente viene el procesamiento de éste, ya sea cambiando la
frecuencia de muestreo, como también extrayendo las frases que la
grabacion contiene. Se recuerda que una frase fue la unidad de analisis
elegida. Luego viene el proceso de reconocimiento, primero clasificando
segln emocion, le sigue la clasificacion por género, hasta llegar al
reconocimiento de identidad (Ilustracion 1).
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Procesamiento
dellaudio

Sistema de
reconpcimiento

" 4
Remmcimient{l = [ Remmcimientq = [ Reconocimiento

de emocion de género de identidad

"4

Resultado

llustracién 1: Grabacién, procesamiento del audio y proceso de reconocimiento.

Cuando se ha logrado obtener un resultado satisfactorio, es decir, se
pudo reconocer la emocién y la identidad de la persona que fue grabada, se
prosigue con la actualizacidon de los datos. Los nuevos datos se almacenan, y
luego se hace la pregunta mas importante ¢Es la emocion detectada
vulnerable? Es primordial responder a esta pregunta lo mas pronto posible.
Si lo es, se debe alertar inmediatamente a los familiares o cuidadores que
estén ligados al usuario monitoreado (Ilustracion 2).

17



Resultado

Almacenamiento
de los datos

Visualizacién
de los datos

.Es la emocion
detectada vulnerable?
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llustracién 2: Almacenamiento de datos y alerta en caso de estado vulnerable.
4.4. Diseno de la solucion

Con el fin de poder determinar la emocion expresada, el género y la
identidad de la voz grabada, el sistema de reconocimiento, para cada uno de
estos estados (Ilustracion 1), cuenta con una serie de pasos. Los pasos se
dividen en dos procesos principales (Ilustracion 3): Entrenamiento de
muestras y Testeo de muestras. El primero genera el modelo que contiene
las caracteristicas que representan a cada clase, y el segundo predice,
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gracias al modelo, a qué clase corresponde cada muestra, pudiendo
reconocer asi su estado respectivo (emocién, género o identidad).

Entrenamiento de muestras Testeo de muestras

Agrupacion de muestras Agrupacion de
de entrenamiento por clase muestras de testeo

Extraccidén de Extraccion de
caracteristicas para caracteristicas
cada clase de cada muestra

Agrupacién de Prediccion para
caracteristicas cada muestra

diferenciadas por clase segun modelo

Entrenamiento del

= odolo Datos de

prediccién

llustracién 3: Diagramas de flujo para los procesos de entrenamiento y testeo de muestras.
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Parte de la solucion también concibe la aplicacién movil que forma
parte del sistema de visualizacion de datos. El siguiente diagrama muestra
el flujo de navegacion para esta aplicacién, donde aparecen las pantallas
principales de ésta. Monitor contiene las opciones de configuracién de
grabacidn, y, Alertas las opciones de envio de alertas (sms, email, etc.).

Login

Y

Guia rapida

Lista de usuarios
monitoreados

Opciones de un usuario monitoreado

Historial

Monitoreo Alertas

llustracién 4: Diagrama de flujo de navegacidn de la aplicacion mévil para Android.
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5. Implementacion del Sistema

Esta seccidén esta dividida en dos partes. La primera esta enfocada en
los programas desarrollados para el entrenamiento y testeo de las muestras
para las pruebas hechas y descritas en la seccién 3 y Anexo A. La segunda
parte contiene los detalles de la construccidon de la aplicacion movil disefiada
para el sistema de visualizacion de datos.

5.1. Scripting

En esta seccion se detallan cada uno de los scripts o pequefos
programas que se desarrollaron para la automatizacidon de tareas llevadas a
cabo en las distintas pruebas realizadas.

Hay variadas opciones en los distintos scripts que fueron configuradas
a mano, y se encuentran directamente en el cddigo. Esto se hizo por
comodidad y facilidad uso, porque tomaria mucho tiempo adaptar estos
scripts para que aceptaran diferentes argumentos y que al ejecutarlos se
supiera bien lo que se estaba haciendo.

5.1.1. Creacion de modelos SVM

La creacion de un modelo usando SVM consta de varios pasos:
Extracciéon de caracteristicas, definicion de las clases, definicidon de los
parametros y entrenamiento del modelo.

El script create_models_from_folders.sh, escrito en Bash, recibe como
parametros la ruta de la carpeta donde se encuentran las muestras de
entrenamiento, y se asume que éstas se encuentran correctamente
agrupadas en sus respectivas sub-carpetas, correspondiendo cada una de
ellas a una clase. El otro parametro que se recibe es el nombre del conjunto
de caracteristicas a utilizar. Se asume también que éste se encuentra junto a
los archivos de configuracion de openSMILE.

Primero se revisa si en el directorio de las muestras ya se extrajeron
caracteristicas para el conjunto definido. Si no es asi, entonces, por cada
sub-carpeta se extraen con openSMILE las caracteristicas correspondientes
de cada uno de sus archivos de audio, y todas éstas se almacenan en un
Unico archivo que tendra formato arff. Posteriormente se transforma cada
uno de estos archivos a formato Isvm, que es el tipo de formato que acepta
LIBSVM.

El siguiente paso es llamar a create_models.sh, script que recibe como
parametros todos aquellos que se necesitan para la creacion de un modelo,
como svm_type, kernel, degree, gamma, etc. Ademas recibe el nombre del
conjunto de caracteristicas, el directorio donde estan los archivos Isvm vy el
nombre que tendra el modelo. Recibiendo todos estos parametros, toma
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cada

uno de los archivos Isvm, y les asigna una clase, definida con un

numero entre 1 y el nimero total de sub-carpetas, que es equivalente al
numero de clases. Finalmente se llama a al programa svm-train de LIBSVM
con todos los parametros necesarios.

5.1.2. Prediccion de modelos SVM

Se crearon dos scripts para predecir o contrastar los modelos SVM
creados, ambos escritos en Bash.

« test_model folders.sh:

O

Este script se hizo para predecir un modelo sobre muestras de

prueba que se encuentran agrupadas con respecto a su
correspondiente clase.

Recibe como parametros la ruta del directorio donde se contrastara
el modelo, la ruta del modelo y el nombre del conjunto de
caracteristicas.

Su principal funcidn es extraer las caracteristicas de los archivos de
cada sub-carpeta, si es que aln no se ha hecho, y a partir de ellas
crea un unico archivo Isvm para cada sub-carpeta. Luego contrasta
estos archivos con el modelo ingresado como parametro.

Los resultados finales de prediccidon quedan en un archivo con sufijo
“predict”. Con un script detallado mas adelante, se calcula el
promedio de los porcentajes de exactitud por clase, guardandolos
en otro archivo de sufijo “predict-results”.

* test_model_audio_files.sh:

o

En vez de testear el modelo sobre muestras separadas en

sub-carpetas, lo que hace es contrastarlo sobre muestras sueltas
dentro de una carpeta.

Recibe los mismos parametros que el script anterior, es decir, la ruta
del directorio a testear, la ruta del modelo, y el nombre del conjunto
de caracteristicas.

Extrae las caracteristicas de <cada uno de los archivos,
almacendandolas todas en un uUnico archivo Isvm. Este archivo es
contrastado con el modelo, y los resultados son guardados en un
archivo de sufijo “predict”.

Con el mismo script que se calculan los promedios de los
porcentajes de exactitud por clase, esta vez se crean sub-carpetas
correspondientes a cada una de las clases, y se copian en cada una
de ellas los archivos de audio que fueron clasificados en esas clases.
Esto Ultimo permite que se puedan hacer pruebas posteriores en
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estas sub-carpetas, lo que se hizo pensando especificamente en un
proceso de reconocimiento que consta de varios pasos de
clasificacion.

5.1.3. Procesamiento de resultados

En los programas para predecir un modelo se dijo que los archivos de
los resultados eran procesados posteriormente. Esto lo hace el script escrito
Python read_predict.py, el cual cuenta con tres funciones principales:

« Calcular promedios de porcentajes exactitud por clase:

o Lee el archivo “predict” que tiene los resultados y agrupa estos por
clase. Al final para cada clase calcula el promedio de los porcentajes
y los escribe en un archivo de sufijo “predict-results”.

« Anadir pista de audio a resultados:

o Para cada resultado en el archivo “predict” se agrega al lado el
nombre del archivo de audio que arrojé ese resultado al contrastar
el modelo. Esto puede servir para analizar en detalle los porcentajes
de prediccion para cada muestra.

« Clasificacion de muestras:

o A partir de los resultados en “predict”, se crean sub-carpetas para
cada clase del modelo y se copian en ellas las muestras que
resultaron clasificadas en esas sub-carpetas.

5.1.4. Extraccion de palabras y frases

Se cred un script llamado read_prosody_csv.py, escrito en Python
también, por la facilidad que presenta este lenguaje para la lectura de
archivos CSV y el manejo de objetos tan utiles como listas y diccionarios.
Este programa recibe como parametros principales la ruta del archivo CSV
generado por openSMILE al wusar el archivo de configuracion
prosodyShs.conf, la ruta del archivo de audio a procesar, lo que se quiere
extraer y el directorio final donde dejar el audio extraido.

El primer paso es identificar todos los trozos de audio entre cada
pausa. A estos trozos se les llama “cortes”. Se les podria llamar directamente
palabras, pero no se hizo porque no siempre lo son, a veces estos cortes son
de una duracién tan pequefia que no es posible definirlos como palabras.
Entonces, los cortes se identifican leyendo el valor de voicingFinalUnclipped
del archivo CSV, y diferenciando entre valores mayores y menores a 55%
(explicado en 3.4). Para cada corte se guarda tiempo de inicio, fin y
duracion.

Ya teniendo los cortes, el siguiente paso es extraer frases o palabras.
En el caso de palabras es casi inmediato, aunque antes se filtran los cortes
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eliminando aquellos de duraciéon menor a 0,2s, que en general son ruidos sin
sentido. Lo cortes restantes que quedan son las palabras. Luego de obtener
las palabras, se procede a generar un archivo de audio por cada una de ellas.
Esto se hace usando SoX, que gracias a la opcion trim, permite extraer un
trozo de audio de un archivo tan solo dandole el momento de inicio y la
duracién.

Para la extraccién de frases lo que se hace es recorrer cada uno de los
cortes y analizar la pausa que hay entre ellos, si la pausa es menor a 0,6s se
van acumulando los cortes. Cuando se encuentra una pausa mayor a 0,6s se
crea una frase con los cortes acumulados. Se repite el proceso hasta analizar
todos los cortes y pausas. Con las frases conseguidas se procede finalmente
a utilizar SoX para extraerlas del archivo de audio, de la misma manera que
al extraer las palabras.

5.1.5. Procesamiento de audio

Para procesar los archivos de audio con respecto a los efectos a aplicar
en ellos, se crearon distintos scripts que realizaran estas tareas. Todos ellos
reciben como parametro la ruta del archivo de audio y el valor a utilizar.

« convert_audio_file.sh:
o Modifica la frecuencia de muestreo de un archivo de audio.
o Recibe como segundo parametro la frecuencia de muestreo.

o El resultado final es el mismo archivo, con un solo canal, Mono, y
con la frecuencia de muestreo elegida.

« normalize_audio_file.sh:
o Normaliza el volumen de audio de un archivo.
o Recibe como segundo parametro el nivel de normalizaciéon a utilizar.

o Reemplaza el archivo original con el mismo, pero con volumen
normalizado.

e dc_shift.sh:

o En la seccion A.3.8 del anexo se menciona que algunos archivos no
se encontraban perfectamente centrados, estaban desfasados. Este
script permite centrarlos.

o Primero llama a SoX con los parametros -n stats, esto entrega el DC
offset, o desfase. A partir de este dato se aplica un desfase con el
valor contrario, intentando centrar la sefal en el archivo de audio.
Para ello se usa SoX con el parametro dcshift y el valor de desfase.
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5.2. Aplicacion Movil

De forma complementaria al trabajo de Memoria, se llevd a cabo un

proyecto de Usabilidad en el curso Taller de Usabilidad de Interfaces de
Software, codigo CC6502, del Departamento de Ciencias de la Computacién
de la Universidad de Chile. En este proyecto de Usabilidad se disefid,
implementd y evalud la interfaz moévil que se usara para el sistema de
visualizacion propuesto en este trabajo de Memoria.

En las siguientes lineas se encuentra un glosario que describe los

términos mas importantes relacionados con el proyecto de Usabilidad llevado
a cabo [28]:

Glorario

Usuario experto: Usuario que cuenta un nivel avanzado de
conocimientos y experiencia en el ambito de la Usabilidad. También
tiene experiencia en el uso de los dispositivos o ambientes en que se
prueba la interfaz.

Usuario final: Tipo de usuario que sera el que finalmente haga uso de
la aplicacién. Es el usuario para el cual la aplicacién ha sido disefiada.

Paper prototyping: Método de usabilidad que consiste en el uso de un
prototipo de la aplicacién, en papel, con el cual el usuario evaluador
lleva a cabo ciertas tareas, simulando el uso real de la aplicacién.

Evaluacién Heuristica: Este método de usabilidad estad enfocado en los
usuarios expertos. Se les pide que inicialmente prueben la aplicacién y
posteriormente llenan una pauta de evaluacién basada en los principios
de usabilidad. Este método se puede usar antes, durante y después del
desarrollo de la aplicacion.

Cuestionario: Serie de preguntas que son respondidas por el usuario
evaluador después de haber probado la aplicacion. En este cuestionario
se evalla la satisfaccion del usuario al usar la aplicacion.

Observacion: Procedimiento de evaluacion de usabilidad, en que un
usuario realiza ciertas tareas con la aplicacion a evaluar, y el
observador o evaluador se encarga de tomar nota de las acciones y
resultados que genera el usuario.
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5.2.1. La aplicacion
Descripcion general de la aplicacion

El propdsito de esta aplicacion movil es la visualizacion de los estados
de una persona monitoreada, y también permitir realizar algunas
configuraciones al sistema de forma remota. Este sistema de visualizacion
y configuracion consta de distintas secciones principales, las cuales se
detallan a continuacién:

+ Usuarios monitoreados: Una lista de las personas que estan siendo
monitoreadas por el usuario de la aplicacidon. Incluye nombre, foto y
ultimo estado detectado. Permite también agregar o eliminar personas
de la lista.

 Historial de estados: Para cada usuario monitoreado se puede
revisar su historial de estados detectados, con su respectiva hora,
medio de deteccidon (Skype o Grabacién) y fecha de deteccidn.

« Configuracion de monitoreo: Por cada usuario se puede activar o
desactivar el modo de grabacion, ya sea Skype o Grabacién (usando el
microfono). El modo de Grabacién permite configurar los dias de la
semana y horarios de grabacion.

- Configuracion de envio de alertas: Permite configurar los medios de
envio de alerta, como son el SMS o correo electrénico.

Es importante mencionar que la aplicacion desarrollada solo llegé hasta
la etapa de prototipo funcional inicial, es decir, se puede navegar e
interactuar con sus botones de accidon y gestos, pero toda la informacion que
muestra sobre los estados no es real, y cualquier cambio que se haga en la
configuracion no se mantendra.

Usuarios Finales de la aplicacién

Los usuarios finales de la aplicacién son aquellos interesados en el
cuidado de la salud emocional de las personas monitoreadas. Por el lado
afectivo, estos usuarios son principalmente familiares de la persona, como
hijos, nietos, sobrinos, hermanos, etc., y también los amigos. Por el lado
técnico, podrian ser los cuidadores que hayan sido contratados para atender
a las personas que estan siendo monitoreadas.

Es importante mencionar que estos usuarios finales deben tener alguna
experiencia en el uso de aplicaciones moviles, y ojalad en el uso de Android.

Contexto de Uso
Al ser una aplicacion movil, es posible acceder a ella en cualquier
momento que se tenga el teléfono a mano. La dificultad podria estar en lo

que a conexion a Internet se refiere. Para obtener la Ultima informacion y
para que los cambios realizados en la configuracidn surtan efecto, sera
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necesario que el teléfono esté conectado a Internet, ya sea mediante Wi-Fi o
3G/4G. Pero eso hoy en dia es mas facil y comun. Casi todas las personas
mantienen sus teléfonos inteligentes conectados a Internet al menos unas
horas al dia.

En general, los contextos de uso seran cuando la persona se encuentre
revisando su teléfono movil, o también cuando reciba una notificacién de la
aplicacién. Esto podria ser en el trabajo, en la casa, en el autobus, o en la
calle.

5.2.2. Propésito de la evaluacion de Usabilidad

El propdsito principal de la evaluacién de Usabilidad fue disefar,
implementar y evaluar la aplicacién movil para el sistema de monitorizacién
de estados animicos, con el fin de obtener una aplicacién acorde a los
principios basicos de Usabilidad, ademas de cumplir con un disefio apto para
cualquiera de los usuarios finales, y que refleje el propdsito final del trabajo
de Memoria.

Para cumplir totalmente con el propdsito principal, fue necesario
cumplir con algunos objetivos especificos:

- Disefar una interfaz para la aplicacion movil:

o Simple

o Facil de interactuar

o Con conceptos claros

o Acorde a modelo mental actual de aplicaciones moviles

o Que cumpla con las Guias de Disefio de Android
« Evaluar la interfaz disefiada, para corroborar su:

o Entendimiento

o Navegacién rapida y simple

o Facilidad de aprendizaje

o Que lleve a pocos o ningun error

Todo esto para que se adapte a cualquier tipo de usuario final, sin
importar su edad y nivel de experiencia en uso de aplicaciones moviles,
especificamente en Android.
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5.2.3. Metodologia de la evaluacion de Usabilidad

Los atributos de usabilidad son la base para definir un buen estudio.
Estos atributos permiten dar una medida de cuan usable es un programa o
pagina web. Son cinco los atributos de usabilidad: Aprendizaje, Recuerdo,
Eficiencia, Errores y Satisfaccion.

Justificacion y Fundamentacion Tedrica

A continuacion se detallan qué atributos de usabilidad se midieron, por
qué se midieron, y cdmo se midieron (Métodos de usabilidad).

Atributos de usabilidad medidos

Para cumplir con los objetivos mencionados, se midieron cuatro de los
cinco atributos de usabilidad. Se dejo de lado la eficiencia, ya que por ser un
prototipo inicial de la aplicacién, no se enfrenta a reales desafios, como la
descarga o envio de datos, que podria hacer mas o menos eficiente el actual
funcionamiento. Entonces, los atributos medidos fueron:

« Aprendizaje: Se midid el aprendizaje de las distintas acciones de
configuracion y opciones dentro de la aplicacién, por ejemplo como
activar y modificar el niumero de teléfono para las alertas por SMS.

« Recuerdo: Después de haber visitado las secciones por primera vez, se
le pidid al usuario volver a las mismas secciones, para verificar que
recordaba donde se encontraba y donde podia encontrar las opciones
que debia buscar.

« Errores: Se tomo constancia de los distintos errores de navegacién,
como al intentar volver a otra seccion, o al buscar una fecha en el
historial de estados o en el calendario, o también al modificar una
opcidn.

« Satisfaccidén: Al ser una aplicacidon para distintos rangos de edad y de
experiencia en el uso de aplicaciones modviles, era importante medir
cuan cdmodos se habian sentido los usuarios al probar la aplicacion. Es
importante que la aplicacién se adapte al usuario y no al revés.

Métodos de usabilidad gue fueron usados

Con la intencion de poder medir los atributos de usabilidad
seleccionados, se eligieron cuatro métodos de usabilidad:

« Paper Prototyping: Permitié validar preliminarmente la interfaz
disefiada, corroborando si cumplia con todas las necesidades de los
usuarios, ademas de evaluar inicialmente los atributos Aprendizaje vy
Recuerdo.
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« Evaluacion Heuristica: Método utilizado para analizar la usabilidad de la
interfaz disefiada, y encontrar los defectos que pudiera tener, en base a
las diez heuristicas de Usabilidad de Nielsen [25].

« Observacion: Sirvié para detectar los posibles errores en el uso de la
aplicacién. Ademas, permiti®é medir el aprendizaje y recuerdo,
mediante las tareas que le fueron asignadas al usuario.

« Cuestionario de Usuario Final: Midio la satisfaccion de los usuarios
sobre la interfaz de la aplicacion al momento de usarla.

Muestra

Los usuarios finales se dividieron en dos grupos segun su rango de
edad: 20-35 afos y 40-60 afios. La razén es porque estos dos rangos
presentan diferencias en la experi