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trabajo compara dos métodos para predecir la 
siguiente opción que va a seleccionar el operador: 
por un lado, su predicción a través de las opciones 
seleccionadas en el pasado reciente empleando redes 
de Petri, y por otro lado, su predicción a partir de las 
circunstancias del contexto (por ejemplo, la hora o la 
temperatura) utilizando árboles de decisión. 
 
La sección 2 aborda el diseño de la interfaz, 
describiendo tanto la interacción entre el usuario y la 
misma como la forma en la que se representan las 
opciones. La sección 3 describe los algoritmos que 
permiten la adaptación de la interfaz a las costumbres 
del usuario. Por su parte, la sección 4 explica los 
algoritmos que emplea la interfaz para seleccionar y 
ordenar las opciones. La sección 5 describe la 
utilización de la interfaz y sus algoritmos con varios 
usuarios. Por último, la sección 6 resume los 
resultados y las conclusiones del trabajo. 
 
2 INTERFAZ 
 
Como se ha indicado anteriormente y se muestra en 
la figura 1, la interfaz es el resultado de la 
combinación de un sistema para capturar las 
interacciones del usuario, un tablero pictográfico y 
unos algoritmos de aprendizaje y predicción. En esta 
sección se describen tanto la interacción entre el 
usuario y la interfaz como el diseño de la misma. 
 

 
Figura 1: Funcionamiento de la interfaz 

 
2.1 INTERACCIÓN USUARIO-INTERFAZ 
 
Actualmente, existen una gran variedad de 
dispositivos que se adaptan a las necesidades del  
usuario para permitir su interacción con una interfaz. 
Este es el caso de los dispositivos de reconocimiento 
de voz [4] y los dispositivos de comunicación 
usuario-interfaz basados en determinados gestos [5] o 
en el seguimiento de ojos [6]. 
 
En particular, la interfaz desarrollada está orientada a 
personas con graves disfunciones motoras y del 
habla. Por ello, se ha optado por un diseño 
compatible con el control de los comandos mediante 
seguimiento del movimiento de ojos o cabeza.  
 

En principio se ha utilizado el programa Camera 
Mouse, un programa gratuito desarrollado en la 
facultad de informática de la Universidad de Boston, 
para controlar el cursor en la interfaz. En el futuro 
este programa se puede cambiar por otro en caso de 
que fuera necesario un posicionamiento más preciso, 
un desplazamiento más rápido o su funcionamiento 
en otro soporte: por ejemplo, un dispositivo móvil. 
 
2.2  DISEÑO DE LA INTERFAZ 
 
Este trabajo ha desarrollado una interfaz de 
comunicación aumentativa y alternativa mediante 
pictogramas, es decir, representaciones de conceptos 
a través de imágenes. Los botones contienen tanto los 
pictogramas como las palabras que representan la 
opción. En concreto, los pictogramas utilizados en 
este software son propiedad de la Diputación General 
de Aragón y han sido creados por Sergio Palao para 
ARASAAC (http://arasaac.org) que los distribuye 
bajo licencia Creative Commons (BY-NC-SA). 
 
Como se ha indicado, la interacción del usuario con 
la interfaz se realiza mediante un sistema de 
seguimiento de ojos. Esta característica se ha tenido 
en cuenta en el diseño de la interfaz, optándose por 
introducir paneles para diferentes categorías, botones 
grandes y una zona libre de elementos para el reposo 
de la mirada. 
 
La interfaz se compone de dos ventanas, una 
principal y una complementaria de emergencia, que 
se describen a continuación. 
 
2.1.1 Ventana principal 
 
La ventana principal muestra tanto los comandos 
básicos como las opciones más habituales. Como se 
puede ver en la figura 2, esta ventana se compone de 
varios paneles estáticos o predictivos organizados por 
categorías.  
 

 
 

Figura 2: Ventana principal de la interfaz 
 
Los paneles estáticos (figuras 3 y 4) contienen un 
conjunto de opciones fijas, cuya aparición y posición 
no dependen de los algoritmos de predicción.  
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- Sección superior: esta sección contiene un 
cuadro de texto con la opción seleccionada y un 
botón que permite su confirmación. 

Figura 3: Sección superior 

- Sección central: esta zona no tiene elementos y 
permite al usuario situar el cursor cuando no 
quiera realizar ninguna selección. 

- Sección inferior: esta sección contiene cuatro 
botones fijos: emergencia, que abre una ventana 
complementaria (ver figura 7); domótica, que 
muestra las opciones de domótica en la sección 
de categorías; actividades, que muestra las 
opciones fuera de la domótica en dicha sección; 
y cuidador, que llama al cuidador sin necesidad 
de confirmación. 

Figura 4: Sección inferior 

Por otra parte, los paneles predictivos (figuras 5 y 6) 
muestran las opciones seleccionadas y ordenadas por 
los algoritmos de predicción. Estos algoritmos 
trabajan con las selecciones del usuario en el pasado 
y tratan de predecir su comportamiento en el futuro. 
En concreto, la interfaz tiene los siguientes paneles 
predictivos: 

- Sección izquierda: en esta sección se muestran 
las opciones seleccionadas y ordenadas por los 
algoritmos de predicción. Aquí sólo se muestran 
opciones que el usuario ha seleccionado y 
confirmado previamente.  

Figura 5: Sección predictiva de selecciones 
confirmadas 

- Sección derecha: en esta sección se encuentran 
todas las opciones que incorpora la aplicación 
organizadas por categorías. La idea es que el 
usuario utilice esta sección sólo cuando la 
opción que desea no haya sido seleccionada por 
los algoritmos y, por tanto, no esté entre las 
opciones de la sección izquierda. Para facilitar 

la búsqueda, tiene integrado un algoritmo de 
predicción por árboles de decisión. 

Figura 6: Seccion predictiva por categorias 

Cabe destacar que las predicciones se disponen en 
orden descendente de importancia (de acuerdo con 
los algoritmos) desde la zona central de la interfaz 
(zona de acceso más cómodo) hacia los extremos 
(zona de acceso menos cómodo). De esta forma, en la 
sección izquierda los botones de la columna de la 
derecha de esta sección tendrán las predicciones con 
más peso, mientras que los de la izquierda les 
corresponden las menos precisas. 

2.2.2 Ventana de emergencia 

La ventana de emergencia es complementaria a la 
ventana principal y accesible a través del botón de 
emergencia. Como se puede ver en la figura 7, esta 
ventana tiene opciones de dolor, picor, intensidad, 
partes del cuerpo y llamar al 112. También cuenta 
con un botón de confirmación de selección y un 
cuadro de texto donde aparece la selección 
confirmada.  

Figura 7: Ventana de emergencia 

3 APRENDIZAJE 

El proceso de aprendizaje consta de dos etapas: en la 
primera se elaboran registros de comportamiento, 
mientras que en la segunda se obtienen modelos de 
comportamiento. 
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3.1 REGISTROS DE COMPORTAMIENTO 

En los registros de comportamiento se guardan los 
comandos del usuario, junto con la fecha y hora del 
momento en el que se han realizado. Las tablas 1 y 2 
muestran dos ejemplos de estos registros y a 
continuación se describen sus características: 

- Registros de categorías: a cada categoría le 
corresponde un registro y en ellos se recogen 
todas las selecciones realizadas en las secciones 
laterales. Por ejemplo, en el registro de 
“Comer” se guardan opciones como “Verduras” 
y “Pasta” (ver tabla 1). 

- Registro de selecciones: en este registro sólo se 
almacenan aquellas opciones que el usuario ha 
seleccionado y confirmado. Así, si el usuario 
selecciona “Leer”, seguidamente “Periódico” y 
a continuación confirma la selección, solamente 
“Periódico” se almacenará en este registro, 
mientras que en los registro de categorías se 
guardarán ambas selecciones (ver tabla 2). 

Tabla 1: Ejemplo de registro de la categoría “Comer” 

Tabla 2: Ejemplo de registro de comportamiento de 
acciones seleccionadas 

3.2 MODELOS DE COMPORTAMIENTO 

Los modelos de comportamiento permiten 
comprender y predecir el comportamiento del 
usuario, además de detectar posibles desviaciones en 
sus acciones. 

Se generan a partir de registros de eventos sobre los 
que se aplican distintas técnicas de modelado. Entre 

estas técnicas se encuentran la minería de datos y la 
minería de procesos. Por un lado, la minería de datos 
se centra en el análisis de datos para elaborar 
predicciones o clasificaciones [7]. Por otro lado, la 
minería de procesos elabora modelos a partir de los 
eventos, basándose generalmente en la sucesión de 
éstos [8]. 

Hay una gran variedad tanto de modelos como de 
algoritmos de modelado. En este trabajo se han 
utilizado árboles de decisión, obtenidos mediante 
minería de datos, y redes de Petri, generadas 
mediante minería de procesos [9].  

3.2.1 Árboles de decisión 

Los árboles de decisión son una herramienta de 
clasificación y regresión común en minería de datos 
y aprendizaje automático [10]. Estos modelos 
establecen relaciones entre unas variables objetivo 
(en este caso, las opciones seleccionadas por el 
usuario) y unas variables observables (en este caso, la 
fecha y hora y las condiciones en las que se produjo 
esa selección). Las hojas de los árboles corresponden 
a las variables objetivo, mientras que los nodos 
representan las variables observables. 

Hay varios algoritmos para obtener árboles de 
decisión [11]. En este trabajo se ha empleado un 
algoritmo de particionamiento recursivo 
implementado en Rapidminer Studio 7.0 [12]. Este 
algoritmo parte de los registros de comportamiento, 
asignando la variable respuesta a las opciones 
seleccionadas y las variables predictivas a los demás 
atributos. A continuación realiza una iteración en la 
que va buscando las variables predictivas que separan 
las variables de respuesta obteniendo la entropía 
mínima. Esta iteración inaliza cuando las variables de 
respuesta están completamente separadas o cuando la 
entropía no se puede reducir. La primera condición se 
suele dar cuando hay más variables observables que 
objetivo, mientras que la segunda es común cuando 
hay más variables objetivo que observables. 

En este caso, la interfaz maneja más opciones que 
condiciones, por lo que el árbol no proporciona en 
sus hojas una sola opción, sino un conjunto de 
opciones con sus probabilidades. Esta información 
permite a la interfaz seleccionar las opciones que 
debe mostrar en los paneles dinámicos y, además, 
ordenarlas según su probabilidad. 

3.2.2 Redes de Petri 

Las redes de Petri son una herramienta matemática y 
gráfica para el modelado de sistemas [13]. Estos 
modelos tienen forma de grafos con lugares, 
transiciones y arcos que los conectan. Por lo tanto, 
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son modelos capaces de representar todas las posibles 
secuencias de estados de un sistema.  

Hay varios procedimientos para generar redes de 
Petri. En este caso se ha optado por los algoritmos de 
descubrimiento de la minería de procesos [14]. La 
minería de procesos es una disciplina que estudia los 
procesos mediante registros de eventos y varias 
clases de modelos. Por su parte, los algoritmos de 
descubrimiento son capaces de generar 
automáticamente redes de Petri a partir de estos 
registros de eventos.  

En este trabajo se ha empleado el programa Fluxicon 
Disco [15] para generar el registro de eventos a partir 
del registro de comportamiento de la interfaz. Los 
eventos contienen un caso (el día de la semana), una 
actividad (el botón seleccionado y confirmado), una 
fecha y hora y otros datos (por ejemplo, la 
temperatura). La elección del día de la semana como 
caso para los eventos no es trivial, sino que se basa 
en un análisis. Por un lado, esta selección consigue 
que el modelo represente un periodo acotado con un 
principio y un final definidos: por ejemplo, un día 
desde que el usuario se levanta hasta que se acuesta. 
Por otro lado, el modelo puede descubrir varios 
caminos diferentes según el caso: por ejemplo, una 
rutina laboral de lunes a viernes y una rutina de 
descanso los fines de semana. 

A continuación, se ha utilizado el algoritmo de 
minado inductivo implementado en el programa 
ProM 6.5.1 (Process Mining framework) [16] para 
generar redes de Petri. Este algoritmo busca patrones 
comunes en los eventos y los divide mediante 
operadores lógicos y bucles.  

La red de Petri permite determinar qué opciones 
pueden seguir a la actual y ordenarlas según su 
probabilidad. Para ello, las opciones a las que se 
puede evolucionar se enumeran de menor a mayor, 
correspondiendo el menor número a la opción más 
cercana y el mayor a la más alejada en el modelo. 

4 PREDICCIÓN 

El proceso de aprendizaje consta de una etapa de 
elaboración de registros de comportamiento y otra de 
obtención de modelos de comportamiento. 

4.1 Predicción con árboles de decisión 

Una vez obtenidos los registros de comportamiento, 
se obtienen los árboles mediante el programa 
RapidMiner Studio 7.0. 

Al iniciar la aplicación, los árboles se cargan desde 
sus archivos a una lista en la memoria del programa. 
Estos árboles están compuestos desde la raíz hasta las 

hojas por una serie de nodos conectados a un nodo 
padre y varios nodos hijos. Cada nodo contiene un 
número que identifica su posición en el árbol, un 
nombre, un número que identifica a su padre, una 
variable predictiva, un valor o un intervalo de valores 
y una lista de casos con probabilidades. En el caso de 
que un nodo sea una hoja del árbol, su nombre será el 
de la opción más probable y su lista de 
probabilidades se compondrá de las diferentes 
opciones y el número de veces que se escogieron. 

Una vez cargados los árboles, el programa lee el 
árbol pertinente siguiendo las ramas que cumplen los 
valores de las variables predictivas de ese momento 
hasta llegar a la hoja adecuada. En ese momento, 
busca en la lista de casos de dicho nodo el máximo e 
introduce la opción correspondiente en el primer 
botón. Esta opción se elimina de la lista y se repite el 
proceso para el valor del segundo botón. Esto se 
produce sucesivamente hasta que se les hayan 
asignado valores a todos los botones. De esta manera, 
cuanto menor sea el número de botón, más probable 
es que el usuario lo seleccione. 

Figura 8: Predicción por árboles de decisión 

Este método de predicción se utiliza en las dos 
secciones predictivas de la interfaz. En el caso de la 
zona de selecciones confirmadas, la lectura del árbol 
se realiza periódicamente, mientras que en la sección 
de categorías solo se lee el árbol de esa categoría 
cuando ésta ha sido seleccionada. En concreto, el 
árbol inicial que se lee en esta sección es el de las 
categorías generales. 

4.2 Predicción con algoritmo de minado inductivo 

En este caso, tras la obtención del modelo mediante 
el programa ProM, se deben realizar de forma 
manual las listas de evolución de cada una de las 
opciones. Estas listas se ordenan en función de la 
cercanía a la opción a tratar y la frecuencia de cada 
uno de los posibles caminos a seguir. Una vez 
elaboradas, se cargan en el programa en el momento 
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de su inicialización y se tratan de la misma manera 
que las listas de casos de los árboles de decisión.  

5 EXPERIMENTOS 

Los experimentos se han realizado registrando la 
actividad diaria de dos usuarios sanos de alrededor de 
50 años durante varias semanas. A lo largo de este 
periodo, los modelos se han actualizado añadiendo 
cada semana los registros de actividad recogidos la 
semana anterior. Los datos almacenados para la 
predicción han sido las actividades desarrolladas por 
el usuario y la fecha y hora en la que tuvieron lugar. 

Se han estudiado dos tipos de modelados para la 
predicción. Por un lado, árboles de decisión basados 
en los días de la semana, la hora y los minutos. Estos 
modelos clasifican los eventos de forma que, dadas 
unas determinadas condiciones, devuelven unas 
probabilidades para cada actividad. Por otro lado, se 
ha empleado el algoritmo de minado inductivo, que 
busca patrones en los eventos para predecir cuál será 
el siguiente a uno dado, para generar una red de Petri 
del proceso. 

Figura 9: Ejemplo de árbol de decisión 

Figura 10: Ejemplo de red de Petri 

Para el estudio de la eficiencia de los algoritmos se 
ha registrado el nivel de acierto en la predicción de la 
interfaz y se ha analizado su evolución a lo largo de 
cuatro semanas. 

En las siguientes figuras se muestran los resultados 
obtenidos utilizando árboles de decisión para la 
predicción. En concreto, en la figura 11 se representa 
el número de predicciones acertadas, nulas y mayores 
de cero en las diferentes semanas. Las primeras 
corresponden a los casos en los que el usuario ha 
elegido la opción de mayor probabilidad según el 

modelado. Las predicciones nulas son aquellas cuya 
probabilidad devuelta por el algoritmo es nula, pero 
el usuario las ha seleccionado. Por último, las 
predicciones no nulas son aquellas que tienen 
probabilidad mayor que cero y han sido 
seleccionadas por el usuario independientemente de 
que sean las de mayor valor. 

Figura 11: Evolución de las predicciones de los 
árboles de decisión 

Por otra parte, los resultados obtenidos mediante las 
redes de Petri se muestran en la figura 12, donde se 
refleja la evolución de la eficiencia de predicción a lo 
largo de cuatro semanas. En ella se contabilizan las 
veces que el usuario selecciona una opción situada en 
la sección de predicción con minería de procesos. 

Figura 12: Evolución de la predicción mediante las 
redes de Petri. 

6 CONCLUSIONES 

En este trabajo se ha desarrollado una interfaz 
inteligente adaptativa de comunicación alternativa y 
aumentativa, orientada a personas con discapacidad 
motora y del habla. Para ello se ha dispuesto un 
diseño adecuado para su control mediante sistemas 
de seguimiento de ojos o cabeza. En concreto, se 
trata de un tablero virtual de comunicación mediante 
pictogramas con paneles grandes que se adapta al 
usuario para facilitar su comunicación con las 
personas que le rodean y, de este modo, mejorar su 
calidad de vida. 

La interfaz contiene varias secciones con distintas 
funcionalidades y se adapta al usuario mediante 
algoritmos de predicción. En particular, se ha 
implementado un modelo de árbol de decisión y otro 
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de red de Petri y se han estudiado sus rendimientos 
por separado para la predicción del comportamiento 
humano. 

Los resultados demuestran que el empleo de estos 
algoritmos mejora la comunicación, ya que prioriza 
la salida por pantalla de las opciones preferidas por el 
usuario. Además, las predicciones mejoran a lo largo 
del tiempo siempre y cuando el usuario mantenga 
una cierta rutina, puesto que los algoritmos presentan 
una cierta sensibilidad a las variaciones. En el 
algoritmo basado en árboles de decisión, la 
sensibilidad se encuentra en los parámetros de 
tiempo. Por su parte, en el algoritmo de minería de 
procesos, al basarse en la sucesión de eventos, los 
cambios de secuencia en estos pueden tener 
importantes connotaciones. 

A pesar de que el comportamiento humano suele 
presentar determinadas rutinas, también puede 
experimentar variaciones aleatorias. Por ello es 
necesario desarrollar algoritmos robustos que 
permitan englobar las múltiples circunstancias que se 
pueden dar. En particular, una posible mejora en este 
caso sería un aumento del tiempo del estudio para 
que el registro de eventos contenga más ejemplos. 
También sería interesante estudiar la combinación de 
ambos algoritmos, estudiando el uso de los árboles de 
decisión en los puntos de decisión de las redes de 
Petri. 

Por último, cabe resaltar que si bien este trabajo se ha 
desarrollado para ser aplicado a una interfaz para 
personas con limitaciones en sus capacidades de 
comunicación, los métodos de predicción y 
adaptación son plenamente aplicables a otros tipos de 
interfaces. En particular, su uso puede ser eficiente 
en aquellas interfaces en las que un operador debe 
manejar sistemas complejos, como la monitorización 
y control de procesos o flotas de robots. Estas 
aplicaciones son líneas de trabajo complementarias 
en las que también se están aplicando los desarrollos 
expuestos en este artículo. 
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