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Perfil de usuario 

Métricas de usuario 

Características de usuario 

Adaptación 

La adaptación en tiempo de ejecución de los elementos gráficos de la interfaz de usuario es fundamental en el 

desarrollo de interfaces inteligentes. Para lograrlo, el sistema debe identificar las características del usuario de 

manera precisa y no intrusiva, permitiendo establecer su perfil y garantizando una interacción más cómoda y 

segura. Este trabajo propone métricas para recopilar información del usuario y definir perfiles en tiempo de 

ejecución, basadas en un modelo previamente establecido. Las métricas, extraídas de investigaciones previas, han 

sido clasificadas en automáticas y manuales según si sus parámetros pueden obtenerse en tiempo real. Como 

contribución, se han definido los parámetros necesarios para estimar las características clave de cada métrica. 

Además, se presenta un caso práctico para ilustrar su funcionamiento y un experimento con usuarios reales para 

evaluar su grado de coincidencia con los resultados esperados por los sujetos. Este estudio representa un avance 

hacia una metodología para diseñar sistemas interfaces de usuario inteligentes capaces de ajustarse dinámicamente 

al comportamiento y acciones del usuario en tiempo de ejecución. 

 

User profile 

User metrics 

User characteristics 

Adaptation 

The real-time adaptation of graphical elements in the user interface is essential for the development of intelligent 

interfaces. To achieve this, the system must identify user characteristics in a precise and non-intrusive manner, 

allowing for the establishment of a user profile and ensuring a more comfortable and secure interaction. This study 

proposes metrics for collecting user information and defining profiles in real-time, based on a previously 

established model. The metrics, derived from previous research, have been classified as either automatic or 

manual, depending on whether their parameters can be obtained in real-time. As a contribution, the necessary 

parameters have been defined to estimate the key characteristics of each metric. Additionally, a practical case 

study is presented to illustrate its functionality, along with an experiment involving real users to assess the degree 

of alignment between their results and the expected outcomes. This study represents progress towards a 

methodology for designing intelligent user interfaces capable of dynamically adjusting to user behavior and 

actions in real-time. 

1. Introducción 

Las interfaces de usuario inteligentes (IUI) establecen una serie 

de reglas y comportamientos para adaptar los elementos de la 

interfaz gráfica a las diferentes características de los usuarios. 

Para lograr esto, es necesario comprender cómo interactúan los 

usuarios con los sistemas y diseñar interfaces de usuario 
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adaptables (Schmidt et al., 2021). Uno de los aspectos más 

importantes a la hora de implementar una IUI es establecer 

cómo extraer las características del usuario. Para ello, estos 

sistemas implementan un conjunto de métricas de usuario. Una 

métrica de usuario se define como una medida diseñada para 

analizar las características del usuario durante su interacción 

con el sistema, con el fin de identificar sus preferencias y las 

configuraciones esperadas (Hou et al., 2021). La información 

obtenida de estas métricas de usuario permite al sistema definir 

su perfil de usuario. El perfil de usuario se define como el 

conjunto virtual de los datos y configuraciones personales que 

permite identificar a los usuarios en el sistema y da la 

posibilidad de analizar y visualizar el tipo de usuarios que 

interactúan con el sistema (Wu et al., 2024). 

Adaptar la interfaz de usuario específicamente a las 

características de cada perfil de usuario es un proceso muy 

complejo porque sería necesario crear una interfaz específica 

para cada perfil de usuario. Para solucionarlo, es necesario 

definir un conjunto de grupos diferenciados de perfiles de 

usuario que agrupen a los usuarios en función de sus 

características comunes, de forma que el sistema pueda 

adaptarse a cada grupo de perfiles de usuario (Abri et al., 

2020). Por ejemplo, en un comercio electrónico cuando la 

métrica de usuario detecta que el usuario se encuentra en un 

país donde se paga en euros, el sistema puede definir diferentes 

grupos de perfil de usuario en función de la opción de pago y 

mostrar el precio del producto en euros.  

Automatizar el proceso de extracción de características de 

usuario es un proceso complejo de implementar, pero aporta 

una serie de beneficios, como la reducción del tiempo en 

recoger la información del usuario y adaptar las interfaces en 

tiempo real. La automatización permite aumentar la precisión 

de los valores obtenidos ya que de esta manera el sistema evita 

considerar posibles errores humanos que el usuario realice 

cuando rellene los formularios, como puede ser poner mal su 

ubicación. Por último, esta automatización permite a los 

sistemas adaptarse en tiempo de ejecución a los diferentes 

cambios que tengan las características de los usuarios puesto 

que permite actualizar la información del usuario en cada 

interacción con el sistema (Hu et al., 2020; Ziosi et al., 2024). 

Para extraer el perfil del usuario, es necesario definir las 

características de usuario. Para ello, previamente, hemos 

publicado un modelo de usuario que contiene las características 

de usuario necesarias para poder definir a los usuarios que 

interactúan con el sistema. Las métricas presentadas en este 

artículo buscan obtener las características necesarias para 

rellenar este modelo de usuario (Gaspar et al., 2024). 

La principal contribución de este estudio es la presentación de 

un conjunto de métricas de usuario diseñadas para extraer las 

características necesarias que permitan una implementación 

efectiva del perfil de usuario, el cual se almacena en el modelo 

correspondiente. Estas métricas han sido seleccionadas a partir 

de investigaciones previas. No obstante, un problema 

recurrente en dichos estudios es la ausencia de especificación 

sobre los parámetros concretos para calcular el valor de estas 

métricas. Nuestra contribución no solo radica en la 

identificación de las métricas a partir de la literatura existente, 

sino también en la definición de los parámetros necesarios para 

su cálculo. Las métricas identificadas se han clasificado en dos 

categorías: métricas automáticas, que el sistema puede 

recopilar sin intervención del usuario, y métricas manuales, que 

requieren que el usuario introduzca sus valores. Se busca 

priorizar el uso de métricas automáticas para minimizar la 

necesidad de interacción del usuario. Además, se ha 

implementado un proceso de validación para evaluar los 

resultados obtenidos con las métricas propuestas en 

comparación con los valores esperados por los usuarios. 

Esta contribución se enmarca en un proyecto más ambicioso 

donde se plantea como próximos pasos definir los diferentes 

grupos de perfiles de usuario, definir las reglas a seguir para 

clasificar a los usuarios en cada grupo de perfil de usuario e 

implementar los comportamientos necesarios para adaptar los 

componentes de la Interfaz Gráfica de Usuario (IGU). 

El artículo está estructurado de la siguiente manera. En la 

sección 2 se presentan una serie de trabajos previos. La sección 

3 presenta las diferentes métricas de usuario definidas, 

clasificándolas en métricas manuales y métricas automáticas. 

La sección 4 presenta un ejemplo de sistema que hace uso de 

las métricas. La sección 5 define la fase experimental de las 

métricas de usuario propuestas. La sección 6 presenta los 

resultados y la discusión de los resultados obtenidos. 

Finalmente, la sección 7 presenta las diferentes conclusiones y 

trabajo futuro. 

2. Estado del arte 

La extracción de perfiles de usuario desempeña un papel activo 

en diversos dominios como el desarrollo de videojuegos, los 

sistemas de recomendación, o el comercio electrónico. En 

todos estos dominios se han llevado a cabo trabajos centrados 

en la obtención de las características de los usuarios de la 

forma más automática posible y en superar las dificultades 

existentes. 

Definir métricas de usuario presenta una serie de retos. 

Algunos retos están relacionados con el uso de técnicas de 

aprendizaje automático. La complejidad computacional 

necesaria para definir cada una de las métricas de usuario y el 

tiempo necesario para definir estas métricas son considerados 

los retos más importantes. Dicha complejidad computacional 

viene dada por el alto volumen y variedad de información 

necesaria para que los algoritmos recojan y clasifiquen 

correctamente dicha información, en este caso, las 

características de los usuarios (Tufail et al., 2023). Otro reto 
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derivado de esto consiste en determinar los falsos positivos y 

negativos. En otras palabras, determinar cuándo una 

clasificación errónea de una característica de usuario se debe a 

un mal entrenamiento del algoritmo y cuándo se debe a un 

diseño incorrecto de la métrica (Singh, 2022). La privacidad de 

los datos de los usuarios se trata de un reto, porque los usuarios 

maliciosos tratarán de acceder a las características de usuario 

alojadas en el servidor. Además, la información necesaria para 

clasificar a los usuarios y el intercambio de información que se 

produce entre el servidor y la interfaz de usuario puede 

provocar una brecha de seguridad importante que permita 

acceder a las características recopiladas por el sistema a 

usuarios no autorizados (Gilbert et al., 2023). 

Existen diferentes técnicas de inteligencia artificial utilizadas 

en el modelado del comportamiento del usuario y en la 

construcción de perfiles eficientes y eficaces. Entre estas 

técnicas destacan los modelos de soporte vectorial, los modelos 

de Markov o, más recientemente, las redes neuronales. Sin 

embargo, cada método de elaboración de perfiles de usuario 

tiene su propia forma de procesar la información, lo que crea 

una heterogeneidad que no favorece la evaluación comparativa 

de estas técnicas. Recientemente se han presentado trabajos 

que intentan estandarizar la entrada necesaria en este tipo de 

sistemas. FairUp (Abdelrazek et al., 2023), presenta un marco 

que estandariza la entrada de un sistema basado en Redes 

Neuronales Gráficas (GNN) para tareas de creación de perfiles 

de usuario. 

En el campo de los videojuegos, conocer el perfil del usuario es 

fundamental para adaptar la dificultad del juego a sus 

habilidades, evitando, de esta forma, la frustración y el 

aburrimiento de éste. Sepulveda et al. (2020), investiga la 

metodología Dynamic Difficult Adjustement (DDA). Esta 

metodología almacena de forma dinámica las habilidades y 

conocimientos de los usuarios a partir del número de acciones 

realizadas para establecer el nivel de dificultad correspondiente 

a estas habilidades, mejorando la usabilidad del videojuego y el 

compromiso del usuario. 

Los perfiles de usuario desempeñan un papel fundamental en 

los sistemas de recomendación. Estos perfiles de usuario son 

claves para capturar las preferencias de los usuarios, con el fin 

de personalizar las recomendaciones, o llevar a cabo un filtrado 

colaborativo, donde se utilizan perfiles similares para 

recomendar elementos apreciados por usuarios similares. En la 

literatura encontramos múltiples trabajos de definición de 

perfiles de usuario en este tipo de sistemas. Un ejemplo se 

encuentra en el método Dynamic User Interest Print (D-UIP) 

(Alhijawi et al., 2023) que almacena de forma dinámica las 

preferencias del usuario. 

Los trabajos descritos en esta sección presentan diferentes 

metodologías para adaptarse a los usuarios. Sin embargo, estos 

trabajos, no aportan los parámetros concretos para definir las 

métricas empleadas. Nuestra propuesta integra este conjunto de 

métricas de usuario, estableciendo la forma en la que se 

calculan a partir de los parámetros. 

3. Definición de las métricas de usuario 

Este proyecto se desarrolló entre agosto y diciembre de 2023 e 

involucró a un equipo compuesto por cuatro estudiantes de la 

carrera de Ciencias de la Computación de una universidad 

privada ubicada en Brasil. El proyecto está integrado en la 

asignatura de Interacción Persona-Computador, que utilizó el 

Aprendizaje Basado en Problemas (ABP) para impartir tanto el 

contenido teórico como la parte práctica de la asignatura. De 

este modo, se presentará cómo se desarrolló la asignatura, así 

como el proyecto de desarrollo del juego enfocado en abordar 

temas relacionados con el medio ambiente. 

La principal aportación de este trabajo consiste en la definición 

de un conjunto de métricas que se encargan de recopilar las 

características del usuario para permitir que las interfaces se 

adapten en tiempo de ejecución al usuario. Para definir estas 

métricas, se ha realizado un estudio de la literatura previa 

siguiendo el método de búsqueda de bibliografía específica 

llamado “Target Literature Review” (TLR) (Mangat & Sharma, 

2023), que comprueba en una primera búsqueda si el resumen, 

las palabras clave o el título contienen alguna de las siguientes 

cadenas: (“user metrics” AND “intelligent user interface”) OR 

(“detect user characteristics” AND “human-computer 

interaction”). Además de la cadena de búsqueda, se aplican 

criterios de inclusión y exclusión para filtrar artículos. Los 

criterios de inclusión fueron los siguientes: (IC1) las métricas 

de usuario incluyen una descripción precisa de su fórmula y de 

sus parámetros; (IC2) dichas métricas de usuario han sido 

validadas con usuarios. Los criterios de exclusión fueron los 

siguientes: (EC1) las métricas de usuario expuestas no tienen 

aplicación directa en la extracción de las características de 

usuario, (EC2) las métricas de usuario no incluyen una 

validación. Primero se hizo una búsqueda en las librerías 

digitales Scopus y ACM digital library, aplicando los criterios 

de inclusión y exclusión al resumen, palabras clave, y título. El 

resultado devolvió 50 referencias. Después se aplicaron los 

mismos criterios a la lectura completa de cada artículo, 

reduciendo las referencias a 35. 

Como conclusión del TLR, se han extraído una serie de 

métricas de usuario que requieren definir los parámetros a 

partir de los cuales se calcula su valor. Como contribución de 

este trabajo, vamos a definir estos parámetros. Si los 

parámetros se pueden calcular automáticamente a partir de la 

interacción con el usuario, la métrica será de tipo automática. 

Si existen parámetros que dependan de valores introducidos 

explícitamente por el usuario, la métrica será de tipo manual. 

A continuación, se definen los dos tipos de métricas con los 

parámetros necesarios para calcularlas.  
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3.1 Métricas automáticas 

Estas métricas recopilan características del usuario de forma no 

intrusiva mientras el usuario interactúa con el sistema. Cada 

una de las características de usuario expresadas en el modelo 

de usuario (Gaspar et al., 2024) se obtienen de una o varias 

métricas. Cuando se usa más de una métrica por característica, 

el sistema procede a realizar el promedio de los valores de cada 

métrica para definir el valor de la característica.  

La característica conocimiento trata de definir la capacidad del 

usuario para que el sistema pueda ajustar el nivel de 

complejidad de las respuestas al conocimiento del usuario 

(Salem & Al-Saedi, 2023). La tabla 1 muestra el conjunto de 

métricas propuestas para extraer el conocimiento del usuario y 

su rango de valores. En la columna Rango se incluye para cada 

posible valor, el peso que se asigna a ese rango a la hora de 

calcular la media que define la característica. Por ejemplo, 

cuando Cu vale 1, el peso es 1. Esta característica depende del 

promedio de varias métricas. La métrica Cu (Wang & Liu, 

2023) realiza la resta absoluta entre el número de clics del 

usuario y los clics estimados para completar la tarea. La 

métrica Dv (Zhou et al., 2021) realiza la resta absoluta entre el 

desplazamiento vertical (scroll) realizado por el usuario y el 

estimado. La métrica Nb (Zhou et al., 2021) obtiene el número 

de búsquedas que ha realizado el usuario. La métrica P (Yu 

et al., 2018) consiste en realizar la resta absoluta entre los clics 

del usuario y las opciones accedidas por el usuario. De esta 

forma se obtienen los clics en los que el usuario no ha 

seleccionado ninguna opción. La métrica Tt (Yu et al., 2018) se 

basa en realizar la resta absoluta entre el tiempo que ha 

necesitado el usuario para completar la tarea y el estimado. La 

métrica Tp (Yu et al., 2021) consiste en obtener un valor medio 

de tiempo que el usuario interactúa con cada página. La 

métrica Ps (Yu et al., 2018) se basa en contar los periodos de 

inactividad del usuario que son superiores a 5 segundos. La 

métrica Com (Rao et al., 2020) comprueba si el usuario ha 

realizado correctamente la tarea y Cq (Wang & Liu, 2023) 

indica la complejidad de las consultas realizadas para 

completar la tarea. Una vez calculado el promedio de todas 

estas métricas, el sistema determina si un usuario posee 

conocimientos altos sobre el sistema (promedio superior a 

0.80); si posee conocimientos medios (promedio entre 0.50 y 

0.79); o si posee conocimientos bajos (promedio menor a 

0.50). 

Tabla 1 Métricas y rangos para extraer los conocimientos del usuario 

Métrica Rango 

Cu = |clics usuario- clics estimados| (Wang 

& Liu, 2023) 

𝐶𝑢 = 1; 1 

1 < 𝐶𝑢 ≤ 3; .5 

𝐶𝑢 > 3; 0 

𝐷𝑣 = |𝐷𝑒𝑠𝑢𝑠𝑢𝑎𝑟𝑖𝑜 − 𝐷𝑒𝑠𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜| 

(Zhou et al., 2021) 

𝐷𝑣 ≤ 50; 1 

50 < 𝐷𝑣 ≤ 200; .5 

𝐷𝑣 > 200; 0 

𝑁𝑏 = ∑(𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘𝑠 𝑒𝑛 𝑠𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ) (Zhou 

et al., 2021) 

𝑁𝑏 ≤ 2; 1 

2 < 𝑁𝑏 ≤ 5; .5 

𝑁𝑏 > 5; 0 

P = |clics usuario - opciones accedidas| 

(Yu et al., 2018) 

𝑃 = 0; 1 

0 < 𝑃 ≤ 2; .5 

𝑃 > 2; 0 

𝑇𝑡 = |𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑈 − 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜| 

(Yu et al., 2018) 

𝑇𝑡 ≤ 10; 1 

10 <  𝑇𝑡 ≤ 35; .5 

𝑇𝑡 > 35; 0 

𝑇𝑝 =  
𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜_𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝑃á𝑔𝑖𝑛𝑎𝑠
 (Yu et al., 2021) 

𝑇𝑝 ≤ 10; 1 

10 < 𝑇𝑝 ≤ 20; .5 

𝑇𝑝 > 20; 0 

𝑃𝑠 =  ∑(𝑖𝑛𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑 > 5 𝑠) 

(Yu et al., 2018) 

𝑃𝑠 = 0; 1 

0 < 𝑃𝑠 ≤ 3; .5 

𝑃𝑠 > 3; 0 

𝐶𝑜𝑚 = ¿ 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑎 𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛? 

(Rao et al., 2020) 

𝐶𝑜𝑚 = 𝑆𝑖; 1 

𝐶𝑜𝑚 = 𝑁𝑜; 0 

Cq =  complejidad de la query 

(Wang & Liu, 2023) 

𝐶𝑞 = 𝐴𝑙𝑡𝑎; 1 

𝐶𝑞 = 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎; .5 

𝐶𝑞 = 𝐵𝑎𝑗𝑎; 0 
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Tabla 2  Métricas y rangos para extraer las habilidades del usuario 

Métrica Rango 

𝐶𝑜 = |𝐶𝑢𝑜 − 𝑜𝑝𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑜| 

(Yu et al., 2018) 

𝐶𝑜 =  0;  1 

0 < 𝐶𝑜 ≤  2; .5 

𝐶𝑜 <  2; 0 

Ae = #(acciones especiales) 

(Paulino et al., 2024) 

𝐴𝑒 = 1; 1 

1 < 𝐴𝑒 ≤ .7; .5 

𝐴𝑒 < .7; 0 

P = |clics usuario - opciones accedidas| 

(Yu et al., 2018) 

𝑃 = 0; 1 

0 < 𝑃 ≤ 2; .5 

𝑃 > 2; 0 

Com = ¿Completa tarea? 

 (Rao et al., 2020) 

𝐶𝑜𝑚 = 𝑆𝑖; 1 

𝐶𝑜𝑚 = 𝑁𝑜; 0 

𝑇𝑡 = |𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑈 − 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜| 

(Yu et al., 2018) 

𝑇𝑡 ≤ 10; 1 

10 < 𝑇𝑡 ≤ 15; .5 

𝑇𝑡 > 15; 0 

R = |clicsusuario - opcionessistema | 

(Yu et al., 2021) 

𝑅 < 2; 1 

2 ≤ 𝑅 ≤ 5; .5 

𝑅 > 5; 00 

La característica habilidades trata de definir la capacidad del 

usuario para interactuar correctamente con el sistema (Kubanyi 

et al., 2018). La tabla 2 muestra el conjunto de métricas 

propuestas para extraer las habilidades del usuario y su rango 

de valores. Esta característica depende del promedio de varias 

métricas. La métrica Co (Yu et al., 2018) realiza la resta 

absoluta de los clics del usuario del usuario en las diferentes 

opciones y las opciones totales presentes en la tarea para saber 

cuáles de los clics del usuario son errores (no ha pulsado 

ninguna opción). La métrica Ae (Paulino et al., 2024) consiste 

en realizar el promedio de las acciones especiales del usuario 

(como puede ser usar atajos del teclado o menús de búsqueda 

avanzada). La métrica P (Yu et al., 2018) se basa en realizar la 

resta absoluta entre los clics del usuario y las opciones 

accedidas por el usuario de forma que así se obtienen los clics 

en los que el usuario no ha seleccionado ninguna opción. La 

métrica Com (Rao et al., 2020) comprueba si el usuario ha 

podido completar correctamente la tarea. La métrica Tt (Yu 

et al., 2018) realiza la resta absoluta entre el tiempo que ha 

necesitado el usuario para completar la tarea y el estimado. La 

métrica R (Yu et al., 2021) consiste en realizar la resta absoluta 

entre los clics del usuario en opciones y las opciones existentes 

en la tarea (para saber cuáles clics son en opciones ya 

visitadas). Una vez calculado el promedio de estas métricas, el 

sistema determina si el usuario es experto (promedio superior a 

0.80); intermedio (promedio entre 0.50 y 0.79) o novato 

(promedio menor a 0.50). 

La característica objetivos trata de definir las diferentes causas 

que llevan al usuario a interactuar con el sistema y qué es lo 

que espera encontrar en el sistema. Esta característica depende 

del promedio de varias métricas. La tabla 3 muestra el conjunto 

de métricas propuestas para extraer los objetivos del usuario y 

su rango de valores. La métrica Nb (Zhou et al., 2021) obtiene 

el número de búsquedas realizadas por el usuario. La métrica 

Odc (Berkovitch et al., 2024) consiste en comprobar el número 

de opciones distintas a las que el usuario accede por cada 

consulta. La métrica Tmp (Yu et al., 2021) obtiene el tiempo 

medio que el usuario está interactuando con cada opción. La 

métrica Or (Yu et al., 2021) se basa en realizar la resta absoluta 

entre el total de opciones accedidas por el usuario y el número 

de opciones estimadas para completar la tarea. De esta forma 

se obtiene el número de opciones diferentes a las que accede el 

usuario. La métrica TMPag (Yu et al., 2021) calcula el tiempo 

máximo que el usuario ha interactuado con una opción 

específica. La métrica Com (Rao et al., 2020) comprueba si el 

usuario ha realizado todos los pasos necesarios para completar 

una acción específica del usuario y Cq (Wang & Liu, 2023) 

calcula la complejidad de las diferentes consultas de texto 

realizadas. El valor final de esta característica se calcula como 

el promedio entre todas las métricas. Según la literatura (Shi & 

Trusov, 2021), hay 3 tipos de objetivos: Informacional 

(promedio inferior a 0.50), el usuario está realizando muchas 

búsquedas poco completas, visita muchas páginas y está poco 

tiempo en cada página; Navegacional (promedio entre 0.50 y 

0.80), el usuario está buscando una funcionalidad o página 

específica del sistema, realizará pocas búsquedas con consultas 

complejas, estará mucho tiempo en cada página pero no 

completa los pasos necesarios para finalizar ninguna acción 

específica; Transaccional (promedio superior a 0.80), en este 

caso el usuario realizará las mismas acciones que una búsqueda 

navegacional pero completará la acción específica. 

La característica dispositivo trata de definir el tipo de hardware 

que usa el usuario para interactuar con el sistema. Esta 

característica solo tiene una métrica para determinar el 

dispositivo del usuario mediante el sistema operativo (Laor 

et al., 2022). Las opciones son ordenador de sobremesa o 

portátil, Tablet, móvil, dispositivo inteligente o desde otro tipo 

de dispositivo. 
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La característica idioma trata de definir el lenguaje óptimo 

para comunicarse con el usuario. Está compuesta de dos 

métricas. La primera consiste en analizar la configuración del 

idioma del sistema operativo (Gothe et al., 2021). La segunda 

métrica consiste en analizar el idioma de configuración del 

teclado. En el caso de que los valores obtenidos por las 

métricas coinciden, el sistema almacena ese idioma como el 

idioma del usuario (Gothe et al., 2021). En el caso de no 

coincidir, el sistema preguntará al usuario cuál de los idiomas 

detectados prefiere. 

Tabla 3  Métricas y rangos para extraer los objetivos del usuario 

Métrica Rango 

𝑁𝑏 =  ∑(𝑐𝑙𝑖𝑐𝑠 𝑒𝑛 𝑠𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ)(Zhou 

et al., 2021) 

𝑁𝑏 ≤ 2; 1 

2 < 𝑁𝑏 ≤ 5; .5 

𝑁𝑏 > 5; 0 

𝑂𝑑𝑐 =  
𝑜𝑝𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠𝑎𝑐𝑐𝑒𝑑𝑖𝑑𝑎𝑠

𝑐𝑜𝑛𝑠𝑢𝑙𝑡𝑎𝑠
 (Berkovitch 

et al., 2024) 

𝑂𝑑𝑐 ≤ 2; 1 

2 < 𝑂𝑑𝑐 ≤ 5; .5 

𝑂𝑑𝑐 > 5; 0 

𝑇𝑚𝑝 =  
𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝑁_𝑝𝑎𝑔𝑠_𝑣𝑖𝑠𝑖𝑡𝑎𝑑𝑎𝑠
 

(Yu et al., 2021) 

𝑇𝑚𝑝 ≥ 20; 1 

20 > 𝑇𝑚𝑝 ≤ 5; .5 

𝑇𝑚 > 5; 0 

Or=|opciones accedidas-diferentes 

opciones accedidas| (Yu et al., 2021) 

𝑂𝑟 < 2; 1 

2 ≤ 𝑂𝑟 ≤ 5; .5 

𝑂𝑟 > 5; 0 

TMpag = MAX (tiempo_pagina) 

(Yu et al., 2021) 

𝑇𝑚𝑝𝑎𝑔
≥ 40; 1 

40 > 𝑇𝑚𝑝𝑎𝑔
≤ 25; .5 

𝑇𝑚𝑝𝑎𝑔
> 25; 0 

𝐶𝑜𝑚 =¿ 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑎 𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛?  

(Rao et al., 2020) 

𝐶𝑜𝑚 = 𝑆𝑖; 1 

𝐶𝑜𝑚 = 𝑁𝑜; 0 

Cq =  complejidad de la query 

(Wang & Liu, 2023) 

𝐶𝑞 = 𝐴𝑙𝑡𝑎; 1 

𝐶𝑞 = 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎; .5 

𝐶𝑞 = 𝐵𝑎𝑗𝑎; 0 

La característica nacionalidad trata de definir la ubicación de 

procedencia del usuario, aunque también se puede valorar la 

ubicación actual. Esta característica es necesaria porque existen 

ciertos comportamientos del usuario relacionados con su 

nacionalidad, como por ejemplo el tipo de divisa que esperan 

los usuarios en un comercio electrónico. La característica 

depende de dos métricas. La primera de ellas consiste en 

obtener la ubicación actual mediante GPS (Jarwal et al., 2022). 

La segunda de estas métricas consiste en obtener la 

nacionalidad mediante la IP con la que se conecta al servidor 

(Mishra et al., 2020). En el caso de que los valores de las dos 

métricas coincidan el sistema indicará dicha nacionalidad en el 

perfil del usuario. En el caso de los valores obtenidos por las 

métricas no coincidan el sistema preguntará al usuario cuál 

prefiere. 

La característica discapacidades busca identificar las distintas 

limitaciones del usuario para interactuar correctamente con el 

sistema (Kinjo & Mbaitiga, 2022). Esta característica se 

compone de dos métricas. La primera consiste en analizar los 

diferentes periféricos para verificar si algunos están destinados 

a personas con discapacidades (Chang et al., 2020). La segunda 

métrica analiza la configuración del usuario en el dispositivo 

para elementos de accesibilidad, como puede ser que el sistema 

lea todos los textos del navegador en el caso de un usuario 

invidente (Šumak et al., 2023). La combinación de ambas 

métricas identifica el conjunto de discapacidades del usuario. 

La característica contexto trata de definir la situación actual 

del usuario, es decir, si el usuario se encuentra solo o 

acompañado, si está realizando alguna otra tarea o por el 

contrario está concentrado en interactuar con el sistema (Iqbal 

et al., 2021). La métrica propuesta para esta característica 

consiste en el uso de diferentes sensores del dispositivo. Estos 

valores tratan de aprender si el usuario está en movimiento, 

solo, o acompañado, si puede comunicarse con el dispositivo 

mediante el habla o por comandos, si está al aire libre o en su 

casa (Sajana et al., 2022; Sikder et al., 2020). 

La característica intereses trata de definir los diferentes gustos 

y preferencias que puede tener el usuario a la hora de buscar 

productos o servicios en un sistema. Por ejemplo, si un usuario 

tiene interés en los deportes va a buscar páginas que más 

información o productos deportivos le ofrezca (Dumitrescu & 

Santini, 2021). Esta característica depende de dos métricas. La 

primera consiste en analizar los diferentes tipos de páginas u 

opciones del sistema a las que accede el usuario (Hoi & Que, 

2024). La segunda consiste en registrar si el usuario accede a 

las recomendaciones del sistema. La combinación de ambas 

métricas representa el listado de intereses del usuario 

(Dumitrescu & Santini, 2021). 

La característica emociones trata de definir las diferentes 

sensaciones que el usuario experimenta mientras interactúa con 

el sistema. Esta característica se basa en la métrica propuesta 
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por Machová et al. (2023), donde se analizan diferentes 

movimientos del usuario, sus expresiones faciales y su voz para 

poder determinar su estado emocional en función de las 6 

emociones principales (Tristeza, Alegría, Miedo, Sorpresa, Ira, 

Miedo). 

3.2 Métricas manuales 

A pesar del esfuerzo por encontrar métricas que se puedan 

automatizar, existen ciertas características de usuario cuyas 

métricas dependen de la información que proporcione el propio 

usuario mediante formularios. A continuación, detallamos estas 

características. 

Las características edad y género pretenden determinar ciertos 

comportamientos. Sun et al. (2020) ponen como ejemplo un 

estudio en el que se visualiza que los usuarios masculinos 

buscaban libros de ciencia ficción mientras que los femeninos 

buscaban libros que les ayudasen a mejorar su estilo de vida. 

Además, existen ciertos sistemas en los que la clasificación del 

género de los usuarios es vital para adaptarse correctamente a 

ellos, como puede ser un comercio electrónico de ropa. 

Conocer el rango de edad de los usuarios es un aspecto 

importante porque hay acciones o productos que están 

limitados a cierta edad de los usuarios, bien porque están 

prohibidos a usuarios que no lleguen a la edad específica, como 

por ejemplo para crear una red social es necesario tener más de 

18 años, o porque el producto está recomendado a un rango de 

edad específico de usuarios (Rybaczewska & Sparks, 2022). 

Las características trabajo, perfil y experiencia laborales son 

también relevantes según los trabajos de Jin et al. (2020). Por 

ejemplo, un usuario considerado experto en su trabajo posee 

unos conocimientos muy altos en dicho ámbito y esperará unas 

respuestas más técnicas y elaboradas en comparación con un 

usuario con poca experiencia. 

La característica nivel de estudios del usuario engloba los 

posibles conocimientos que el usuario haya podido adquirir con 

la finalidad de poder ajustar la tecnicidad de la información 

(Hawamdeh et al., 2022). La característica preferencias del 

usuario engloba ciertos elementos gráficos que el usuario debe 

elegir explícitamente, como puede ser el tema deseado para 

visualizar el sistema o el tamaño de fuente (Vandic et al., 

2024). 

La característica salario está relacionada con el posible 

presupuesto que puede tener el usuario para realizar compras o 

suscripciones en el sistema (Oukfif et al., 2020). Aunque 

existen aplicaciones que usan la ubicación del usuario para 

determinar el presupuesto, como hacen ciertos sistemas de 

suscripciones como Netflix, YouTube o Twitch, consideramos 

que el salario del usuario también influye a la hora de 

suscribirse a estos sistemas (Oukfif et al., 2020). Para ello, 

consideramos que el sistema debe contener una opción en las 

mismas preferencias de usuario en el que el usuario puede 

seleccionar el precio mínimo y máximo. 

La característica aficiones consiste en registrar las acciones 

que el usuario está realizando en su tiempo libre, como puede 

ser jugar a videojuegos o escuchar música. Esta característica 

permite ofrecer respuestas relacionadas con esos pasatiempos 

(Sandoval-Gaytan et al., 2023). 

4. Ejemplo práctico de uso de métricas de 

usuario propuestas 

En esta sección se va a mostrar un ejemplo de uso de estas 

métricas de usuario. Para ello, se va a definir un sistema de 

recomendación de videos, similar a YouTube, que ilustra cómo 

se recopilan las características del usuario a través de las 

métricas. De las 7 tareas definidas en este escenario, las 2 

primeras tareas se encargan de obtener las métricas manuales, 

mientras que las 4 tareas restantes se encargan de obtener las 

métricas automáticas. 

- Tarea 1: El usuario rellena el formulario de registro y 

se obtendrán las siguientes características: edad, 

género, trabajo, perfil laboral, experiencia laboral, 

discapacidades, aficiones, nivel de estudios. 

- Tarea 2: El usuario establece sus preferencias 

respecto al idioma y nacionalidad. La característica 

que se define es preferencias, idioma, la nacionalidad 

y el dispositivo. 

- Tarea 3: El usuario debe buscar un video de un canal 

en concreto y de una temática de ocio, mientras que 

el sistema automáticamente se recopila las 

habilidades y objetivos del usuario. 

- Tarea 4. El usuario debe indicar de un conjunto de 

videos seleccionados cuál describe mejor el término 

“interfaz inteligente de usuario”, mientras que el 

sistema determina sus objetivos. 

- Tarea 5: El usuario debe verificar y, en caso 

necesario, modificar, los valores obtenidos por los 

sensores de proximidad, de movimiento, micrófono y 

webcam mientras el sistema detecta automáticamente 

el contexto del usuario. 

- Tarea 6: El usuario debe configurar un recordatorio 

en la aplicación para que le muestre una alerta 

cuando su cantante preferido publique una nueva 

canción. El sistema evalúa automáticamente los 

conocimientos del usuario. 

- Tarea 7: El usuario debe elegir el video que más le 

interese de un listado de la portada, mientras el 
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sistema automáticamente registra los posibles 

intereses del usuario. 

A continuación, se va a describir a la protopersona utilizada 

para ejemplificar el proceso de extracción de características de 

usuario. Es un hombre español de 37 años que no posee 

ninguna discapacidad, con un grado superior en desarrollo de 

videojuegos que se encuentra soltero. Actualmente trabaja en 

una empresa desarrolladora de videojuegos con una 

experiencia de 15 años. En el trabajo es una persona exigente y 

que siempre está buscando superarse y controlar los posibles 

problemas que puedan ocurrir. Posee como hobbies los 

deportes, la lectura, la música y aprender nuevos métodos de 

optimización de las aplicaciones que desarrolla. Estos datos se 

obtienen en la tarea 1. 

En la tarea 2, el usuario ha indicado que quiere tener el tamaño 

predeterminado de fuente, que desea visualizar la portada de 

los videos, no quiere ver la descripción de los videos y no 

desea activar las opciones de accesibilidad. Adicionalmente, el 

usuario indica que quiere visualizar los videos en español de 

España, ya que es español y que se conecta desde su ordenador 

de sobremesa.  

En la tarea 3, para buscar el video, el usuario ha realizado un 

total de 5 clics, coincidiendo exactamente con el número de 

clics estimados para completar esta tarea y sin revisitar ninguna 

opción. El usuario no ha realizado ningún clic erróneo al 

completar la tarea. El usuario ha accedido a las opciones 

avanzadas para introducir el nombre del canal y el género del 

video que se le pedía. Por último, el tiempo total que el usuario 

ha necesitado para completar la tarea ha sido de 40 segundos, 

tiempo ligeramente superior al tiempo estimado para completar 

la tarea. El sistema clasifica al usuario con las siguientes 

métricas, la métrica Ae obtiene un valor de 1, la métrica P 

obtiene un valor de 1, la métrica Com obtiene un valor de 1, la 

métrica Tt obtiene un valor de 0.5 y la métrica R obtiene un 

valor de 1. Con estos valores de métricas, el sistema clasifica al 

usuario como Experto y estima que los objetivos del usuario 

son transaccionales 

En la tarea 4, el usuario ha accedido a todos los videos 

pulsando el botón de búsqueda cada vez que quería acceder a 

un vídeo. Esto ha provocado que el usuario pulsase 5 veces el 

botón de búsqueda y que accediese a una sola opción por 

búsqueda. El usuario ha estado una media de 22 segundos por 

vídeo y un tiempo máximo de 29 segundos en un video sin 

acceder de nuevo a ningún video. El usuario selecciona el 

video que se le requerida con una complejidad de búsqueda 

media. Con estos valores, el sistema el sistema ha clasificado al 

usuario de la siguiente manera, la métrica Nb ha obtenido un 

valor de 0.5, la métrica Odc ha obtenido un valor de 0.5, la 

métrica Tmp 1, la métrica Or ha obtenido un valor de 1, la 

métrica Tmpag ha obtenido un valor de 0.5, la métrica Com ha 

obtenido un valor de 1 y la métrica Qc ha obtenido un valor de 

0.5. Considerando los valores de las métricas estimadas, el 

sistema estima que el usuario posee un objetivo navegacional. 

En la tarea 5, el usuario ha accedido a la opción de 

“configuración de perfil de usuario” y ha procedido a validar 

que los valores obtenidos por los sensores que indicaban que se 

encontraba solo en una habitación silenciosa son correctos. El 

sistema aprende que el usuario está solo en el interior de una 

habitación. 

En la tarea 6, para configurar el recordatorio, el usuario ha 

necesitado 13 clics, superando el número de clics estimados, 

que es de 10 clics. Estos clics extra se deben a que el usuario 

ha realizo un error pulsando iconos que no debía y ha 

revisitado 2 opciones. El usuario ha realizado un 

desplazamiento vertical de 150 píxeles en total, y ha usado una 

vez el botón de búsqueda. El tiempo total que el usuario ha 

necesitado para completar esta tarea es de 85 segundos, 

superando los 60 segundos estimados para completar la tarea y 

ha estado una media de 20 segundos por página. Esto se debe a 

que ha realizado 3 pausas sensibles. Con estos valores, el 

sistema ha clasificado al usuario de la siguiente manera, la 

métrica Cu ha obtenido un valor de 0, la métrica Dv ha 

obtenido un valor de 0.5, la métrica Nb ha obtenido un valor de 

1, la métrica P ha obtenido un valor de 0.5, la métrica Tt ha 

obtenido un valor de 0.5, la métrica Tp ha obtenido un valor de 

0.5, la métrica Ps ha obtenido un valor de 0.5, la métrica Com 

ha obtenido un valor de 1 y la métrica Cq ha obtenido un valor 

de 1. Considerando los valores de las métricas estimadas, el 

sistema estima que el usuario posee conocimientos medios 

sobre el sistema. 

En la tarea 7, el usuario ha decidido reproducir un video de la 

última canción publicada de su artista preferido. El sistema ha 

aprendido que el usuario posee interés de escuchar música en 

su tiempo de ocio. Además, mediante el módulo de captura de 

emociones, el sistema ha determinado que su estado emocional 

es de relajación. 

5. Experimentación 

En esta investigación se busca responder la pregunta de 

investigación: ¿Existe una correlación entre los valores 

obtenidos por las métricas y las preferencias del usuario? 

Considerando esta pregunta de investigación, se formula 

también una hipótesis nula, la cual plantea que no existe 

ninguna correlación entre los valores obtenidos por las métricas 

de usuario y sus preferencias. 

5.1 Instrumentación y configuración 

Este proceso de experimentación ha sido evaluado con un 

grupo de 60 participantes. Los participantes son estudiantes de 

Ingeniería del Software en el grado de Ingeniería Informática 

de la Universitat de València, por lo que poseen conocimientos 
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sobre el desarrollo de interfaces de usuario. Fueron contactados 

por correo electrónico y otorgaron su consentimiento para 

participar en el experimento. 

Para realizar el experimento, se ha utilizado el programa 

QuantUX (Quantux, 2025). Este programa es una herramienta 

de análisis que evalúa las interacciones del usuario en distintos 

prototipos. Para ello, registra el tiempo requerido para 

completar la tarea, el número de clics y su ubicación. Además, 

permite analizar el contenido ingresado en los campos de texto 

para verificar si la tarea se ha realizado correctamente. 

En este experimento, los participantes utilizaron QuantUX en 

sus computadoras con el objetivo de obtener los parámetros 

necesarios para estimar sus características. En primer lugar, 

completaron un formulario con información demográfica, 

como edad, género y nivel educativo. Posteriormente, se les 

pidió que interactuasen con una serie de prototipos de usuario 

diseñados en la plataforma, realizando tareas específicas o 

navegando por las interfaces propuestas. Durante esta 

interacción, se calcularon automáticamente métricas destinadas 

a medir sus características, sin que los participantes fueran 

conscientes de ello. 

Al finalizar la interacción con los prototipos, los usuarios 

completaron un segundo formulario en el que indicaron sus 

preferencias. Esto permitió comparar estas preferencias con los 

valores obtenidos a través de nuestras métricas propuestas. 

5.2 Factores y variables respuesta 

En este experimento sigue un diseño entre-sujetos con un solo 

factor y nueve variables respuesta. En este experimento sólo 

hay un factor: 

- Procedimiento para estimar las características de 

usuario: Esta variable indica el método utilizado 

para extraer las características del usuario. Es una 

variable dependiente con dos categorías: una 

corresponde al valor de la característica del usuario 

obtenido mediante las métricas propuestas en el 

artículo, y la otra refleja las preferencias expresadas 

por los propios usuarios. Gracias a esta distinción, es 

posible analizar la relación entre el valor calculado a 

partir de las métricas propuestas y el valor reportado 

mediante las preferencias del usuario. 

Este experimento posee ocho (8) variables respuesta, una por 

cada característica de usuario que incluye métricas automáticas 

para su estimación: 

- Conocimiento: Esta variable evalúa la capacidad del 

sujeto para comprender correctamente las acciones 

necesarias para completar la tarea. 

- Habilidades: Esta variable mide la capacidad del 

sujeto para ejecutar la tarea de manera correcta. 

- Objetivos: Esta variable identifica el propósito del 

sujeto al interactuar con el sistema. 

- Dispositivo: Esta variable determina el equipo a 

través del cual el sujeto interactúa con el sistema. 

- Idioma: Esta variable establece el idioma utilizado 

para interactuar con el sistema. 

- Nacionalidad: Esta variable indica la ubicación del 

sujeto, lo que puede influir en ciertos 

comportamientos. 

- Contexto: Esta variable analiza la situación en la que 

se encuentra el sujeto. Por ejemplo, si está solo en 

una habitación, se podrían activar los comandos por 

voz. 

- Intereses: Esta variable identifica las preferencias y 

gustos del sujeto. 

Las métricas automáticas para extraer el estado emocional 

actual del usuario y las incapacidades del usuario no han sido 

evaluadas como variables respuesta ya que no se disponía del 

software adecuado para aplicar las métricas de usuario y 

extraer estas características en tiempo de ejecución. 

5.3 Tareas evaluadas. 

El experimento se desarrolla en dos escenarios de complejidad 

similar, cada uno compuesto por tareas sencillas diseñadas para 

que la duración total no supere una hora. Cada escenario 

incluye varias tareas, y cada una de ellas emplea una métrica 

específica para evaluar determinadas características del 

usuario. Para garantizar una distribución equitativa, las 

métricas se han repartido equilibradamente entre las tareas. A 

continuación, se presentan las definiciones de cada escenario. 

Escenario experimental 1 Sistema domótico. Este escenario 

busca simular las diferentes interfaces de usuario que forman 

parte de un sistema domótico. A continuación, definimos el 

conjunto de tareas que forman parte del escenario 1: 

- Tarea 1. El sujeto debe rellenar el formulario de 

registro del sistema mientras que el sistema estima su 

idioma, su nacionalidad y su dispositivo. 

- Tarea 2. El sujeto debe generar una lista de la compra 

con ciertos productos, mientras que el sistema 

procede a estimar las habilidades del usuario. 

- Tarea 3. El sujeto debe configurar los errores 

presentes en los valores obtenidos por los sensores de 

la habitación del sistema domótico, mientras que el 

sistema estima el contexto actual del sujeto. 
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- Tarea 4. El sujeto debe configurar un escenario 

específico para la habitación en la que se encuentra, 

mientras que el usuario estima los conocimientos y 

objetivo del usuario. 

- Tarea 5. El sujeto debe reproducir el contenido 

multimedia que le guste más, mientras que el sistema 

estima los intereses del usuario. 

Escenario experimental 2 Coche autónomo. Este escenario 

busca simular las diferentes interfaces de usuario que forman 

parte de un coche autónomo. A continuación, definimos el 

conjunto de tareas que forman parte del escenario 2: 

- Tarea 1. El sujeto debe rellenar el formulario de 

registro del sistema mientras que el sistema estima su 

idioma, su nacionalidad y su dispositivo. 

- Tarea 2. El sujeto debe ajustar los valores obtenidos 

por los sensores a su situación actual, mientras que el 

sistema estima su contexto. 

- Tarea 3. El sujeto debe seleccionar una ruta para 

llegar a su casa mientras que el sistema estima sus 

habilidades. 

- Tarea 4. El sujeto debe interactuar con la consola del 

sistema para cerrar las puertas del coche mientras que 

el sistema estima los conocimientos y objetivos del 

usuario. 

- Tarea 5. El sujeto debe reproducir el contenido 

multimedia que le guste más, mientras que el sistema 

estima sus intereses. 

La elección de estos dos escenarios se ha realizado por 

conveniencia estratégica. Es fundamental que la validación se 

base en contextos que sean funcional y contextualmente muy 

distintos entre sí, y en los que los participantes no tengan un 

nivel de experticia elevado. Hemos descartado aplicaciones 

relacionadas con la gestión, el comercio electrónico o los 

videojuegos, ya que son ampliamente utilizadas por el perfil de 

sujetos reclutados para el experimento. En cambio, los 

estudiantes suelen tener poca experiencia previa con sistemas 

de domótica o vehículos inteligentes, lo que convierte a ambos 

escenarios en opciones ideales para nuestra validación. 

6. Resultados y discusión 

Para evaluar si existe una correlación entre el resultado 

obtenido con las métricas propuestas y las preferencias de los 

usuarios, hemos definido la medida porcentaje de acierto. Este 

porcentaje de acierto se establece considerando como acierto 

aquellos casos en los que el valor de la métrica concuerda con 

la preferencia expresada por el usuario. De este modo, cuanto 

mayor sea el porcentaje de acierto, mayor será la capacidad de 

la métrica para reflejar y predecir las preferencias de los sujetos 

del experimento. 

Las métricas de usuario utilizadas para estimar La nacionalidad 

del usuario, el contexto, el idioma, el dispositivo, los objetivos 

y los intereses del usuario presentan un 100 % de precisión. 

Esto se debe a la alta homogeneidad de los sujetos evaluados: 

eran españoles, en un aula con ruido ambiental, hablaban 

español, tenían como objetivo realizar el experimento, se 

conectaron desde un ordenador, e indicaron el interés que venía 

especificado en la tarea. Por este motivo, no se ha llevado a 

cabo el análisis de los resultados obtenidos por estas métricas 

de usuario. Por lo que respecta a las métricas manuales, se han 

descartado de la validación por la misma razón. Dado que son 

los propios usuarios quienes les asignan valor, el resultado 

proporcionado por estas métricas coincidiría con las 

preferencias establecidas por cada usuario. 

Tabla 4 Resultados obtenidos 

Característica Métrica Precisión 

Conocimiento  Cu 75 % 

Conocimiento Nb 83 % 

Conocimiento  P 78 % 

Conocimiento  Tt 79 % 

Conocimiento  Tp 60 % 

Conocimiento  Ps 89 % 

Conocimiento  Com 92 % 

Conocimiento Cq 85 % 

Habilidades Co 78 % 

Habilidades Ae 89 % 

Habilidades A 75 % 

Habilidades Tt 80 % 

Habilidades R 72 % 

En cambio, la mayoría de métricas automáticas encargadas de 

estimar los conocimientos y habilidades del usuario sí que 

presentan una mayor variabilidad de precisión, ya que obtienen 
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valores diferentes y menores al 100 % de precisión. En la Tabla 

4 aparecen todas las métricas de conocimiento y habilidades 

con menos del 100 % de precisión.  

En cuanto a la característica de conocimiento, el experimento 

evalúa las métricas Cu, Nb, P, Tt, SP y Com. La métrica Dv no 

se incluye, ya que el programa no permite registrar el 

desplazamiento vertical realizado por el usuario. Además, la 

métrica Tp no puede ser evaluada debido a que la tarea se lleva 

a cabo en una sola página. Por otro lado, la métrica Cq queda 

fuera del análisis, ya que el usuario no realiza ninguna 

búsqueda durante las tareas. En cuanto a la característica de 

habilidades, el experimento sí evalúa todas las métricas 

propuestas. 

En cuanto a la característica conocimiento, este experimento ha 

logrado una precisión media del 80.13 % en las métricas de 

usuario evaluadas, aunque con un desempeño variable entre 

ellas. La métrica Com obtuvo los mejores resultados, con un 92 

% de coincidencia con las preferencias del usuario. En 

contraste, la métrica Tp presentó el desempeño más bajo, 

alcanzando sólo un 60 % de coincidencia. 

La mayoría de las métricas superaron el 75 % de precisión, lo 

que indica que las fórmulas utilizadas estiman correctamente 

las preferencias de los usuarios en comparación con sus 

expectativas. Estos resultados coinciden con lo previsto, ya que 

se esperaba un porcentaje de acierto bajo para la métrica Tp 

debido a la limitada cantidad de páginas disponibles en el 

experimento. Esto hace que el tiempo de permanencia en cada 

página sea mayor, independientemente del comportamiento del 

usuario. Por otro lado, los resultados de la métrica Nb fueron 

mejores de lo esperado, lo que puede explicarse por la escasez 

de elementos de búsqueda en las tareas. Esto llevó a que la 

mayoría de los usuarios asignaran una alta valoración a esta 

métrica. 

En cuanto a las habilidades, este experimento ha logrado una 

precisión media del 78.80 % en las métricas de usuario 

evaluadas, aunque con un desempeño variable entre ellas. La 

métrica Ae obtuvo los mejores resultados, con un 89 % de 

coincidencia con las preferencias del usuario. Por el contrario, 

las métricas R y A mostraron el rendimiento más bajo, 

alcanzando un 75 % y un 72 %, respectivamente. 

La mayoría de las métricas de las habilidades superaron el 75% 

de precisión, lo que indica que las fórmulas utilizadas para 

definir las métricas de usuario representan de manera adecuada 

a los usuarios en comparación con sus expectativas. Estos 

resultados están en línea con lo previsto, ya que se esperaba 

una precisión media superior al 70% en las métricas de usuario. 

La métrica A obtuvo un resultado inferior a lo esperado. Este 

resultado podría explicarse a través del efecto Dunning-Kruger 

(Gignac & Zajenkowski, 2020), el cual indica que algunos 

usuarios tienden a sobreestimar sus habilidades. Como 

consecuencia, las métricas no coinciden con las estimaciones 

de los usuarios, generando una discrepancia en los valores 

obtenidos. Por otro lado, la métrica Ae superó las expectativas, 

ya que anticipa que los usuarios interactuaron menos con las 

opciones avanzadas de la tarea. Sin embargo, el mayor acceso a 

estas funciones incrementó la estimación de sus habilidades.  

Por otro lado, la métrica R también presentó un nivel de 

precisión bajo, lo cual era previsible debido a que los 

prototipos utilizados en las tareas ofrecían pocas opciones para 

que los usuarios pudieran volver a acceder a ellas. Como 

resultado, los usuarios tendieron a sobreestimar sus 

habilidades. A pesar de las observaciones señaladas en estas 

métricas de usuario, la característica de habilidades muestra los 

resultados esperados. Consideramos que el cálculo del 

promedio de los valores obtenidos en esta métrica ha permitido 

normalizar los resultados y mitigar el efecto de posibles 

clasificaciones erróneas en las métricas. 

7. Conclusiones y trabajo futuro 

Este estudio presenta un conjunto de métricas diseñadas para 

recopilar diversas características de los usuarios con el fin de 

definir su perfil y desarrollar interfaces inteligentes. Se ha 

incidido en identificar aquellas métricas que pueden obtenerse 

de manera no intrusiva mientras el usuario interactúa 

normalmente con el sistema (métricas automáticas). Por otro 

lado, las métricas que requieren información explícita del 

usuario se recopilan mediante formularios (métricas manuales). 

Ambas categorías de métricas se han extraído de la literatura 

existente, pero en este trabajo se especifica cómo calcularlas 

utilizando los parámetros propuestos. Además, se han 

vinculado estos dos tipos de métricas con las características 

que conforman el perfil dentro de un modelo de usuario. 

Asimismo, se ha presentado un caso práctico que demuestra 

cómo el sistema recopila y utiliza la información del usuario. 

Finalmente, se ha llevado a cabo una fase de experimentación 

en la que se ha evaluado la validez de las métricas propuestas, 

obteniendo como resultado que las métricas relacionadas con el 

conocimiento y las habilidades de los usuarios presentan un 

alto grado de coincidencia con sus expectativas.  

Como limitaciones de las métricas propuestas cabe resaltar: (1) 

las métricas son para un modelo de usuario específico, aunque 

este modelo pretende ser lo más genérico posible para dar 

cabida a varios perfiles de usuario para distintos contextos; (2) 

no se han incluido métricas para tratar aspectos éticos junto con 

las características de los usuarios. Puede ser que un mismo 

perfil de usuario requiera una u otra adaptación de la interfaz 

atendiendo a características éticas; (3) el grupo de usuarios 

evaluado es muy homogéneo, lo que podría limitar la 

generalización de los resultados a otros grupos de usuarios; (4) 

las métricas propuestas no han sido evaluadas por expertos en 

el campo del Diseño Centrado en el Usuario (DCU); el estudio 
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actual se ha centrado en usuarios finales de las aplicaciones. 

Este estudio se podría complementar en el futuro con expertos.  

Como puntos fuertes de las métricas propuestas cabe resaltar: 

(1) poseen un alto grado de independencia respecto a la 

plataforma y lenguaje usados para su diseño; (2) poseen un alto 

grado de independencia de los elementos gráficos, porque la 

misma métrica puede ser aplicada para obtener diversas 

características de usuario; (3) los diseñadores no encuentran 

una mayor dificultad para analizar los comportamientos del 

usuario ya que las métricas van dentro de los elementos 

gráficos o dentro de los formularios del sistema. 

En la discusión, se considera que las métricas más adecuadas 

para estimar el conocimiento y las habilidades del usuario son 

aquellas que evalúan si este completa correctamente una tarea. 

Esto se debe a que la percepción del usuario sobre dichas 

habilidades está influenciada por el grado de confianza que 

tenga en la ejecución de la tarea. Adicionalmente, se considera 

que la métrica encargada de determinar el género del usuario es 

la que menos información relevante aporta al sistema ya que 

existen pocos contextos en los que dicha información suponga 

una mejora significativa a la experiencia de usuario del 

sistema. Asimismo, a partir del caso explicativo, consideramos 

que las métricas automáticas relacionadas con el idioma y el 

dispositivo serán las más precisas en la recopilación de datos, 

mientras que la métrica de objetivos podría presentar los 

resultados menos favorables. 

Como línea de trabajo futuro, se plantea la definición de 

perfiles de usuario que permitan clasificar a cada individuo 

según sus características. En función de esta clasificación, se 

asignaría a cada usuario un perfil específico, lo que facilitaría 

la adaptación de las interfaces a sus preferencias. También, se 

considera la posibilidad de seleccionar un test de usabilidad 

con una muestra más amplia, como el System Usability Scale 

(SUS) o el UEQ+, para evaluar el grado de aceptación de los 

usuarios respecto a las reglas establecidas para personalizar la 

interfaz según cada grupo de usuarios. Finalmente, se considera 

incluir en el futuro elementos de transparencia y ética en las 

métricas propuestas y realizar una fase de experimentación 

donde expertos DCU las evalúen también. 
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