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El análisis de datos es un proceso clave para fomentar la generación de conocimiento 
en determinados dominios o campos de estudio. Con una sólida base informativa 
derivada del análisis de datos, los responsables de la toma de decisiones pueden 
diseñar estrategias con el objetivo de obtener beneficios en sus ámbitos de actuación 
específicos. Sin embargo, dado el constante crecimiento de los volúmenes de datos, el 
análisis de éstos debe contar con herramientas potentes que permitan la extracción de 
conocimientos.  

Pese a que conceptos técnicos como "dirigido por datos" (en inglés, data-driven) 
y "toma de decisiones" pueden considerarse jerga empresarial, es necesario ser 
conscientes de que estos conceptos influyen en todos los aspectos de nuestro día a día. 
Llevamos a cabo procesos de toma de decisiones cuando organizamos nuestro tiempo 
para coger el autobús puntualmente o cuando miramos las previsiones 
meteorológicas para decidir si debemos llevar un paraguas en un día nublado. 
Estamos, conscientemente o no, tomando decisiones basadas en datos 
constantemente. 

Pero, aunque nos enfrentemos a estas decisiones cada día, la comprensión de los 
datos no es una tarea simple ni un proceso sencillo que pueda darse por sentado. Hay 
varios mecanismos que se activan [1] para ayudarnos a generar nuevos conocimientos 
a partir de pequeñas porciones de datos [2-4]. Sin embargo, estos mecanismos no son 
infalibles. De hecho, vivir en una sociedad altamente conectada, donde se generan 



 

continuamente flujos de datos, puede dificultar estos procesos debido a la sobrecarga 
de información [5, 6]. 

En este contexto, el apoyo tecnológico es crucial para facilitar la generación de 
conocimiento en entornos complejos y con importantes cantidades de datos.  Los 
dashboards o cuadros de mando y las visualizaciones de datos ofrecen una solución de 
software para analizar grandes volúmenes de datos de forma visual con el fin de 
identificar patrones y relaciones, así como tomar decisiones en función de la 
información presentada.  

Las visualizaciones de datos y los dashboards están compuestos de un conjunto 
de elementos visuales colocados y configurados en función de los datos de entrada. 
Pero estos elementos se influyen mutuamente, y hay conceptos que ni siquiera 
aparecen en la pantalla pero que son cruciales, como las características del usuario. 
Debido a esta complejidad, es importante apoyarse en conocimiento experto a la hora 
de desarrollar visualizaciones de datos y dashboards. 

Sin embargo, los usuarios quieran crear una visualización no siempre tendrán a 
su disposición a un experto en la materia para guiar el proceso y aplicar los principios 
de diseño adecuados. 

Varias herramientas han intentado abordar esta cuestión asistiendo al usuario y 
automatizando la generación de visualizaciones de datos y dashboards mediante la 
implementación de procesos generativos que capturan y aplican el conocimiento de 
los expertos adaptando los elementos visuales en función de los datos y el contexto. 
Este es el caso de herramientas comerciales como Tableau, Microsoft Excel, Google 
Charts, etc. 

Aunque estas plataformas son muy potentes, sigue existiendo un problema 
relacionado con la transferencia del conocimiento experto a los profesionales, y con la 
expresividad de las visualizaciones obtenidas. 

Por otro lado, las librerías de programación declarativa e imperativa pueden 
mejorar la expresividad y funcionalidad de las visualizaciones de datos y dashboards 
desarrollados, pero, en este caso, suelen venir acompañadas de una pronunciada 
curva de aprendizaje que dificulta el proceso de implementación. 



 
 

 

Teniendo en cuenta lo anterior, esta Tesis Doctoral aborda el reto de mejorar el 
proceso de desarrollo de dashboards y visualizaciones de datos, así como su calidad y 
prestaciones en términos de personalización, usabilidad y flexibilidad, entre otros. 

La hipótesis principal de este trabajo se plantea como sigue: “La automatización 
del desarrollo de interfaces de usuario a medida para apoyar los procesos de toma de decisiones 
incrementa sus beneficios en términos de características funcionales y no funcionales.” 

En otras palabras, el objetivo principal de la investigación es diseñar e 
implementar un marco generativo para el desarrollo automático, sistemático y 
personalizado de dashboards, además de discutir los conocimientos alcanzados al 
automatizar la generación de estas herramientas. Mediante este enfoque, se trata de 
fomentar la individualización, la usabilidad y la flexibilidad para maximizar los 
beneficios derivados de las herramientas generadas. 

Debido a la naturaleza mixta de los artefactos y escenarios propuestos, esta tesis 
se ha llevado a cabo siguiendo un proceso iterativo en el que el conocimiento 
adquirido a través de las experiencias pasadas y los resultados de los diferentes ciclos 
es crucial para las siguientes etapas. Para llevar a cabo este proceso se ha seguido el 
marco metodológico de la Investigación-Acción [7]. 

Kemmis planteó la Investigación-Acción [8] como un método de indagación 
llevado a cabo por los participantes en situaciones sociales con el objetivo de mejorar 
y comprender sus propias prácticas sociales y sus contextos.  

Posteriormente, McTaggart y Kemmis describieron las características de esta 
metodología. La metodología de Investigación-Acción se basa en una espiral cíclica 
de investigación y acciones compuesta por una serie de fases y secuencias [9]. Por lo 
tanto, la Investigación-Acción es un proceso iterativo en el que cada ciclo proporciona 
un resultado que será la entrada para el siguiente ciclo. 

El marco elegido para el desarrollo de software es un enfoque ágil basado en 
SCRUM [10].  Este marco proporciona los procesos, reglas, prácticas, roles y artefactos 
necesarios para aumentar la productividad de los equipos de desarrollo mediante un 
ciclo de desarrollo de software iterativo e incremental. 



 

Para evaluar los artefactos derivados se ha utilizado un enfoque de 
investigación. La investigación se ha llevado a cabo utilizando métodos cuantitativos 
y cualitativos [11], aprovechando las dos perspectivas para obtener una visión más 
amplia de los resultados para afrontar los siguientes ciclos de investigación-acción. 

Sin embargo, es necesario formalizar el problema a tratar antes de poder iniciar 
dichos ciclos. Para ello, se ha realizado una revisión sistemática de la literatura (SLR, 
por sus siglas en inglés) bajo las directrices propuestas por Kitchenham [12, 13] y 
García-Peñalvo [14], con el fin de estudiar problemas similares y soluciones 
desarrolladas previamente para comprender el contexto y el estado actual del campo. 

Además de obtener un panorama de soluciones, el principal resultado de la 
revisión bibliográfica es un análisis crítico de las metodologías y arquitecturas 
encontradas en los trabajos seleccionados. Este tipo de análisis ofrece un buen punto 
de partida para diseñar e implementar la primera propuesta de un sistema para la 
generación automática de dashboards. 

Las preguntas de investigación abarcaron aspectos relevantes para tener en 
cuenta a la hora de abordar los flujos generativos de dashboards. Con la información 
recopilada, fue posible seleccionar la mejor estrategia para implementar enfoques que 
abordan la generación automática de estas herramientas. 

En virtud de los resultados del SLR, la decisión fue seguir un enfoque de 
metamodelado para conceptualizar el marco generativo y el paradigma de la línea de 
productos de software (SPL, por sus siglas en inglés) para materializar y transformar 
las características abstractas en código fuente. El análisis de los artículos recuperados 
ha demostrado que estos dos enfoques son viables en este ámbito; casi un tercio de 
los trabajos seleccionados (8 de 30) emplean uno de estos dos paradigmas. 

Sin embargo, la viabilidad de las soluciones no fue el único objeto de estudio. 
Otros atributos, como la flexibilidad y las capacidades evolutivas, la posibilidad de 
transferir las soluciones a cualquier dominio de datos, la trazabilidad de los requisitos 
y el potencial de integrar algoritmos de inteligencia artificial (IA) para adaptar las 
características del dashboard a los cambios del entorno también fueron objeto de esta 
revisión. 



 
 

 

Por ejemplo, algunos trabajos mencionan el uso de modelos de aprendizaje 
automático (ML, por sus siglas en inglés) para liberar a los usuarios de tareas 
complejas como la configuración del diseño del dashboard. Sin embargo, estas 
aplicaciones no están detalladas o se encuentran en sus primeras fases de desarrollo.  

Esta línea de investigación es muy prometedora, ya que los enfoques de IA 
podrían aportar varios beneficios para ayudar a los usuarios y proporcionarles pautas 
útiles para aprender y comprender cómo diseñar dashboards y visualizaciones eficaces. 
En este sentido, la elección de un enfoque de metamodelado también es adecuada 
para aplicar métodos de ML, ya que estos modelos requieren datos estructurados de 
los que aprender. Las instancias del metamodelo pueden proporcionarse como 
entradas para identificar los patrones que hacen que determinadas configuraciones 
sean útiles, eficientes, eficaces, utilizables, etc. 

En definitiva, la realización de este análisis ha proporcionado evidencias claras 
de que las soluciones que siguen los paradigmas de meta-modelado y/o SPL cumplen 
con estas propiedades, concluyendo que la versatilidad de estas metodologías 
proporciona buenos cimentos para implementar un sistema generativo basado en un 
metamodelo. 

Concretamente, los metamodelos son artefactos cruciales en los paradigmas de 
desarrollo dirigido por modelos (MDD, por sus siglas en inglés) [15-17], ya que 
permiten mapear entidades de niveles muy abstractos a entidades más detalladas e 
incluso al código fuente mediante transformaciones. 

El Object Management Group (OMG) propone la arquitectura dirigida por 
modelos (MDA, por sus siglas en inglés) como guía para implementar el desarrollo 
dirigido por modelos. Esta arquitectura proporciona un marco para el desarrollo de 
software que emplea modelos para describir y definir el sistema objetivo [18]. La 
principal diferencia entre MDD y MDA es que la propuesta del OMG utiliza un 
conjunto de estándares: meta-objeto (MOF), lenguaje de modelado unificado (UML), 
intercambio de metadatos XML (Extensible Markup Language), y 
consulta/vista/transformación (QVT). 



 

El marco MDA está compuesto por cuatro capas arquitectónicas. Cada capa 
representa un nivel de abstracción de las entidades representadas. La capa más 
abstracta (nivel M3) se conoce como el nivel meta-metamodelo. Esta capa define 
estructuras y conceptos básicos para representar capas menos abstractas, así como a 
sí misma, y puede implementarse con el mencionado estándar MOF. 

El nivel M2, es decir, el nivel de metamodelo, cumple con el metamodelo y 
representa entidades y relaciones abstractas. Los metamodelos pueden verse como 
lenguajes específicos de dominio (DSL, por sus siglas en inglés) que expresan 
características comunes y genéricas del dominio objetivo. 

El nivel M1, define modelos que instancian y especifican las características 
abstractas contenidas en el metamodelo, y su sintaxis debe cumplir con el nivel M2. 

Por último, el nivel M0 representa aplicaciones del mundo real basadas en un 
modelo M1 previamente definido. 

Siguiendo este paradigma y la metodología de investigación-acción, el 
metamodelo desarrollado ha sido sometido a diferentes iteraciones antes de obtener 
la versión final. Estos incrementos no sólo han permitido centrarse en entidades de 
dominio específicas en cada iteración, sino también revisar y resolver posibles 
problemas que pudieran surgir en iteraciones posteriores. 

Las primeras iteraciones se centraron en los elementos tangibles de los dashboards 
(diseño, recursos, componentes visuales, etc.), seguidas de un par de iteraciones para 
abordar la caracterización de la audiencia (el usuario). 

Los dos últimos incrementos abordaron conceptos de más alto nivel, como los 
patrones de interacción (comportamientos dinámicos que no son explícitamente 
tangibles) y las características del dominio de los datos (el conocimiento implícito 
sobre el contexto en el que se enmarcan los conjuntos de datos del mundo real). 

El desarrollo del metamodelo no solo proporcionó un artefacto para construir 
un marco generativo para los dashboards, sino que también incrementó el 
conocimiento del autor respecto a este dominio, que es otro beneficio bien conocido 
del uso de la ingeniería de dominio: capturar, generar y reutilizar el conocimiento. 



 
 

 

Este enfoque también impulsó la decisión de utilizar plantillas de código como 
método para materializar los puntos de variabilidad de la SPL. Las plantillas de 
código se seleccionaron dada su idoneidad en este contexto y su parecido con el meta-
modelado en la filosofía de encapsular y descomponer entidades complejas en 
elementos primitivos.  

El emparejamiento de las entidades del metamodelo con sus respectivos 
fragmentos de código permitió el desarrollo de un generador de dashboards. Este hito 
marcó el inicio de las fases de validación y aplicación de los artefactos desarrollados. 

En este sentido, se realizó un estudio de validación del contenido del 
metamodelo para comprobar la coherencia, la relevancia y la claridad de las 
diferentes secciones de este artefacto. Al validar el metamodelo, es posible identificar 
las posibles limitaciones e inconvenientes de la representación del dominio de los 
dashboards y abordarlos antes de utilizar este artefacto para instanciar estas 
herramientas en el mundo real. 

En primer lugar, se aplicó el marco de calidad del metamodelo propuesto en [19] 
para comprobar la calidad de la versión Ecore del metamodelo de dashboards antes y 
después de introducir las modificaciones. El metamodelo cumplía con las treinta 
características del marco relacionadas con el diseño, las mejores prácticas, las 
convenciones de nomenclatura y las métricas, lo que demuestra su calidad. 

En segundo lugar, se llevó a cabo una validación por expertos de la versión final 
del metamodelo de dashboards. El objetivo de esta validación es comprobar si las 
secciones del metamodelo son claras, coherentes y pertinentes. En particular, se aplicó 
el juicio de expertos [20].  

Para esta tarea, se creó un cuestionario en línea con seis secciones diferentes del 
metamodelo (diseño, características del usuario, objetivos y tareas, relaciones entre el 
usuario y el dashboard, componentes primitivos de las visualizaciones de datos, y 
dominio y operaciones de datos), además del metamodelo completo. Cada sección se 
valoró en función de las dimensiones mencionadas utilizando puntuaciones de 1 a 4, 



 

donde 1 implica que la sección no cumple el criterio, y 4 que lo cumple en gran 
medida. 

Los resultados arrojaron buenas puntuaciones (puntuaciones altas -4- y medias 
-3-) y sólo cinco puntuaciones bajas -2- relacionadas con la relevancia y coherencia de 
la sección de diseño del dashboard (debido a su simplicidad) y la relevancia de las 
primitivas de visualización y el dominio de los datos (debido al alto nivel de detalle 
que podría ser "a demasiado bajo nivel para los usuarios finales"). 

En lo que se refiere a aplicaciones, se han llevado a cabo varias investigaciones 
para probar el funcionamiento del metamodelo y del generador de dashboards en 
diferentes escenarios, tanto teóricos como prácticos. 

En cuanto a la dimensión teórica de las investigaciones, el metamodelo se ha 
integrado con éxito con otros metamodelos para apoyar la generación de 
conocimiento en ecosistemas de aprendizaje. Aunque la existencia de un metamodelo 
de ecosistemas de aprendizaje resuelve la mayor parte de los problemas asociados a 
la definición y desarrollo de estas soluciones tecnológicas, existen algunas cuestiones 
relacionadas con el análisis de los flujos de información y el apoyo a los procesos de 
toma de decisiones que deberían mejorarse. 

La conexión de ambos metamodelos dio lugar a un metamodelo holístico que se 
puso a prueba mediante la instanciación de un modelo centrado en la provisión de un 
ecosistema de salud para apoyar a cuidadores [21]. Se diseñó un dashboard para lograr 
diferentes objetivos de información relacionados con la gestión de los cuidadores. 

El metamodelo también se aplicó como marco para conceptualizar e instanciar 
dashboards en diferentes dominios. Los escenarios de esta categoría incluyen la 
instanciación manual del metamodelo en modelos que representan visualizaciones de 
datos del mundo real, la identificación de sesgos, la automatización del proceso de 
instanciación a través de herramientas externas y el concepto de proporcionar 
dashboards como servicio a través de interfaces de programación de aplicaciones (API, 
por sus siglas en inglés). 

En cuanto a las aplicaciones prácticas, se ha hecho hincapié en cómo transformar 
el metamodelo en una instancia adaptada a un contexto específico, y cómo 



 
 

 

transformar finalmente este modelo posterior en código, es decir, en el producto final 
y funcional. En este contexto, se probó la generación automática de dashboards en un 
programa de doctorado.  

En primer lugar, se llevó a cabo un proceso de elicitación de requisitos para 
modelar los dashboards que se generarían. El proceso de obtención de requisitos 
incluyó una entrevista con un miembro del comité de calidad del Programa de 
Doctorado para entender qué datos podrían mostrarse en un posible dashboard. 

Estas propuestas fueron finalmente implementadas en el Programa de 
Doctorado de Educación en la Sociedad del Conocimiento de la Universidad de 
Salamanca (España) [22]. Se realizó un estudio de usabilidad para puntuar la 
integración de la visualización de datos en el portal de doctorado utilizando el 
cuestionario System Usability Scale (SUS) [23]. 35 participantes (entre los que se 
encontraban estudiantes de doctorado, asesores y gestores) respondieron al 
cuestionario SUS. La media de usabilidad percibida de las visualizaciones del portal 
de doctorado fue de 75,36, lo que puede considerarse una buena puntuación en el 
contexto del cuestionario SUS. 

Esta aplicación sirvió para comprobar la viabilidad de la generación automática 
de código en entornos reales. Sin embargo, la transformación del metamodelo en 
modelos efectivos de dashboards y visualizaciones fue llevada a cabo manualmente. 
En este sentido, se exploró una combinación del pipeline generativo con la IA. La IA 
se encargaría de aprender las buenas prácticas y directrices en el diseño de la 
visualización de datos y de seleccionar la mejor configuración dadas las necesidades 
específicas del contexto. 

En este sentido, se realizó un estudio para probar la idea de utilizar el generador 
de dashboards para entrenar modelos de ML e identificar configuraciones 
potencialmente perjudiciales en las visualizaciones de datos [24].  Para ello, se generó 
un conjunto de datos de entrenamiento de diferentes visualizaciones de información 
mediante el generador desarrollado. Además, al utilizar este enfoque, las 
configuraciones de las visualizaciones generadas ya estaban estructuradas y 



 

preparadas para su procesamiento y uso como entrada para algoritmos de ML, lo que 
también ahorraba tiempo y permitía centrarse más a fondo en el proceso de 
etiquetado. Este proceso de etiquetado consistió en evaluar las visualizaciones 
generadas como “útiles” o “no útiles”, teniendo en cuenta si los datos mostrados con 
distintas configuraciones podrían llevar a engaño o a conclusiones erróneas. 

Una vez generado el conjunto de datos, se entrenaron diferentes modelos de ML: 
Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), Ada Boost y Random Forest (RF). El 
clasificador RF obtuvo los mejores resultados en términos de exactitud, precisión, 
recuperación y puntuación F1. Dados estos resultados, se eligió el clasificador RF para 
evaluar los resultados de las predicciones individuales introduciendo manualmente 
los valores de otras visualizaciones. 

Una de las razones de la alta precisión es que el modelo imita los criterios 
definidos previamente para clasificar cada visualización. Sin embargo, esto también 
indica que el modelo aprendió satisfactoriamente las características más importantes 
del proceso de clasificación. Las características más importantes fueron los valores 
máximos y mínimos del dominio de las escalas del eje X, del eje Y, y del tamaño de 
los elementos visuales. Este resultado se alinea con investigaciones anteriores 
encontradas en la literatura, en las que la definición de los rangos de las escalas de 
una visualización es determinante para su correcta comprensión [25]. 

Por último, se desarrolló una plataforma que permite a los usuarios instanciar 
modelos a partir del metamodelo de dashboards. Esta plataforma, denominada 
MetaViz, permitió convertir el metamodelo en un recurso más accesible para las 
aplicaciones prácticas, así como implementar los mecanismos para abordar 
transformaciones complejas del modelo de forma visual. 

La arquitectura de MetaViz se basa en los conceptos del paradigma MDA 
descritos anteriormente, y las capas MDA se materializan en el sistema a través de 
diferentes módulos de software.  

No sólo la arquitectura del software se basa en las capas MDA, sino también la 
interfaz de usuario. Una barra de herramientas permite a los usuarios añadir nuevos 
elementos básicos a su espacio de trabajo. Los parámetros de configuración de cada 



 
 

 

elemento también se basan en los atributos y relaciones del metamodelo. El espacio 
de trabajo permite la instanciación de nuevos dashboards conectando y configurando 
los diferentes "meta-elementos". Por último, un lienzo muestra el dashboard o las 
visualizaciones generadas en tiempo real. 

Finalmente, se ha llevado a cabo un conjunto de casos de estudios en diferentes 
dominios. El metamodelo y el sistema generativo se probaron en el ámbito del empleo 
y la empleabilidad. Después de esta integración, el metamodelo se mejoró y la nueva 
versión, junto con el enfoque de ecosistema conceptualizado en [26], se integraron en 
diferentes plataformas de salud basadas en datos. La dimensión de aprendizaje del 
metamodelo y el instanciador gráfico -MetaViz- también se ha evaluado en el contexto 
educativo. 

La versión preliminar del metamodelo y la línea de productos de software se 
utilizaron para abordar la personalización del análisis visual [27, 28] en el dominio 
del empleo y la empleabilidad. En concreto, este enfoque se aplicó en el Observatorio 
Español de Empleo y Empleabilidad Universitaria (OEEU) [29, 30]. Esta red de 
investigadores y técnicos realiza estudios sobre estos campos en el contexto 
académico [30-32], a través de un enfoque basado en datos para recoger, analizar, 
visualizar y difundir datos de empleo y empleabilidad de los egresados de las 
universidades españolas. 

Para los dashboards del Observatorio, se definieron tres componentes visuales 
configurables: un diagrama de dispersión, un diagrama de cuerdas y un mapa de 
calor. Estas visualizaciones responden a los requisitos de los datos del Observatorio, 
pero pueden reutilizarse para otros dominios de datos. Se diseñó un DSL para lograr 
la conexión entre el metamodelo y el código fuente, y se basó en las características del 
dominio identificado del SPL. 

Los resultados muestran el éxito de la implementación de la SPL en este 
contexto. La versión anterior del sistema del OEEU proporcionaba dashboards estáticos 
con los mismos indicadores para cada usuario. Con este enfoque, los dashboards 



 

pueden personalizarse mediante la instanciación de los componentes y 
funcionalidades deseados. 

En lo que respecta al ámbito de la salud, se han llevado a cabo diferentes trabajos 
de investigación relacionados con plataformas dirigidas por datos y centrados en 
proporcionar interfaces que ayuden tanto a los procesos de toma de decisiones como 
a las aplicaciones de IA. En primer lugar, el desarrollo de una plataforma (CARTIER-
IA) que da soporte a todas las tareas relacionadas con la gestión de datos (incluida la 
recopilación de datos estructurados e imágenes médicas) y que también permite tanto 
a los profesionales sanitarios como a los científicos de datos aplicar modelos de IA a 
las imágenes almacenadas.  

El diseño de la plataforma ha hecho posible la aplicación de algoritmos de IA en 
los datos de imagen sin requerir conocimientos de programación. Los algoritmos de 
IA están disponibles para que cualquier usuario los ejecute y recupere sus resultados. 
Esta arquitectura también permite la integración de fuentes de datos externas (como 
REDCap [33]) y otros módulos, como el generador de dashboards desarrollado en esta 
tesis. 

En segundo lugar, se ha implementado otra plataforma gráfica (KoopaML) para 
ofrecer interfaces intuitivas y educativas con el fin de construir y ejecutar enfoques de 
ML en el contexto médico. La arquitectura de KoopaML se basa en diferentes módulos 
conectados por flujos de información. Uno de los principales propósitos de este 
diseño es proporcionar flujos flexibles con componentes y algoritmos reutilizables.  

Para dar soporte al análisis exploratorio de datos [34], que es una parte crucial 
de las aplicaciones de ML, se integró en KoopaML el generador de dashboards. Esta 
integración permitió la generación dinámica de resúmenes de los datos de entrada, 
así como informes de los resultados derivados del proceso de entrenamiento 
adaptados a las métricas requeridas por el usuario. 

En tercer lugar, el metamodelo y el generador también se integraron en un 
servicio web para visualizar los resultados del estudio SALMANTICOR [35], un 
estudio descriptivo transversal de base poblacional sobre la prevalencia de la 
cardiopatía estructural y sus factores de riesgo con un total de 2.400 individuos. La 



 
 

 

plataforma no sólo se centró en proporcionar visualizaciones básicas para resumir los 
resultados, sino también en ofrecer una buena experiencia de usuario para alcanzar 
conocimientos sobre el estudio [36]. Por estas razones, la arquitectura se compone de 
módulos que supervisan la recuperación, la visualización y el análisis de cada sección 
del estudio. La división de la arquitectura en módulos individuales pero relacionados 
entre sí permite la flexibilidad para ampliar la plataforma con más funcionalidades, 
análisis y visualizaciones. 

El front-end proporciona una interfaz utilizable y visualizaciones de datos para 
navegar por los resultados del estudio, y el back-end ofrece funcionalidades de cálculo, 
almacenamiento y recuperación de datos a través de llamadas a la API. Además, las 
visualizaciones de datos también pueden generarse a demanda mediante 
interacciones simples utilizando el generador de dashboards. 

Por último, en lo que respecta al contexto educativo, se diseñó un estudio para 
probar el rol del metamodelo y el instanciador gráfico (MetaViz) como recursos de 
aprendizaje. 

Existen varias plataformas para facilitar el proceso de diseño e implementación 
de visualizaciones de datos. Sistemas como Tableau (https://www.tableau.com/), 
Microsoft Excel (https://www.microsoft.com/microsoft-365/excel), Power BI 
(https://powerbi.microsoft.com/), etc., proporcionan interfaces gráficas que 
permiten a los usuarios sin experiencia en programación crear visualizaciones de 
datos e incluso les ayudan en el proceso de diseño para elegir las mejores 
configuraciones. Sin embargo, es fundamental comprender y tener en cuenta todos 
los elementos que intervienen en las visualizaciones de datos para ofrecer una 
visualización de la información eficaz y que no sea confusa o engañosa [37-40]. 

Para explorar el potencial papel educativo del metamodelo, se desarrolló un 
estudio piloto para medir la comprensibilidad de los elementos que intervienen en el 
diseño de visualizaciones de datos y dashboards. El objetivo de este estudio es 
comprobar si MetaViz ofrece una experiencia más educativa y proporciona a los 



 

usuarios una mayor comprensión de los conceptos del campo de la visualización de 
datos que otras herramientas comerciales. 

Siguiendo los resultados y aplicaciones descritas, se ha podido observar que el 
desarrollo de un metamodelo de dashboards ha abierto varias vías de investigación, 
tanto a nivel teórico como práctico. 

La versatilidad de este artefacto y del sistema generativo ha sido validada a 
través de los casos de estudio descritos previamente. En cuanto a la validación de 
expertos, los resultados demostraron que las entidades y relaciones identificadas eran 
pertinentes, coherentes y comprensibles. Estas características son cruciales, 
especialmente en este contexto. Debido a la complejidad inherente al dominio de la 
visualización de datos y los cuadros de mando, es necesario transmitir el 
conocimiento y las entidades relacionadas con este contexto de forma comprensible. 

La realización de estudios de casos en diferentes dominios también ha mejorado 
el metamodelo y el sistema generativo, ya que de las integraciones surgieron nuevas 
entidades y relaciones. La evolución de estos recursos puede observarse a través de 
los estudios presentados, partiendo de una versión muy básica y de grano grueso [27, 
28] y terminando en un marco completo que ha servido para entrenar modelos de ML 
[24], conceptualizar dashboards a alto nivel [41-45], apoyar los procesos de toma de 
decisiones en plataformas de salud [36, 46-49], e incluso conducir la arquitectura e 
interfaz de una plataforma completa (MetaViz). 

Todos estos estudios han formado parte de los ciclos de investigación-acción 
definidos, los cuales han permitido identificar nuevas relaciones, conceptos y matices 
en el ámbito de la visualización de datos, dando lugar a un metamodelo potente y 
versátil para definir dashboards y visualizaciones de datos. 

Aunque existen otros metamodelos de dashboards en la literatura [50-52], no 
tienen en cuenta las características de grano fino, que son cruciales en este dominio, 
ya que una ligera modificación en el diseño de un dashboard o de una visualización de 
datos podría llevar a conclusiones significativamente diferentes [25, 53, 54]. 

El desarrollo del metamodelo no ha sido un proceso lineal. Se han realizado 
varias mejoras y modificaciones antes de obtener la versión actual. Estas 



 
 

 

modificaciones son el resultado de los estudios que se han derivado de la aplicación 
de la ingeniería de dominio en este contexto. 

La primera versión del metamodelo carecía de detalles tanto en lo que respecta 
a los componentes visuales como al usuario final. La inclusión del usuario como 
elemento extremadamente significativo dentro del ámbito de los cuadros de mando 
y la visualización de datos es crucial. Los procesos de desarrollo de visualizaciones y 
dashboards comienzan con el usuario (obtención de requisitos) y terminan con el 
usuario (refinamiento del producto) [37, 55, 56], por lo que no sólo se deben tener en 
cuenta las características técnicas de un cuadro de mando a la hora de modelar estas 
herramientas, ya que estas características surgen de los requisitos de los usuarios y 
están influenciadas por ellos [57]. 

De hecho, los resultados de la instanciación en [41] y [43] han demostrado que 
los objetivos de información de los usuarios son necesarios para diseñar dashboards 
que soporten diferentes roles y necesidades.  

Lo mismo ocurre con los trabajos derivados de la integración del sistema 
generativo en las plataformas sanitarias descritas en [36, 46-49]. La heterogeneidad de 
las fuentes de datos y la variedad de roles involucrados en el ámbito de la salud exigen 
interfaces altamente personalizables. En este sentido, la provisión de dashboards como 
servicio [26] permitió la posibilidad de generar estas herramientas de forma 
transparente y construir bajo demanda en diferentes etapas del análisis de datos 
estructurados, imágenes DICOM y resultados de ML. 

Además, ha sido necesario incluir en el metamodelo entidades y relaciones 
relacionadas con el dominio datos. El experimento realizado en [24] permitió 
etiquetar las visualizaciones de datos utilizando el conocimiento de los expertos sobre 
el contexto de los datos. Sin embargo, en el segundo experimento [58], en el que los 
datos se generaron de forma aleatoria (y, por tanto, no pertenecían a ningún contexto 
específico), fue casi imposible decidir si una visualización era potencialmente 
engañosa, porque se necesitaba más información para realizar el etiquetado. Gracias 



 

a esta experiencia, se identificó la falta de la noción de contexto de los datos y de las 
variables de dominio en el metamodelo, lo cual se corrigió posteriormente [58]. 

En cuanto a los detalles técnicos, el generador de dashboards se ha probado con 
diferentes lenguajes: VegaLite [59] en [60], React (https://es.reactjs.org/) en [61] y, 
finalmente, D3.js [62] en [24, 26, 36, 43, 44, 48, 49]  y en el desarrollo de MetaViz. 

La decisión de utilizar D3.js fue impulsada por la expresividad proporcionada 
por este lenguaje, que se alinea con la estructura de grano fino del metamodelo. Sin 
embargo, el uso de plantillas de código para materializar las características de la SPL 
en código [63] proporciona la posibilidad de desarrollar los activos software a través 
de diferentes tecnologías. 

El metamodelo también fue un recurso esencial para explorar la aplicación de la 
IA al ámbito de la visualización de datos [24]. En primer lugar, siguiendo el desarrollo 
dirigido modelos y la ingeniería de la línea de productos de software, fue posible 
generar automáticamente las visualizaciones que posteriormente se etiquetaron para 
construir un conjunto de entrenamiento. Además, en segundo lugar, el metamodelo 
proporcionó las características y relaciones para estructurar el esquema del conjunto 
de datos de entrenamiento, lo que supuso un paso crucial antes de aplicar cualquier 
algoritmo de ML. 

Las métricas de precisión y exactitud muestran que el modelo de ML resultante 
aprendió de los conocimientos implícitos y las heurísticas que se utilizaron para 
etiquetar manualmente el conjunto de entrenamiento. Los criterios seguidos para 
entrenar los modelos podrían considerarse obvios o muy básicos (como no exagerar 
los valores de la escala o utilizar determinadas codificaciones) [24], pero este estudio 
estaba motivado en ofrecer un método para que los novatos o los usuarios no expertos 
sean conscientes de las configuraciones engañosas que pueden estar introduciendo 
inconscientemente en sus diseños. 

Además, el metamodelo ha proporcionado la columna vertebral para el 
desarrollo de una plataforma de generación de dashboards a través de una interfaz 
gráfica. La plataforma MetaViz (https://metaviz.grial.eu/) representa la unificación 
de todo el conocimiento derivado de la investigación realizada durante esta tesis. La 



 
 

 

implementación de MetaViz ha servido para materializar el metamodelo en un 
recurso funcional que puede ser explorado interactivamente, instanciado y 
transformado de forma transparente en código real a través del sistema generativo. 

El número de aplicaciones del metamodelo en diferentes dimensiones (teóricas 
y prácticas) y dominios (empleo y empleabilidad, salud y educación) es también un 
resultado en sí mismo. Todos los resultados asociados a esta tesis están impulsados 
por el metamodelo de dashboards, lo que demuestra también su versatilidad y 
flexibilidad a la hora de conceptualizar, generar y capturar conocimiento relacionado 
con los dashboards y las visualizaciones de datos. 

En este sentido, es evidente concluir que los enfoques MDD y SPL son 
beneficiosos para mejorar los procesos de desarrollo de cuadros de mando de 
información y visualizaciones de datos a medida.  

Esta tesis también ha servido no sólo para analizar la automatización del diseño 
e implementación de estas herramientas, sino para explorar cómo concienciar sobre 
buenas prácticas mientras se desarrollan. 

La combinación de los resultados y las conclusiones anteriores han permitido 
afirmar que el objetivo principal y los subobjetivos derivados de esta tesis se han 
alcanzado, y tras sus resultados, que la hipótesis planteada al inicio de este proyecto 
de investigación es válida. 

En lo que respecta al trabajo futuro, el desarrollo del metamodelo y el sistema 
generativo ha desbloqueado varias oportunidades de investigación relacionadas con 
diferentes áreas. 

En primer lugar, el metamodelo ha demostrado ser un artefacto útil para 
impulsar la investigación relacionada con la visualización de datos. Varios conceptos 
capturados en el metamodelo pueden ser explorados más a fondo, específicamente 
los relacionados con las características y objetivos del usuario. Aunque modelar y 
detectar los sesgos y creencias de los usuarios es un reto, los beneficios derivados de 
la recolección de esta información serían muy valiosos para luchar contra las noticias 
falsas, la polarización y las visualizaciones de datos engañosas. 



 

En el ámbito de la ingeniería de software, el metamodelo puede mejorarse con 
reglas más específicas [64] que recojan buenas prácticas y directrices relacionadas con 
el ámbito de la visualización de datos. Estas mejoras pueden sentar las bases de un 
sistema de recomendación basado en reglas o una base de conocimiento para el diseño 
de visualizaciones de datos. 

Por otro lado, en el ámbito de la Interacción Persona-Ordenador, una línea de 
investigación futura es continuar con la validación del usuario en términos de 
rendimiento, usabilidad o satisfacción, entre otras métricas, de los dashboards 
generados, así como de la plataforma instanciadora gráfica.  

Las ideas presentadas en esta tesis también pueden aplicarse en contextos 
educativos. El metamodelo de dashboards captura el conocimiento del dominio, 
proporcionando un recurso de aprendizaje para enseñar los elementos básicos de las 
visualizaciones de datos. Otros trabajos podrían consistir en medir el rendimiento del 
instanciador gráfico en cuanto a su capacidad para proporcionar una experiencia de 
aprendizaje a sus usuarios. 

Finalmente, también hay oportunidades de investigación en el campo de la IA. 
La noción de identificar visualizaciones engañosas mediante el entrenamiento de 
algoritmos de IA a través de las entidades capturadas en el metamodelo puede 
seguirse explorando para mejorar el modelo, e incluso desarrollar un detector 
automatizado de visualizaciones de datos engañosas. Además, los modelos de IA 
también podrían aplicarse para ayudar al proceso de instanciación a través de 
configuraciones recomendadas dado el contexto del dashboard o visualización y las 
características del usuario. 

Para concluir, a lo largo del desarrollo de esta tesis doctoral se han realizado una 
serie de publicaciones científicas para validar la propuesta. El proceso de publicación 
en diferentes medios ha permitido obtener la retroalimentación de expertos en la 
materia. En concreto, se han publicado 11 artículos en revistas indexadas y 23 
ponencias en congresos internacionales, así como 1 capítulo de libro. 

Cabe destacar la realización de dos estancias de investigación. La primera, una 
estancia de investigación virtual desde el 1 de julio de 2021 hasta el 10 de octubre de 



 
 

 

2021, en Østfold University College, Departamento de Informática (Halden, 
Noruega). Esta estancia de investigación se centró en la validación del metamodelo. 

La segunda estancia de investigación se realizó del 10 de enero de 2022 al 14 de 
abril de 2022 en el Departamento de Tecnología de Gráficos por Ordenador de Purdue 
University (West Lafayette, Indiana, Estados Unidos de América). La investigación 
estuvo relacionada con aplicaciones de visualización de datos y su dimensión 
educativa. 

Por último, esta tesis doctoral ha recibido financiación del Ministerio de 
Educación y Formación Profesional de España con una beca FPU (FPU17/03276). 
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