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Abstract— This study focuses on a systematic literature review
of the use of artificial intelligence (Al) to enhance user experience
in the field of business analytics. It stands out as innovative by
addressing the intersection of current topics such as Al and
business intelligence. Through a search of databases such as IEEE
and ACM, key aspects related to Al and user experience in
business analytics were explored, as well as the challenges
designers face in this field and the proposed solutions to address
these challenges.

The main opportunities identified lie in the potential of Al to
improve user experience in analytics and data visualization. Al
offers advanced problem-solving capabilities and natural
language processing, enabling better understanding of data and
the generation of valuable recommendations. However, significant
challenges in the effective integration of Al and user experience
are also recognized. This includes addressing the complexity of Al
training and user trust in the generated results.

In conclusion, this study highlights the opportunities and
challenges of using Al in business analytics, providing a solid
foundation for future research and the development of best
practices in this field.

Keywords— HCI;Al;BI;Big data; Business Analytics; Data
Visualizations; Natural language processing

. INTRODUCCION

En el entorno empresarial actual, la capacidad de tomar
decisiones estratégicas e informadas se ha vuelto fundamental
para el éxito de cualquier organizacién. En este contexto, las
analiticas de negocios desempefian un papel crucial al
proporcionar a las empresas herramientas y técnicas para
analizar y comprender sus datos, lo que les permite obtener
perspectivas valiosas y tomar decisiones fundamentadas [1].

Con los avances en inteligencia artificial (1A), se han
desarrollado nuevas herramientas de analiticas de negocios mas
sofisticadas y potentes, como las aplicaciones de Power Bl [2]
y Tableau [3]. Estas plataformas ofrecen una amplia gama de
capacidades que utilizan 1A, mejorando significativamente la
experiencia de los wusuarios y proporcionando nuevas
perspectivas para la toma de decisiones.

Dada la importancia de garantizar una experiencia de
usuario 6ptima en el ambito de las analiticas de negocios, asi
como la necesidad de integrar de manera efectiva estas nuevas
herramientas de IA, esta revision se ha planteado el objetivo de
identificar cuales son los mayores retos y oportunidades para
mejorar la interaccion humano computador de las analiticas de
negocios.

Las preguntas de investigacién que guiaran este estudio son:
RQ1: ;Qué aspectos de la inteligencia artificial pueden ayudar
a mejorar la experiencia de usuario en el uso de analiticas y
visualizacién de datos?, RQ2: ;Cuéles son las principales
dificultades que los disefiadores en este campo encuentran y
que afectan la experiencia de usuario?, RQ3: ¢Cuales son las
soluciones propuestas para abordar los desafios identificados?

La exitosa integracion de la inteligencia artificial en un
disefio orientado hacia el humano sigue siendo un desafio
importante para los desarrolladores [2]. Segun una encuesta
realizada en 2022 por la empresa McKinsey [4], la adopcion de
la 1A en unidades de negocio ha aumentado 2.5 veces en
comparacion con 2017, y el interés en esta tecnologia se ha
mantenido constante en los ultimos afios.

A diferencia de otras revisiones de literatura que se centran
en las mejoras de experiencia de usuario en el &mbito de las
analiticas de negocios [5], este estudio se distingue por abordar
de manera mas exhaustiva las implicaciones de la inteligencia
artificial (1A) en este contexto.

El presente articulo se estructurara de la siguiente manera.
En la seccion de Antecedentes y Marco Conceptual, se
proporcionara una revision exhaustiva de la literatura relevante
sobre las analiticas de negocios, la inteligencia artificial y la
experiencia de usuario. A continuacion, en la seccién de
Metodologia, se describira el enfoque utilizado para la
seleccion de los articulos de investigacion, utilizando la
metodologia PRISMA. Finalmente, en la seccion de
Conclusiones, se presentaran los hallazgos clave de esta
revision literaria y se discutiran las implicaciones y posibles
direcciones futuras de investigacion.
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Il.  ANTECEDENTES

En el campo de analiticas podemos encontrar articulos que
profundizan en un disefio orientado hacia el humano,
profundizando sobre las mejores formas de mostrar los datos
segln los usuarios o los datos [6], sin embargo muchos de estos
articulos  presentan  soluciones  usando  elementos
convencionales y no herramientas de Al.

De la misma forma podemos encontrar revisiones literarias
de articulos, donde se encuentran hasta 23 articulos que
desarrollaron sus propios elementos en los paneles de
informacion para brindar una mejor experiencia de usuario [5].
También existe otra revisidon que incluye guias de disefio de
interfaces para mejorar la experiencia de usuario de productos
de inteligencia artificial [7] que compilan un buen nimero de
articulos.

Durante la seleccion de articulos no se encontraron
revisiones de literatura especificas sobre el uso de la
inteligencia artificial para mejorar la experiencia de usuario en
las analiticas. Sin embargo. si hay articulos que hablan sobre
mejoras en la experiencia de desarrolladores usando
inteligencia artificial [8] [9], y usos para los usuarios en
contextos que no son de negocio como el médico [10].

1. MARCO CONCEPTUAL

Para esta revision de literatura se estudia la conexién que
hay entre la inteligencia artificial, las analiticas de negocio y
Interaccion Humano Computador y como estos pueden afectar
la experiencia de usuario en las analiticas de negocio.

El primer concepto a usar es el de la Inteligencia Artificia,
este es un sistema capaz de exhibir comportamiento inteligente
al analizar su entorno y tomar decisiones con cierto grado de
autonomia para alcanzar un objetivo especifico [7] lo que la
hace muy util en diversos campos.

Entre las caracteristicas mas importantes de la I1A tenemos:

Aprendizaje: Las IA pueden aprender a través del analisis
de datos de entrada y las salidas esperadas durante una etapa de
entrenamiento.

Resolucién de problemas: Utilizando algoritmos de
busqueda, las A pueden resolver problemas, como encontrar la
mejor ruta entre dos ubicaciones. Ademas, mediante el uso de
filtros y técnicas de mineria de datos, pueden proporcionar
recomendaciones 0 perspectivas importantes al usuario.

Procesamiento de lenguaje natural: La IA tiene la capacidad
de comprender, generar y procesar lenguaje natural, lo que
implica tareas como responder preguntas.

Estas caracteristicas han llevado a la aplicacion de la 1A en
numerosos contextos, incluyendo el ambito de las analiticas de
negocios. Por ejemplo, Microsoft ha desarrollado una
herramienta importante en este campo Ilamada Power Bl [2],
que incluye componentes de inteligencia artificial que ayudan
en tareas en tiempo real, tales como:

1) Generacion de informes inteligentes a partir de datos

2) Anaélisis de anomalias en conjuntos de datos.

3) Realizacién de prondsticos.

4) Extraccion de frases clave de textos.

5) Asignacion de una valoracion positiva o negativa a un

texto en funcién del lenguaje utilizado.

El siguiente tema a abordar son las analiticas de negocio,
pero primero es necesario definir qué se entiende por
inteligencia de negocios [10]. La inteligencia de negocios es
una infraestructura que ayuda a procesar, recopilar, almacenar
y analizar informacidn sobre las operaciones de una empresa.
La inteligencia de negocios (BI, por sus siglas en inglés)
proporciona métricas de negocio que respaldan la toma de
decisiones informada.

Las analiticas de negocio son un subconjunto de la
inteligencia de negocios. Este término se refiere al proceso de
tomar informacion sin procesar de la empresa y convertirla en
informacion Gtil, como la identificacién de tendencias y
prondsticos, entre otros. Entre las metodologias utilizadas se
encuentran la mineria de datos, que busca patrones y tendencias
en los datos, y la visualizacion de datos mediante tablas,
gréficos, etc.

No obstante, el aumento exponencial en la cantidad de datos
ha generado limitaciones significativas en las analiticas
tradicionales, como por ejemplo:

1) La falta de una perspectiva completa de los datos, lo
que puede llevar a la toma de decisiones basada en
sesgos [11].

2) Elexceso de analiticas e informacion, lo que reduce el
tiempo disponible para la toma de decisiones [9].

3) Laausencia de una interfaz Gnica que se adapte tanto
a usuarios principiantes como a expertos [8].

Para finalizar el ultimo concepto importante en esta revision
es el de la Interaccion Humano Computador (HCI por sus siglas
en inglés) se refiere al estudio y disefio de la interaccién entre
un ser pensante y la tecnologia computacional. Es un campo
multidisciplinario que combina conocimientos de areas como la
psicologia cognitiva, la ergonomia, el disefio de interfaces y la
ingenieria de software. [12]

Donald Norman, reconocido disefiador y experto en
usabilidad, A través de su libro "The Design of Everyday
Things"[13], ha propuesto seis principios fundamentales que
definen la interacciéon y la experiencia del usuario. Estos
principios se centran en crear productos y sistemas gque sean
intuitivos, faciles de usar y satisfactorios para los usuarios.

Principios como visibilidad, retroalimentacion,
restricciones, consistencia, Modelos mentales y mapeo juegan
un papel importante en el disefio de un producto orientado hacia
el humano, asegurando que los usuarios puedan comprender y
utilizar un producto de manera intuitiva y satisfactoria.

Ademas de estos principios de disefio se poseen evaluaciones
para medir la experiencia de usuario. Evaluaciones como
pruebas de usabilidad, heuristicas y otros instrumentos de
evaluacion de experiencia de usuario estandarizados [14].

Cabe destacar que para este estudio el interés va mas alla de
la simple integracion la 1A en las analiticas de negocio, sino
también identificar como esa integracion ayuda a mejorar la
experiencia de usuario asi como sus limitaciones a la hora de
crear 0 mejorar interacciones con el humano.
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IV. METODOLOGIA

En esta seccion se describe la metodologia utilizada para
llevar a cabo la revisidn de literatura en el presente estudio,
siguiendo el enfoque del modelo PRISMA (Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) [15].

A. Criterios de elegibilidad

Se establecieron los siguientes criterios de elegibilidad para
la seleccion de articulos:
1) Afo de publicacion: Se incluyeron estudios
publicados desde el afio 2010 en adelante, ya que antes
de esa fecha los temas relacionados con "big data" no
eran tan relevantes, y este estudio se centra en el
analisis de datos.
2) Tema relevante: El enfoque se limit6 a temas
especificos relacionados con la visualizacion de datos
para la toma de decisiones en el ambito de las
analiticas de negocios.
3) Idioma: Se consideraron articulos publicados en
inglés.
Se utilizaron las bases de datos de IEEE, ACM como
fuentes de informacién.  También se tomaron en cuenta
estudios de las siguientes conferencias:
1) ACM CHI (International Conference on Human
Factors in Computing Systems)

2) ACM IUI (International Conference on Intelligent
User Interfaces)

3) ACM UMAP (International Conference on User
Modeling, Adaptation, and Personalization)

4) BIRTE (Business Intelligence for the Real-Time
Enterprises): International Workshop on Real-Time
Business Intelligence and Analytics

B. Cadena de busqueda

La cadena de busqueda utilizada fue la siguiente tomando
en cuenta los temas mas relevantes para la revision de literatura:
((""business intelligence’™) OR (*'business analytics')) AND
(HCI OR (""Human computer interaction’) OR (*"Human-
computer interaction')) AND ("artificial intelligence™ OR
Al).

Esta cadena de blsqueda arroj6 un total de 174 articulos en
ACM Yy 229 en IEEE.

C. Procesamiento de datos

Utilizando el modelo PRISMA, se llevaron a cabo los
siguientes pasos:

1) Identificacion: Se identificaron 174 estudios en ACM
y 223 estudios en IEEE. Ademas, se encontraron 3
articulos adicionales a través de referencias
bibliogréficas, lo que suma un total de 402 estudios
identificados.

2) Examinacion: Durante la etapa de examinacion, se
eliminaron 3 estudios duplicados y 74 documentos que
no eran articulos de investigacion. Tras una revision
de los titulos y un analisis rapido de los resimenes, se
descartaron otros 289 estudios que no cumplian con
los criterios de inclusion establecidos.

3) Revision exhaustiva; Se realizd una revision
exhaustiva de los 46 estudios restantes, de los cuales 8
resultaron ser revisiones literarias y no estudios de
investigacion originales.

4) Al final del proceso, se incluyeron un total de 26
articulos en el presente estudio para su analisis y
sintesis.
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Fig. 1. Etapas de seleccion de estudio por numero de estudios

V. RESULTADOS

En esta seccidn, presentaremos los principales hallazgos de
nuestra revision literaria sobre el uso de la 1A para mejorar la
experiencia de usuario en las analiticas de negocios.

La mayoria de los articulos seleccionados tienen como
contexto principal la 1A y Analiticas Visuales (ver tabla 1)

TABLE I. ARTICULOS POR CONTEXTO PRINCIPAL
Contexto Articulo %
Big Data [16,33] 7.7
HCI [13,18,21,27] 15.4
1A [7,23,25,26,30,38] 231
Analiticas Visuales %3%%%2%522352%8 53.9

Podemos observar en la figura 2 que la mayoria de los
estudios son de los ultimos 5 afios.
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Fig. 2. Estudios de la revision segun su afio.

A. Usos Comunes de IA en la experiencia de usuario

En nuestra revision de literatura encontramos articulos
importantes para el &mbito de la | A que brindan guias de disefio
y mejoras de experiencia de usuario. (ver figura 3)

Guias de disefio: 8

Estudios sin IA: 10

Otros: 7

Estudios con IA: 16

Mejora exp. de usuario: 11

Fig. 3. Estudios con IA que presentan guias de disefio, mejoras y otros

Entre las principales caracteristicas de la A que se usa en
mejoras de experiencia de usuario, los 11 estudios con IA
encontramos mejoras con nuevas formas de interactuar con los
usuarios creando nuevas métricas [22] ademas de usos de chats
y lenguaje natural [30,32,38].

Otra caracteristica de la 1A es la de poder analizar
cantidades masivas de datos y dar recomendaciones a los
usuarios sobre compras por ejemplo u otro. [26,10]

También se brindan mejoras en experiencia de usuarios,
enfocados en los desarrolladores de analiticas de datos y no al
usuario comin. Como por ejemplo usar 1A para la extraccién
de informacién de una base de datos [25,31] y por ultimo
también hay consejos Utiles de como mejorar la experiencia de
usuario con IA. [17,18,27]

B. Dificultades encontradas

De los 26 estudios de la revision de literatura tomado se
identificaron 4 problematicas comunes en la experiencia de
usuario a la hora de usar las analiticas de negocio.
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Problemas de usabilidac |G 23
Problemas de visualizacion o
interaccion _ 7
Sesgo en la toma de decisiones - 6

Alta densidad o complejidad de
datos . s

0 5 10 15 20 25

Fig. 4. Problemas mas comunes encontrados en la revision de literatura que
fueron resueltos con IA.

Vemos en la Figura 4 que los problemas mas comunes son
los de usabilidad. Algunos ejemplos de estos problemas es el
tener interfaces muy saturadas y complicadas de manejar y
dificiles de analizar [16,19,22,6] y falta de estandarizacién [36].

También encontramos problemas importantes en la
visualizaciones e interacciones, en algunos casos esto sucede al
tener una alta densidad de datos ya que las visualizaciones se
vuelven méas complejas [16,18]. Por ultimo, tenemos algunos
problemas de sesgo [10,22,23] donde los usuarios filtran la
informacion con algun sesgo causando que el analisis los lleve
a conclusiones erréneas.

C. Solucionesy limitacion encontrados

Hay muchas formas de brindar soluciones a problemas de la
experiencia de usuario es el de brindar nuevas formas de
interaccion o visualizacion como nuevas métricas adaptables a
diferentes usuarios [22]. También se ha utilizado para
clasificar opiniones positivas o negativas en linea y brindar una
sola métrica dandole al usuario nuevas perspectivas sobre su
negocio [25]. Incluso se ha usado en andlisis de datos de
compradores [26] pero la gran mayoria de las soluciones vista
has sido guias de disefio [7,16,17,18,19,27,29,33,35,36], la cual
es de las soluciones mas comunes en los estudios seleccionados
segln se observa en la figura 5.

Provee guias de disefio [N N 10
Creacion de nueva interaccion [ N NI ©
Creacion de nueva visualizacion || NN ©
Agrega ayuda a visualizacién o —

interaccion

0 2 4 6 8 10 12

Fig. 5. Frecuencia de las soluciones mas discutidas en los articulos con uso de
1A en analiticas de negocio.

Entre las limitaciones mas importantes mencionadas en los
articulos es la falta de datos para entrenar las IA



[21,22,24,25,26,31] asi como falta de participantes en las
evaluaciones [16,17,19].

VI. DISCUSSION

Segun los resultados obtenidos podemos concluir que para
la RQ1, las caracteristicas mas utilizadas de la |A que mejoran
la experiencia de usuario incluyen el procesamiento de lenguaje
natural, que permite una interaccion mas fluida y la provisién
de instrucciones para bases de datos. Ademas, la capacidad de
procesar grandes volimenes de datos y ofrecer perspectivas y
recomendaciones diversas también resulta destacada.

Para la RQ2 se identificaron problemas de usabilidad
relacionados con la saturaciéon de interfaces, asi como la
necesidad de métricas adecuadas para datos complejos y la
presencia de sesgos en los filtros de informacién.

Para finalizar los problemas identificados, como la
saturacion de interfaces, podrian abordarse mediante nuevas
formas de visualizacion o interaccion, como el uso de un chat o
el desarrollo de métricas construidas con IA lo cual nos ayuda
contestar nuestra RQ3.

Estas conclusiones sugieren que la aplicacion de
caracteristicas de IA, como el procesamiento de lenguaje
natural y el andlisis masivo de datos, puede mejorar
significativamente la experiencia de usuario en las analiticas de
negocios. Para abordar los problemas identificados, se
recomienda la implementacién de soluciones innovadoras,
como nuevas formas de visualizacion de datos y la integracion
de algoritmos de IA para mejorar la usabilidad y la eficiencia
en la toma de decisiones.

VII. CONCLUSIONES

Se puede concluir que el uso de la IA en la mejora de la
experiencia en el contexto de las analiticas de negocio aun tiene
margen de mejora. Muchos estudios actuales se centran en
proporcionar guias de disefio como soluciones. Si bien el uso
del procesamiento de lenguaje natural para conversaciones y la
capacidad de leer opiniones pueden ser valiosos para desarrollar
métricas y nuevas visualizaciones, existen limitaciones
importantes a considerar. La falta de datos para el
entrenamiento puede afectar tanto la precision de estas
herramientas como la experiencia del usuario final. Es
necesario abordar estas limitaciones para maximizar el
potencial de la IA en la mejora de la experiencia de usuario en
las analiticas de negocio.
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