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Resumen

En el contexto de la ingenieria de sistemas, el diseno y desarrollo de aplicaciones web enfrenta un
desafio crucial: la falta de consideracion de las emociones del usuario y su impacto en la interacciéon con
los sistemas digitales. Esta omisién, particularmente evidente en el &mbito de las plataformas de recomen-
dacién de ropa, ha contribuido al desarrollo de experiencias que resultan impersonales, poco empaticas
y carentes de conexion emocional con los usuarios. Como consecuencia, muchas de estas plataformas no
logran satisfacer plenamente las necesidades afectivas de las personas, afectando la toma de decisiones, la
fidelizacién y la satisfaccion general con el uso de la tecnologia.

Frente a esta problemadtica, el presente trabajo de grado se planteé como objetivo principal el desa-
rrollo de un prototipo de aplicacién web que incorporara el analisis emocional del usuario y los principios
de la Economia Conductual como base para ofrecer recomendaciones de ropa mas significativas, huma-
nas y personalizadas. La intenciéon no fue tinicamente facilitar la eleccién de una prenda, sino también
comprender y atender el estado emocional de cada individuo, reconociendo que sus emociones influyen
profundamente en cémo interactian, eligen y se relacionan con la tecnologia.

La propuesta se construyé desde una perspectiva interdisciplinaria, integrando fundamentos de psico-
logia del usuario, interaccién humano-computadora y bienestar digital. Se exploraron conceptos como la
inteligencia emocional, el modelado de estados afectivos y la toma de decisiones influenciada por emocio-
nes, con el fin de crear un entorno digital que reconociera al usuario no solo como un agente racional, sino
también como un ser emocional. De esta manera, se buscé disenar una experiencia de uso mas empatica,
centrada en el ser humano y orientada al fortalecimiento de su bienestar emocional a través de su inter-
accién con el sistema.

El desarrollo del prototipo permitié evidenciar como la incorporacién de elementos emocionales en el
diseno de sistemas puede enriquecer profundamente la experiencia digital, promoviendo no solo la per-
sonalizacién, sino también la construcciéon de plataformas maés sensibles, respetuosas y alineadas con las
verdaderas necesidades de los usuarios. Este trabajo se convierte asi en una contribucién a una visiéon
mas humana de la tecnologia, que busca equilibrar la funcionalidad con el bienestar, y plantea nuevas
posibilidades para el futuro del disefio de experiencias digitales en el sector de la moda y mas alla.

Palabras clave: Clothing recommendation system, Prototype web application, Behavioral economics,
User interfaces, Sentiment analysis, Image recognition, Emotion recognition, Emotional responses, User
experience, Quality of experience, Human computer interaction, User interfaces, Recommender systems,
Affective computing, Consumer behavior, Persuasive systems.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Formulaciéon del problema

;,Cémo puede desarrollarse un enfoque que integre el reconocimiento y comprension de las emociones
del usuario en las aplicaciones web de moda para proporcionar recomendaciones personalizadas y evaluar
su impacto en la experiencia de usuario, considerando la influencia de las emociones en el comportamiento
de compra?

1.2. Descripcion del problema

En el ambito de la ingenieria en sistemas, el diseno y desarrollo de aplicaciones web se enfrenta a
un desafio central, particularmente en el contexto de la moda en linea: cémo crear experiencias digitales
que no solo fueran funcionales y eficientes, sino también emocionalmente satisfactorias para los usuarios
al seleccionar prendas de vestir. A pesar de los avances en la interaccién humano-computadora, muchas
aplicaciones aun carecian de una comprensién profunda de las emociones humanas y su influencia en el
comportamiento del usuario, especialmente en el contexto especifico de la moda y la seleccién de ropa.

La falta de consideracion de las emociones en el disefio de sistemas informa&ticos para la seleccion de
ropa condujo a experiencias frustrantes, desmotivadoras o incluso perjudiciales para la salud emocional
de los usuarios. Las aplicaciones que no tienen en cuenta el estado emocional de los usuarios corren el
riesgo de generar estrés, ansiedad o insatisfaccién, lo que resultaba en una baja retencién de usuarios,
menor compromiso con la plataforma y una reputacién negativa para las marcas de moda en linea [1].

Ademas, los sistemas de recomendaciéon de moda, una herramienta omnipresente en aplicaciones web
modernas de moda, enfrentan desafios adicionales en cuanto a la personalizacién y relevancia de las
sugerencias proporcionadas. A menudo, estos sistemas se basaban unicamente en datos demograficos o
patrones de comportamiento histérico, lo que lleva a recomendaciones genéricas o inadecuadas para el
estado emocional actual del usuario en el contexto de la seleccién de prendas de vestir [2].

Por lo tanto, existe una necesidad apremiante de abordar este problema mediante el desarrollo de aplica-
ciones web de moda que integraran el analisis de las diversas emociones del usuario y la implementacion de
los principios de la Economia Conductual especificamente en la recomendacién de ropa. Este enfoque no
solo busca mejorar la experiencia del usuario y la efectividad de los sistemas de recomendacién de moda,
sino que también aspira a contribuir al bienestar emocional general de los individuos que interactiian con
estas plataformas al elegir su vestimenta [3].
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En este proyecto, se exploré en detalle cémo el desarrollo de un prototipo de aplicacién web que tu-
viera en cuenta las emociones del usuario podia abordar estos desafios especificos en el contexto de la
moda en linea, ofreciendo recomendaciones de ropa personalizadas y contextualizadas que promovieran
un mayor bienestar emocional. Se analizaron enfoques tedricos y técnicas de computacién afectiva, Fco-
nomia Conductual y andlisis de sentimientos para disenar e implementar un sistema de recomendaciones
de moda personalizadas que considerara activamente el bienestar emocional del usuario.



1.3. OBJETIVOS

1.3.

1.3.1.

Desarrollar un prototipo de aplicacién web que implemente un sistema de recomendaciéon de ropa
basado en el bienestar emocional del usuario mediante la integraciéon de la computacién afectiva y los

Objetivos

Objetivo general

principios de la Economia Conductual.

1.3.2.

1. Identificar las necesidades emocionales y las preferencias de estilo del usuario en el contexto de la
seleccién de prendas de vestir.

1.4.

Objetivos especificos

y preferencias de estilo del usuario.

Resultados esperados

. Disenar un modelo de sistema de recomendacion de ropa que se ajuste a las necesidades emocionales

Implementar el prototipo de aplicacién web de acuerdo con las diferentes fases de desarrollo, inte-
grando herramientas de analisis de emociones y principios de la Economia Conductual.

. Realizar pruebas del prototipo para verificar su funcionamiento y que cumpla con los requerimientos
planteados en términos de personalizacién emocional y recomendaciones de prendas de vestir.

Objetivo

Resultado Esperado

Identificar las necesidades emocionales y las
preferencias de estilo del usuario en la se-
leccién de prendas de vestir.

Un entendimiento claro de las emociones y
preferencias de estilo de los usuarios me-
diante técnicas de investigacion y analisis
de datos.

Disenar un modelo de sistema de recomen-
dacién de ropa que se ajuste a las necesida-
des emocionales y preferencias de estilo del
usuario.

Un modelo de sistema de recomendacién de
moda que incorpore eficazmente las necesi-
dades emocionales y las preferencias de esti-
lo de los usuarios en la seleccién de prendas
de vestir.

Implementar el prototipo de aplicacién web
de acuerdo con las diferentes fases de desa-
rrollo, integrando herramientas de analisis
de emociones y principios de la Economia
Conductual.

Un prototipo funcional de una aplicacién
web que integre herramientas de andlisis
de emociones y principios de la Economia
Conductual para proporcionar recomenda-
ciones personalizadas de prendas de vestir.

Realizar pruebas del prototipo para veri-
ficar su funcionamiento y que cumpla con
los requerimientos planteados en términos
de personalizacién emocional y recomenda-
ciones de prendas de vestir.

El prototipo mediante pruebas proporcione
recomendaciones personalizadas que ten-
gan en cuenta necesidades de estilo del
usuario en la seleccién de prendas de vestir.

Tabla 1.1: Objetivos especificos y Resultados esperados
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1.5. Metodologia

En este proyecto se utilizé una metodologia inductiva, dado que en el drea de los sistemas de reco-
mendacién, el bienestar emocional y la economia conductual (ejes centrales de este trabagjo), se cuenta con
diversas investigaciones previas a nivel internacional, las cuales se tomaron como referencia para obtener
conclusiones propias y realizar comparaciones que permitieran establecer generalizaciones sobre el uso de
modelos recomendadores basados en el estado emocional del usuario. Es importante senalar que, debido
a la naturaleza interdisciplinaria de este proyecto, muchas investigaciones anteriores han abordado par-
cialmente alguno de los componentes utilizados, pero no su integracién completa, por lo que las fuentes
pueden ser diversas en enfoque pero complementarias en contenido.

Las fuentes de informacion utilizadas durante el desarrollo del proyecto fueron tanto primarias como
secundarias, incluyendo articulos cientificos, libros, documentos técnicos, sitios especializados, y proyec-
tos similares. A partir del andlisis de la informacién recolectada, se disend e implementd un sistema de
recomendacion de ropa apoyado en un cuestionario emocional y en principios de economia conductual, el
sistema utiliza como base una red neuronal entrenada con caracteristicas de prendas de vestir y preferen-
cias del usuario, asociando emociones especificas con colores y tipos de ropa. Este proyecto no pretende
replicar otros sistemas de recomendacién, sino proponer una solucién innovadora que integre emociones,
comportamiento y preferencias personales con el objetivo de mejorar la experiencia del usuario al elegir
su vestimenta.

Esta tesis tiene un enfoque investigativo con aplicacién tecnoldgica, mas que un desarrollo puramente
técnico o comercial, por lo que no se aplicé una metodologia de desarrollo de software tradicional. Sin
embargo, el proyecto fue dividido en fases segin los objetivos especificos planteados, permitiendo un abor-
daje estructurado de cada componente clave.

Definir los criterios de evaluacion del sistema de recomendacion propuesto en funcion del bienestar emo-
ctonal del usuario y la calidad de las recomendaciones realizadas:

= Anadlisis y planeacion: en esta etapa se llevdé a cabo una revisiéon bibliografica sobre sistemas
de recomendacién, técnicas de deteccién emocional, cuestionarios de autopercepciéon y modelos de
economia conductual aplicados a la toma de decisiones. A partir de esta informacién, se definieron
los criterios para evaluar la calidad de las recomendaciones (precisién, relevancia, satisfaccién per-
cibida) y se delineé el enfoque de integraciéon emocional y conductual.

Esta etapa tuvo una duracion de 6 semanas.

Seleccionar o disenar un cuestionario emocional y una arquitectura adecuada para la red neuronal que
procese imagenes de ropa y datos de usuario:

» Diseno: Durante esta etapa, se disend la estructura del prototipo, que incluye una interfaz de
usuario para registrar las emociones y preferencias del usuario, una base de datos con prendas eti-
quetadas segun caracteristicas como tipo de prenda, material y color, y una red neuronal que procesa
las emociones y ajusta las recomendaciones de ropa. La red neuronal, implementada dentro de un
sistema de Multi-Armed Bandit, ajusta las recomendaciones mediante un proceso de exploracién
y explotacién, donde se ” premian”las elecciones de ropa que mejor coinciden con el estado emocional
del usuario.

Esta fase tuvo una duracién de 8 semanas.
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Codificar el sistema web y las funcionalidades del prototipo para registrar emociones, mostrar recomenda-
ctones y permitir retroalimentacion del usuario:

= Codificacidén: en esta etapa se desarroll6 la aplicacion web utilizando React para el frontend, Fire-
base para la autenticacién y almacenamiento, y un backend en FastAPI que conecta con el modelo
de red neuronal entrenado. También se implementé la légica del sistema de recomendacién, asi como
la funcionalidad para almacenar y mostrar las prendas seleccionadas por el usuario.

Esta etapa tuvo una duraciéon de 8 semanas.

FEvaluar la utilidad del sistema de recomendacion mediante pruebas con usuarios reales, midiendo su
satisfaccion y comparando los resultados con los objetivos esperados:

= Pruebas: durante esta fase se realizaron pruebas controladas con un grupo de usuarios, quienes
interactuaron con el prototipo y respondieron un formulario de satisfaccién al final del proceso. Se
recopilaron datos sobre la precisién de las recomendaciones, el nivel de coincidencia con el estado
emocional del usuario y la experiencia general con el sistema. Los resultados obtenidos se analizaron
para establecer conclusiones sobre la efectividad del enfoque propuesto.

Esta etapa tuvo una duracion de 4 semanas.
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1.6. Informacion sobre los capitulos

En la siguiente tabla se muestra una corta descripciéon de cada capitulo del documento y se explica
qué objetivos especificos aborda.

Capitulo

Descripcion

Objetivo es-
pecifico

Capitulo 2: Alcance del
proyecto

En este capitulo se expone el contexto general del
proyecto, su justificacién, y la relevancia del bien-
estar emocional en la recomendacion de ropa, asi
como la integracion de la economia conductual.

Ninguno

Capitulo 3: Marco Teérico

En este capitulo se presentan los conceptos clave
sobre el bienestar emocional, preferencias de estilo
de ropa, economia conductual y sistemas de reco-
mendacion.

Ninguno

Capitulo 4: Diseno del Sis-
tema de Recomendacién

Se describen los modelos de recomendacién de ropa
basados en el bienestar emocional y preferencias
del usuario. Se discuten los algoritmos a utilizar, la
seleccion de los datos y las herramientas de anélisis
emocional.

1,2y 3

Capitulo 5: Desarrollo e
Implementacién

En este capitulo se documenta la fase de desarro-
llo del prototipo de aplicacién web, incluyendo la
implementacion del sistema de recomendacion y la
integracién de herramientas de andlisis emocional
y principios de la economia conductual.

Capitulo 6: Pruebas

Aqui se documentan las pruebas realizadas al pro-
totipo, tanto en términos de funcionalidad como de
efectividad en la personalizaciéon emocional y las re-
comendaciones de prendas de vestir.

Capitulo 7: Conclusiones

En este capitulo se presentan los resultados obte-
nidos en las pruebas, su andlisis y las conclusiones
sobre el funcionamiento del prototipo, su aplicabi-
lidad y efectividad.

Capitulo 8: Trabajos Futu-
oS

Se presentan las posibles lineas de mejora del sis-
tema propuesto, asi como futuras aplicaciones del
sistema de recomendacién y la integracién de nue-
vos elementos basados en economia conductual.

Capitulo 9: Bibliografia

Se presentan las referencias y fuentes de informa-
cién utilizadas para la realizacién de este trabajo
de investigacion.

Ninguno

Tabla 1.2: Estructura de capitulos




Capitulo 2

Alcance del proyecto

2.1. Alcance

El desarrollo de este proyecto requirié una investigacién profunda en las areas de Computacién Emocio-
nal, Sistemas de Recomendacién, Psicologia Emocional y Economia Conductual. La principal motivaciéon
fue crear una aplicacion web capaz de recomendar ropa adaptada al bienestar emocional del usuario,
integrando principios de economia conductual para optimizar la experiencia de compra en linea.

El sistema de recomendacién se basé en un modelo de andlisis emocional que considera las emociones
fundamentales del usuario, tales como feliz, molesto, miedoso, neutral, triste, sorprendido y disgustado,
con el fin de ajustar las sugerencias de ropa de acuerdo a su estado emocional. Este enfoque tedrico se
fundamenté en investigaciones previas sobre cémo las emociones influyen en las decisiones de compra y en
el bienestar general de los individuos [4] [5]. Se seleccionaron variables emocionales relevantes que podrian
afectar la preferencia de ropa, como la comodidad emocional, la autoestima y la percepcion de estilo.

Diversos estudios previos demostraron que los sistemas de recomendacién personalizados, especialmen-
te aquellos que integran el bienestar emocional, mejoran la satisfaccién del usuario, ya que ajustan las
sugerencias de productos de acuerdo con sus estados afectivos [6] [7]. Este proyecto se inspir6 en tales
investigaciones, proponiendo un sistema que modula las recomendaciones de ropa en funcién del andlisis
emocional de cada usuario, con el objetivo de aumentar tanto la satisfaccién emocional como la compra
efectiva.

El prototipo de la aplicacién web fue disenado para ser una herramienta dinamica, donde los usuarios
puedan recibir recomendaciones de ropa segtin sus estados emocionales y preferencias de estilo. Se utilizé
un enfoque centrado en el diseno de experiencia del usuario (UX), con una interfaz simple y amigable,
permitiendo la personalizacién emocional de las sugerencias.

Para identificar los requisitos funcionales de la aplicacién, se llevé a cabo una exhaustiva revision de
literatura en los campos de sistemas de recomendacién, computacién emocional y economia conductual.
Ademds, se realizaron entrevistas con usuarios de plataformas de compra online. Se analizaron las mejo-
res practicas de personalizacion en plataformas de e-commerce para aplicar las lecciones aprendidas en el
diseno del sistema de recomendacion.

El modelo de recomendacién se basé en una red neuronal, donde el sistema fue entrenado utilizando
datos sobre las emociones del usuario, sus preferencias de estilo y las interacciones previas con la pla-
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taforma. Los datos emocionales fueron recopilados mediante una herramienta de andlisis facial, lo que
permitié afinar las recomendaciones segtin los cambios emocionales del usuario. El sistema fue probado y
optimizado continuamente a lo largo del desarrollo, asegurando que las recomendaciones fueran precisas
y utiles.

La implementacién del prototipo de la aplicacién web se desarrollé utilizando tecnologias de vanguar-
dia, como React para el frontend, acompanada de un backend desarrollado en FastAPI, que sirve de
intermediario con los modelos de inteligencia artificial y los servicios de almacenamiento y autenticacion
(Firebase). Ademads, se integraron herramientas de andlisis emocional en tiempo real, basadas en tecno-
logias de reconocimiento facial y monitoreo de las respuestas fisiologicas del usuario, para adaptar las
recomendaciones en funcién de su bienestar emocional.

Para evaluar la efectividad del prototipo, se llevaron a cabo pruebas de usabilidad y pruebas con usuarios
reales. Se midié la satisfaccién emocional del usuario antes y después de recibir las recomendaciones, con
el objetivo de determinar si las sugerencias de ropa eran acorde a el estado de animo y aumentar la con-
fianza del usuario en sus decisiones de compra. Los resultados fueron analizados para identificar patrones
emocionales y mejorar la precisiéon de las recomendaciones.

Este enfoque innovador permitié crear una plataforma que no solo recomienda ropa basada en preferencias
estéticas, sino que también ajusta las sugerencias de acuerdo con el bienestar emocional del usuario. Asi,
se consiguié ofrecer una experiencia online que fomenta la conexién emocional con la ropa, mejorando el
bienestar general del usuario y optimizando la toma de decisiones en un entorno digital.



Capitulo 3

Marco referencial

En este capitulo se describen los conceptos y definiciones necesarias para el entendimiento de las
estrategias a implementar en el desarrollo del proyecto.

3.1. Marco Teodrico

3.1.1. Computacién Afectiva

La computacién afectiva se define como “el estudio y desarrollo de sistemas y dispositivos computacio-
nales que pueden reconocer, interpretar, procesar y simular afectos humanos”[1]. En esta drea, se emplean
diversas técnicas para capturar y analizar las sefiales emocionales de los usuarios, como el reconocimiento
facial, el andlisis de voz y la deteccién de patrones de interaccién. Estos avances han llevado a aplicaciones
més sensibles a las emociones humanas, lo que mejora la calidad de la interaccién humano-computadora [8].

Estudios recientes también han demostrado que el andlisis emocional multimodal, utilizando senales como
voz, imagen y texto, puede mejorar significativamente la deteccién del estado emocional del usuario. Por
ejemplo, Liu et al. propusieron un modelo transformer multimodal basado en légica difusa que logra una
alta precision en la identificacién de emociones complejas, gracias a la combinacién de datos visuales,
auditivos y textuales [9].

3.1.2. Inteligencia Emocional

La inteligencia emocional se refiere a la capacidad de reconocer, comprender y gestionar las propias
emociones y las de los demds [10]. En el contexto de la interaccién humano-computadora, la inteligencia
emocional se utiliza para disenar sistemas que sean sensibles a las necesidades emocionales de los usuarios,
lo que puede mejorar la experiencia del usuario y la efectividad de las aplicaciones [11].

Ademds, el concepto de empatia artificial ha tomado relevancia en este campo. Hashim y Ashad discuten
cémo las maquinas pueden simular empatia mediante la adaptacién del comportamiento del sistema a las
emociones del usuario, fortaleciendo asi la relacion humano-IA en contextos como el marketing digital o
los sistemas de recomendacion sensibles al estado emocional [12].

10
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3.1.3. Economia Conductual

La Economia Conductual es una rama de la economia que estudia cémo las decisiones humanas estan
influenciadas por factores psicolégicos, sociales y emocionales [3]. En el diseno de sistemas interactivos,
los principios de la Economia Conductual se utilizan para influir en el comportamiento del usuario, como
mediante la implementacién de “empujones” (nudges) que guien las decisiones hacia resultados deseados
[13].

Investigaciones recientes, como la de Al Ahbabi et al, evidencian cémo los sesgos cognitivos pueden
incorporarse estratégicamente en entornos de comercio electrénico para mejorar la experiencia del usuario
y aumentar la probabilidad de conversion. Estos principios se pueden adaptar al diseno de interfaces de
recomendacién para influir positivamente en las decisiones de los usuarios al elegir prendas de vestir [14].

3.1.4. Sistemas de Recomendacion

Los sistemas de recomendacién son herramientas que sugieren elementos de interés para los usuarios,
como peliculas, musica o productos, basdndose en sus preferencias y comportamientos pasados [15]. Es-
tos sistemas utilizan algoritmos de aprendizaje automatico para analizar grandes conjuntos de datos y
generar recomendaciones personalizadas, lo que puede mejorar la experiencia del usuario y aumentar la
satisfaccion del cliente en aplicaciones web y méviles [16].

En linea con esta perspectiva, Jing et al proponen un sistema de recomendaciéon musical que incorpo-
ra explicitamente el estado emocional del usuario mediante redes bayesianas profundas. Aunque centrado
en la musica, su arquitectura para modelar la relaciéon emocién-preferencia puede ser transferida al ambito
de la moda personalizada, mejorando la sensibilidad emocional del sistema [17].

3.1.5. Analisis de Sentimientos

El anédlisis de sentimientos es una técnica que se utiliza para determinar la actitud emocional de un
usuario hacia un determinado tema o contenido, generalmente a partir de texto escrito [18]. Este enfoque
es fundamental para comprender las emociones expresadas por los usuarios en plataformas digitales, lo
que puede ser 1util para personalizar recomendaciones de moda basadas en las preferencias y el estado
emocional del usuario.

3.1.6. Modelado de Emociones

El modelado de emociones es un drea de investigacién que se centra en desarrollar modelos compu-
tacionales para representar y simular el comportamiento emocional humano [19]. Estos modelos se utilizan
para comprender como las emociones influyen en la toma de decisiones y el comportamiento del usuario,
lo que es crucial para el diseno de sistemas interactivos que sean sensibles a las necesidades emocionales
de los usuarios.
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3.1.7. Interaccién Humano-Computadora

La interacciéon humano-computadora es un campo interdisciplinario que estudia la forma en que las
personas interactiian con las computadoras y los sistemas computacionales [20]. En el contexto de tu tesis,
es importante comprender cémo disenar interfaces de usuario intuitivas y efectivas que tengan en cuenta
las emociones y preferencias del usuario al recomendar ropa.

3.1.8. Psicologia del Usuario

La psicologia del usuario se enfoca en comprender el comportamiento, las necesidades y las preferencias
de los usuarios en entornos digitales [21]. En el contexto de tu investigacién, la psicologia del usuario
puede proporcionar informacién valiosa sobre cémo las emociones influyen en las decisiones de compra y
la experiencia del usuario en aplicaciones de moda en linea.
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3.2. Marco Conceptual

3.2.1. Diseno de la Aplicacién Web de Recomendaciéon de Ropa

El marco conceptual se basa en el diseno de una aplicaciéon web para la recomendacién de ropa que
integre la computacién afectiva y los principios de la Economia Conductual [3]. Esto implica el desarrollo
de algoritmos de analisis de emociones, la personalizacion de recomendaciones basadas en el estado emo-
cional del usuario y el diseno de interfaces de usuario que fomenten la toma de decisiones informadas y
emocionalmente inteligentes [21].

3.2.2. [Evaluacién de la Experiencia del Usuario

El marco conceptual también incluye la evaluacién de la experiencia del usuario en la aplicacion web
de recomendacién de ropa, utilizando métricas de usabilidad y satisfaccién del usuario [20]. Esto implica
la realizacion de pruebas de usabilidad y encuestas de satisfaccion para identificar dreas de mejora y
garantizar que la aplicacién cumpla con las necesidades y expectativas del usuario [22].

3.2.3. Diseno de Algoritmos de Analisis de Emociones

El disenio de algoritmos de anélisis de emociones es fundamental para la implementacién de un sistema
de recomendacién emocional efectivo [23]. Estos algoritmos pueden utilizar técnicas de procesamiento de
lenguaje natural, reconocimiento de voz, andlisis de texto y reconocimiento de imégenes para identificar
las emociones del usuario a partir de diferentes tipos de datos.

Como extension, se pueden utilizar modelos multimodales como el propuesto por Liu et al, el cual permite
integrar diversas fuentes de informacién emocional (expresién facial, tono de voz, texto) para lograr una
deteccién mas precisa y personalizada [9].

3.2.4. Personalizacion de Recomendaciones Basadas en Emociones

La personalizacién de recomendaciones basadas en emociones implica adaptar las sugerencias de moda
de acuerdo con el estado emocional del usuario [2]. Esto puede lograrse mediante el desarrollo de algorit-
mos de recomendacién que tengan en cuenta las emociones detectadas y ajusten las sugerencias de moda
para satisfacer las necesidades y preferencias del usuario en ese momento especifico, tal como se plantea
en el trabajo de Jing et al [17].

3.2.5. Evaluacion de la Eficacia del Sistema

La evaluacién de la eficacia del sistema es crucial para garantizar que el sistema de recomendacion
de moda cumpla con sus objetivos [20]. Esto puede implicar la realizacién de pruebas de usabilidad, en-
cuestas de satisfaccion del usuario y andlisis de datos para medir la precision de las recomendaciones, la
satisfaccién del usuario y otros indicadores clave de rendimiento.
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3.2.6. Diseno de Interfaces de Usuario Emocionalmente Inteligentes

El disenio de interfaces de usuario emocionalmente inteligentes es crucial para garantizar una interac-
cién efectiva y satisfactoria con el sistema de recomendaciéon de moda [22]. Esto implica crear interfaces
que reconozcan y respondan a las emociones del usuario de manera sensible y empatica, utilizando ele-
mentos de disefio como colores, tipografia y diseno de interacciéon adecuados.

Segin Hashim y Ashad, estas interfaces deben incorporar elementos de empatia artificial para forta-
lecer la relacién entre el usuario y el sistema, lo que puede traducirse en mayor lealtad y satisfaccién [12].

3.2.7. Implementacion de Principios de Economia Conductual

La implementacién de principios de Economia Conductual en el diseno del sistema puede mejorar la
efectividad de las recomendaciones de moda [3]. Esto puede incluir el uso de nudges y la presentacién de
opciones de manera que fomente decisiones informadas y beneficiosas para el usuario, lo que aumenta la
probabilidad de que las recomendaciones sean aceptadas y seguidas.



Capitulo 4

Diseno de aplicaciéon web y modelo
emocional

Con el objetivo de desarrollar un sistema de recomendacion de ropa que se adapte al estado emocional
del usuario, este capitulo presenta la estructura conceptual del sistema, el flujo de funcionamiento de
la aplicacién, la logica detras del reconocimiento de emociones y la relacién entre colores y emociones.
Finalmente, se describe el procesamiento del dataset seleccionado para obtener las categorias principales
de prendas utilizadas.

4.1. Modelo emocional y deteccion afectiva

El diseno emocional del sistema se fundamenta en el enfoque de emociones bésicas propuesto por Paul
Ekman [24], quien identific6 un conjunto de emociones universales reconocibles mediante expresiones facia-
les: felicidad, tristeza, ira, miedo, sorpresa y disgusto. Estas emociones han sido validadas empiricamente
a través de estudios interculturales, demostrando su relevancia para la interpretacion automatica de afecto
en sistemas computacionales. A estas emociones se anade el estado neutral, que sirve como categoria de
referencia base para distinguir la presencia o ausencia de una expresién emocional activa.

La eleccién del modelo de Ekman responde a su amplia adopcion en el campo del reconocimiento fa-
cial de emociones y a su simplicidad conceptual, lo que permite una implementacién mas eficiente en
aplicaciones en tiempo real. Ademds, estudios como el de Ko [25] han mostrado que los modelos de
emociones béasicas pueden integrarse exitosamente con técnicas de vision por computador y aprendizaje
automatico, lo que los hace ideales para aplicaciones como la presente.

En este sistema, la deteccion emocional del usuario se realiza mediante un componente de visién por
computador. Al activarse la camara del dispositivo y presionar el botén Captar emocién”, el sistema to-
ma una fotografia de la cara del usuario y la analiza en tiempo real. La red neuronal procesa esta imagen
v la clasifica en una de las siguientes categorias emocionales: feliz, triste, molesto, sorprendido, miedoso,
disgustado o neutral.

Este enfoque no solo permite una clasificacion rapida y eficiente, sino que también garantiza una in-
teraccién no intrusiva, ya que no requiere que el usuario proporcione informaciéon emocional de manera
manual. La emocion detectada se almacena junto con los demaés datos del usuario en la base de datos del
sistema, sirviendo como parametro clave para personalizar las recomendaciones de prendas de vestir.
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La justificaciéon de este enfoque se alinea con el paradigma de la computacién afectiva, tal como lo
define Rosalind Picard en su obra seminal Affective Computing [1]. Picard argumenta que los sistemas
computacionales pueden y deben responder al estado emocional de los usuarios para mejorar la calidad de
la interaccién. En este contexto, detectar y adaptar el contenido mostrado en funcién del estado emocional
permite ofrecer recomendaciones mas pertinentes, empaticas y alineadas con las necesidades psicoldgicas
momentaneas del usuario, como el confort emocional o la elevacién del dnimo.

4.2. Asociacion entre emociones y colores

Ademsds de captar la emocién a través de reconocimiento facial, el sistema solicita al usuario, en el
formulario inicial, que seleccione un color que considere agradable o deseable en funcién de su estado
emocional actual. Los colores disponibles en esta seleccién son: amarillo, rojo, azul, negro, morado, verde
y blanco. Estos colores fueron elegidos no solo por su accesibilidad visual y popularidad, sino también por
su relevancia psicolégica documentada en estudios sobre percepcién y emocién. Internamente, estos tonos
pueden derivar en colores compuestos como naranja, café o rosado, permitiendo una paleta més rica y
variada sin sobrecargar la interfaz de usuario.

La relacién entre color y emocién ha sido ampliamente estudiada. Por ejemplo, Valdez y Mehrabian
[26] demostraron que la percepcién del color influye significativamente en la intensidad y valencia de las
emociones. Colores calidos como el rojo y el amarillo tienden a asociarse con estados de excitacidn, energia
o felicidad, mientras que colores frios como el azul y el negro suelen vincularse con tristeza, calma o inclu-
so miedo. Asimismo, investigaciones como las de Kaya y Epps [27] encontraron asociaciones consistentes
entre colores especificos y emociones en contextos culturales diversos, lo que valida su inclusiéon como un
canal adicional de entrada emocional.

Esta estrategia responde a un principio clave del diseno centrado en el usuario, permitir que el siste-
ma no solo infiera, sino también escuche y recoja intenciones explicitas del individuo. De esta manera, se
equilibra el andlisis automético (visién por computador) con una entrada subjetiva y voluntaria (seleccién
cromética), lo cual aumenta la precisién en la estimacién del estado emocional real y mejora la aceptacién
del sistema por parte del usuario.

A continuacién, se presenta una tabla que resume las asociaciones entre colores y emociones que han
sido integradas en el sistema como referencia para la personalizacién de las recomendaciones:

Emocién Colores Asociados Sensaciéon Percibida

Feliz Vitalidad, alegria, ligereza

Triste Calma, introspeccién, melancolia
Molesto Tensién, intensidad emocional
Sorprendido Atencion, energia repentina
Miedoso Inseguridad, precaucién, ansiedad
Disgustado Rechazo, incomodidad

Neutral Equilibrio, sobriedad, serenidad

Tabla 4.1: Asociaciones entre emociones, colores y sensaciones percibidas
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La informacién recopilada a partir de esta selecciéon cromdtica se almacena junto con la emocién de-
tectada automaticamente, conformando el primer registro emocional compuesto del usuario. Esta entrada
es utilizada como parte de la logica de personalizacién del sistema de recomendacién de prendas, permi-
tiendo que las sugerencias visuales (por color y estilo) estén alineadas tanto con el estado emocional del
usuario como con sus preferencias subjetivas. En conjunto, este mecanismo fomenta una experiencia mas
empatica, coherente y personalizada, lo que fortalece el valor emocional del sistema.

4.3. Flujo de funcionamiento del sistema

FEl flujo de funcionamiento desde el acceso inicial del usuario hasta la generacién de recomendaciones
se resume en los siguientes pasos:

1. El usuario accede a la aplicacién web desde el navegador.

2. Al iniciar sesién por primera vez, se despliega un formulario emocional que le permite activar la
camara.

3. El usuario presiona el botén “Captar emocién”, el sistema toma una imagen del rostro y clasifica
la emocién autométicamente.

4. Luego, el usuario selecciona uno o varios colores con los que se siente identificado en ese momento.
5. Estos datos se almacenan en la base de datos como parte del perfil emocional inicial del usuario.

6. Con base en esta informacion, el sistema inicia la etapa de recomendaciones de prendas ajustadas
emocionalmente.

7. El usuario puede aceptar prendas y estas guardarse en favoritos o rechazarlas.

El siguiente diagrama de flujo ilustra el proceso completo, incluyendo decisiones condicionales y acciones
del usuario.
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enviar como ejemplo a Siguiente prenda
red neuronal
v
¢Hay mas PP

recomendaciones?

Mostrar pantalla final
con GIF y encuesta

v

¢Usuario
P marcd que
completo la
encuesta?

Mantener encuesta
visible

“q

Figura 4.1: Diagrama de flujo de interaccién con el sistema

No mostrar de nuevo
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4.4. Dataset de prendas y seleccion de categorias

El sistema de recomendacion se apoya en una base de datos visual derivada del Fashion Product Ima-
ges Dataset [28], que contiene més de 44,000 imégenes de alta calidad. Cada imagen estd acompanada
de metadatos relevantes como el tipo de prenda, color predominante, género objetivo (masculino/femeni-
no/unisex), marca y otros atributos ttiles para tareas de clasificacién y recomendacién de productos en
contextos de comercio electrénico o moda asistida por inteligencia artificial.

Dado que el objetivo del sistema es ofrecer recomendaciones de prendas de forma intuitiva y emocional-
mente significativa, fue necesario transformar el conjunto de datos original para adaptarlo a un contexto
centrado en la experiencia del usuario. Esta transformacion comenzé con la limpieza y normalizacién del
archivo CSV original, eliminando entradas incompletas o redundantes, y asegurando la consistencia en los
nombres de las categorias. Como resultado de este proceso de depuracion, el dataset final qued6 reducido
a 16,460 registros, lo que permitié mantener solo los datos mas relevantes y de calidad para el sistema de
recomendacion.

Posteriormente, se procedié a consolidar las multiples etiquetas originales en un conjunto reducido y re-
presentativo de siete categorias generales: camiseta, camisa, top, pantalones, short, falda/vestido y abrigo.
Este proceso implicé una revisién manual y automatizada de las etiquetas mediante scripts de mapeo que
agruparon términos equivalentes o sinénimos. Por ejemplo, se unificaron las etiquetas “t-shirt”, “tee” y
“crew neck” bajo la categoria “camiseta”, mientras que “jacket”, “blazer” y “coat” fueron reclasificados
como “abrigo”.

Este proceso de agrupamiento y simplificacion no solo redujo la complejidad del dataset, sino que tam-
bién mejoré la usabilidad de la aplicacién al permitir una interfaz clara y centrada en el usuario. En lugar
de enfrentarse a decenas de categorias ambiguas, los usuarios pueden ahora navegar facilmente por un
conjunto acotado de opciones, facilitando la seleccién de prendas favoritas dentro de un marco emocional,
y agilizando el entrenamiento del modelo de recomendacién. Ademas, esta clasificacién estructurada per-
miti6 generar filtros precisos y balanceados que aseguran una distribucién equitativa entre las distintas
clases al momento de entrenar y evaluar los modelos de prediccién.

La adaptacion del dataset a un numero reducido de categorias también resulté en un aumento signi-
ficativo de la eficiencia del sistema. Al tener menos categorias en las que clasificar las prendas, el modelo
puede aprender patrones de manera mas efectiva y, por lo tanto, ofrecer recomendaciones mas precisas
y alineadas con las preferencias del usuario. Este enfoque también permite la integracion de tecnologias
complementarias, como sistemas de recomendacion basados en caracteristicas extrinsecas de los productos,
tales como atributos internos (por ejemplo, especificaciones técnicas, funciones o propiedades estructura-
les) y caracteristicas visuales (como la similitud en los colores predominantes). La combinacién de estos
factores facilita una mayor eficiencia en la generacién de recomendaciones precisas, al aprovechar la co-
rrelacién entre los atributos categéricos y las propiedades visuales.

Ademss, al centralizarse en categorias méas amplias y accesibles, el sistema no solo mejora la experiencia
9y Y

de usuario, sino que también ofrece un enfoque mas inclusivo, permitiendo que usuarios con diversos

gustos y necesidades encuentren opciones facilmente dentro de un marco organizado y agradable.
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4.5. Prototipo

Esta seccion presenta el diseno visual de la aplicacién web desarrollada como parte del sistema de
recomendacion de ropa basado en el bienestar emocional del usuario. El prototipo permite visualizar las
distintas pantallas que componen la interfaz grafica y cémo se espera que el usuario interactie con ellas.
A continuacién, se detallan las herramientas utilizadas, el flujo de navegacién y la descripcién de cada
pantalla disenada.

4.5.1. Herramientas utilizadas para el diseno del prototipo

Para el desarrollo del prototipo de la aplicacion se utilizo la herramienta Figma, una plataforma am-
pliamente usada para el diseno de interfaces graficas debido a sus capacidades de colaboracién en linea,
componentes reutilizables, y facilidad para generar prototipos interactivos. Esta herramienta permitié re-
presentar de forma precisa cada una de las pantallas del sistema, respetando principios de disefio centrado
en el usuario.

4.5.2. Flujo general de navegacion

El flujo de navegacién del prototipo fue estructurado para guiar al usuario desde el inicio de sesién
hasta la interaccién con las recomendaciones personalizadas. A continuacién se describe el orden légico
de las pantallas y la funcién principal de cada una:

1. Pantalla de inicio de sesién (Login): acceso al sistema mediante autenticacién.

2. Pantalla de captura de emociones y seleccion de color emocional: entrada inicial sobre el
estado emocional del usuario y preferencia de color.

3. Pantalla principal (seleccién de categoria): el usuario elige el tipo de prenda que desea
explorar.

4. Pantalla de selecciéon de género: filtro adicional para recomendaciones personalizadas.

5. Pantalla tipo Tinder (recomendaciones): vista interactiva donde el usuario indica si le gusta
0 no una prenda.

6. Pantalla final de cierre y feedback: se agradece la participacién y se ofrece un formulario de
satisfaccion.

4.5.3. Descripciéon de pantallas

A continuacion, se presentan las principales pantallas disenadas en el prototipo, incluyendo una breve
descripcién de su funcionalidad e interfaz. Las imagenes correspondientes a los wireframes se identifican
como “Figura X”.
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1. Pantalla de inicio de sesién (Login)
Esta pantalla permite al usuario autenticarse para acceder a la aplicacién. Cuenta con campos para
ingresar el correo electronico y la contrasena, ademads de enlaces para registrarse o iniciar sesion
mediante una cuenta de Google. El disenio estd orientado hacia la simplicidad y la claridad visual,
con un fondo neutro y botones destacados que facilitan la interaccion.

Iniciar Sesion

Corrad

Contrasena

No tienes una cuento? Registrarse

Figura 4.2: Pantalla de inicio de sesion
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2. Captura de emociones
Aqui el usuario debe registrar su estado emocional actual. Puede hacerlo mediante una fotografia
(captura facial) o seleccionando su estado a través de un cuestionario emocional. Esta informacién
serd utilizada por el sistema para personalizar las recomendaciones.

Luego de registrar su emocién, el usuario selecciona un color que represente o complemente su

estado de animo. Esta opcién busca reforzar el vinculo entre emociones y preferencias visuales, sir-
viendo como un pardmetro adicional para las sugerencias de prendas.

Activar Camara Detectar Emocion

¢Como te sientes hoy ?

Estado de animo

Color que prefieres hoy

Continuar

Figura 4.3: Pantalla de captura de emociones y selecciéon de color emocional



4.5. PROTOTIPO 23

3. Pagina principal — Selecciéon de categoria de prenda
Esta pantalla funciona como ment principal. El usuario debe seleccionar el tipo de prenda que de-
sea explorar. Solo se puede elegir una categoria por sesién: camiseta, camisa, top, pantalones, short,
falda/vestido o abrigo. Se muestran iconos visuales e ilustraciones que facilitan la eleccién.

¢ Qué tipo de prenda buscas hoy ?

Categorias Favoritos

Siguiente

Figura 4.4: Pantalla de selecciéon de categoria
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4. Seleccién de género
En esta pantalla, el usuario puede indicar si desea ver prendas orientadas al género masculino o

femenino. Esta seleccion permite afinar las recomendaciones, adaptiandolas al contexto cultural y
estético del usuario.

Selecciona las prendas que sean de tu agrado

Masculino Femenino

Siguiente

Figura 4.5: Pantalla de selecciéon de género
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5. Recomendaciones — Vista tipo Tinder
Esta es una de las pantallas centrales del sistema. Se presenta una prenda por vez en una tarjeta
deslizante. El usuario puede indicar si le gusta (¥) o no le gusta (X). Las tarjetas tienen animaciones
suaves para mejorar la experiencia de usuario.

Figura 4.6: Pantalla de recomendaciones tipo Tinder
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6. Pantalla final y feedback Al finalizar la sesion de recomendaciones, el usuario es redirigido a una
pantalla de cierre que muestra una animacién o GIF positivo. También se presenta un enlace a un
formulario de satisfacciéon (Google Forms), y un botén para no volver a mostrar esta pantalla en
futuras sesiones.

iHas visto todas las recomendaciones!

Te gustaron x de 10 prendas.

£Qué te parecio nuestra app? Por favor, llena este formulario. jSolo te tomara un minuto!

Ir al formularie

Ya llené el formulario

No olvides enviar las prendas que te gustaron!

Sigulente

Figura 4.7: Pantalla final y feedback del usuario
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4.5.4. Observaciones sobre el diseno del prototipo

El diseno del prototipo se basé en principios de disefio centrado en el usuario, enfocados en accesibi-
lidad, facilidad de uso y adaptacion emocional. Se tomaron en cuenta los siguientes aspectos:

= Diseno emocional: Las emociones del usuario se consideran desde el inicio, influyendo tanto en
las recomendaciones como en la interfaz visual (por ejemplo, color y tono).

= Interactividad amigable: Se incorporaron elementos tipo Tinder para hacer la experiencia de
seleccién mas ludica e intuitiva.

= Accesibilidad: Las decisiones graficas buscan ser inclusivas, con textos legibles, iconografia clara,
y compatibilidad movil.

= Cohesion visual: Se us6 una paleta de colores consistente y tipografias arménicas en todo el diseno.

s Feedback constante: El sistema muestra respuestas visuales inmediatas ante las acciones del
usuario (por ejemplo, al dar like/dislike).

Estas decisiones buscan no solo crear una interfaz funcional, sino también transmitir una experiencia
positiva y emocionalmente relevante para el usuario, en linea con los objetivos del sistema.



Capitulo 5

Implementacion del sistema de
recomendacion y desarrollo del
prototipo web

Este capitulo describe en detalle el proceso de desarrollo e implementacion del prototipo web pro-
puesto, cuyo objetivo es ofrecer recomendaciones personalizadas de ropa a partir del analisis del estado
emocional del usuario. La solucién integra multiples tecnologias tanto en el frontend como en el backend,
permitiendo la captura, procesamiento e interpretacion de emociones mediante visién por computadora, y
su posterior uso dentro de un sistema inteligente de toma de decisiones basado en aprendizaje por refuerzo.

En la primera secciéon se presenta la arquitectura del frontend, donde se implementa el reconocimien-
to facial en tiempo real utilizando modelos de aprendizaje profundo ejecutados en el navegador, asi como
la interfaz de usuario encargada de la interaccién con el sistema. Posteriormente, se aborda el diseno y la
implementacién del backend, donde se procesan los datos recogidos y se ejecuta el modelo de recomenda-
ciéon emocional, desarrollado bajo un enfoque de aprendizaje contextual tipo Multi-Armed Bandit.

5.1. Implementacion del Frontend

El frontend de la aplicacién fue diseiado como una interfaz web responsiva e interactiva, desarrollada
en React.js y configurado con Vite como herramienta de construccién para optimizar el rendimiento y
la experiencia de desarrollo, que constituye el punto de contacto entre el usuario final y el sistema de
recomendacion de prendas basado en bienestar emocional. Este médulo se encarga de capturar datos
emocionales y de preferencia visual del usuario, y de comunicarse directamente con el backend para
generar recomendaciones personalizadas.

5.1.1. Contexto de ejecucién del frontend

El desarrollo, pruebas e implementacién del frontend se realizaron en una méaquina local que cumple
con los siguientes requisitos de hardware y software:

= Procesador: AMD Ryzen 5 3400G
= Memoria: 16 GB DDR4

» GPU: NVIDIA GeForce GTX 1660T1

28
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s Almacenamiento: SSD NVMe de 1 TB

= Sistema Operativo: Windows 11

5.1.2. Reconocimiento de emociones faciales en tiempo real

Uno de los elementos centrales de la 16gica de recomendacién es el reconocimiento automaético de la
emocion predominante del usuario a través de su rostro. Para ello, se implementd un sistema de visién
por computadora basado en el navegador utilizando la biblioteca face-api.js, que permite el analisis de
expresiones faciales en tiempo real sin necesidad de transmisién de iméagenes al servidor ni procesamiento
backend.

1. Tecnologia utilizada: face-api.js es una biblioteca de JavaScript basada en TensorFlow.js que
encapsula modelos de redes neuronales convolucionales previamente entrenados para la deteccién
y andlisis facial. Esta libreria fue seleccionada por su eficiencia, compatibilidad con navegadores
modernos, y por ser una solucién que respeta la privacidad del usuario al ejecutar todos los procesos
en el cliente.

Los principales modelos utilizados en esta implementacion fueron:

= TinyFaceDetector: modelo liviano de deteccion de rostros que equilibra velocidad y precision,
ideal para ejecucién en navegadores.

= FaceExpressionNet: red neuronal para clasificacién de emociones faciales entre las siguientes
clases: happy, sad, angry, surprised, fearful, disqusted y neutral.

2. Flujo de trabajo: El reconocimiento de emociones sigue el siguiente flujo 1égico en el frontend:

= El usuario concede acceso a su cdmara mediante permisos del navegador.

= Se inicia un intervalo periédico que captura fotogramas de la cimara cada cierto nimero de
segundos (por ejemplo, cada 5 segundos).

= Se utiliza TinyFaceDetector para localizar el rostro dentro del fotograma capturado.

= Con el rostro localizado, se emplea FuceEzpressionNet para calcular las probabilidades de cada
emocién reconocida.

= Se selecciona como emocién dominante aquella con mayor probabilidad.

= Esta emocion se almacena temporalmente en el estado global del frontend, y también se envia
a Firebase (Firestore) para su registro.

» Finalmente, la emocion detectada se convierte en uno de los parametros clave de entrada para
el sistema de recomendacion tipo multi-armed bandit que opera desde el backend.

; o

Input Image Face Emotion Output
Detection Classification

Figura 5.1: Flujo de captura y anélisis de emociones con face-api.js
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3. Ventajas del enfoque utilizado: Este enfoque en el navegador tiene multiples beneficios:

= Procesamiento local en el cliente: no se transmiten imagenes a servidores externos, pre-
servando la privacidad del usuario.

» Experiencia en tiempo real: el analisis facial se realiza con latencia minima.

» Alta compatibilidad: funciona en cualquier dispositivo con un navegador moderno (compu-
tadoras, tablets, teléfonos méviles).

= Facil integracion: los resultados del anélisis emocional se pueden conectar sincrénicamente
con el resto de la légica en React.

4. Limitaciones técnicas observadas: A pesar de su utilidad, se identificaron ciertas limitaciones:

= Sensibilidad a condiciones luminicas: la precision se ve afectada por sombras, poca luz o
retroiluminacion.

= Limitacion en dispositivos de baja gama: puede ocasionar lentitud si el dispositivo tiene
poca capacidad de procesamiento.

= Ambigiiedad entre emociones similares: por ejemplo, las emociones neutral y sad pre-
sentan similitudes que pueden llevar a clasificaciones incorrectas.

5.1.3. Interfaz de usuario y flujo de interaccion

La interfaz del sistema fue desarrollada con un enfoque centrado en el usuario, buscando proporcionar
una experiencia clara, fluida y visualmente atractiva. Todo el flujo esta disenado para guiar progresivamen-
te al usuario desde la seleccién inicial hasta la obtencién de recomendaciones personalizadas, integrando
reconocimiento emocional, decisiones interactivas y retroalimentacién final.

1. Pantalla de inicio de sesién: autenticacién de usuario

Antes de acceder al sistema, se presenta una pantalla de inicio de sesién que permite autenticar
al usuario. Esta autenticacién se realiza utilizando el sistema de autenticaciéon de Firebase, que pue-
de estar configurado para aceptar los métodos correo electrénico y contrasenia y Google.

La interfaz de esta pantalla incluye campos bésicos de entrada (correo y contrasena), un botén de
ingresar, y enlaces para registrarse o ingresar con cuenta de Google.

Iniciar Sesion

Correo electrénico
Contrasena

~ o -
2 Iniciar sesién con Google

:No tienes una cuenta? Registrate aqui

Figura 5.2: Pantalla de inicio de sesién
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2. Pantalla de captura de emociones y seleccién de color

A continuacion, se presenta una pantalla clave para la personalizaciéon del sistema: el registro del
estado emocional actual del usuario, mediante una captura facial usando la cdmara del dispositivo,
analizada en tiempo real por face-api. js.

Luego de registrar la emocion, el usuario debe seleccionar un color que represente o complemente
su estado de danimo actual. Esta informacién adicional sirve como parametro visual que influye en
la seleccion de prendas, reforzando la asociacion entre emociones y preferencias estéticas.

—
SetsctarEmacen @

2Cémo te sientes hoy?

Estado de dnimo

Feliz@ Triste @
Molesto @ Sorprendido@
Miedoso@ Disgustado@
Neutral @

Color que prefieres hoy

Rojo @ Azul @
Negro @ Amarilla @
Verde @ Morado @
Blanco O

Figura 5.3: Pantalla de captura emocional y seleccién de color

3. Pantalla de inicio: seleccién de categoria de prenda

Tras iniciar sesién exitosamente, se presenta una pantalla en la que el usuario puede elegir la ca-
tegoria de prenda que desea explorar. Las opciones disponibles incluyen: camiseta, camisa, top,
pantalones, short, falda/vestido y abrigo. Cada categoria estd representada con una tarjeta ilus-
trada para facilitar la navegacion visual. Esta eleccién inicial establece el enfoque del sistema de
recomendacién.
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o Repetir Test €3

£Qué tipo de prenda buscas hoy?

Categorias Favoritos

Camiseta Camisa Top Pantalones Short Falda/Vestido

J

s

Abrigo

Figura 5.4: Pantalla de inicio: seleccién de categoria de prenda

4. Pantalla de seleccion de género: personalizacién por contexto estético

En esta etapa, el sistema solicita al usuario que indique su preferencia de visualizacién en cuan-
to al género de las prendas: masculino o femenino. Esta seleccién no implica una identificacién
de género del usuario, sino una afinacion estética de las recomendaciones, permitiendo adaptar el
contenido al contexto cultural, visual y funcional esperado por la persona usuaria.

La pantalla presenta dos opciones claramente diferenciadas, por dos botones. Esta decisién contri-
buye a filtrar el dataset de recomendaciones y a mejorar la percepcion de relevancia en los resultados
mostrados mas adelante.

" Repetir Test €

Selecciona las prendas que mas te gusten

Elige una coleccién para explorar

Sescubing m

3

w i g
Fabindia Women Black Chanderi Tunic Scullers For Her Women Layered Tunics Femella Women Black Top United Colors of Benetton Women Solid
Black Top Red Top

i
French Connection Women Black Top Arrow Women Black Top

Sepia Women Printed Red Tunic W Women's Deep U Neck Sleeveless White United Colors of Benetton Women Black ~ Femella Women Black One Pocket Tank Top Spykar Women Black Top
Black Top Top

Figura 5.5: Pantalla de seleccion de género estético de las prendas
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5. Pantalla de recomendaciones — Vista tipo Tinder

Esta es una de las pantallas centrales del sistema, disenada para hacer el proceso de evaluacion
de prendas més dinamico, intuitivo y visualmente atractivo. En esta interfaz, las prendas se presen-
tan de a una por vez mediante tarjetas de gran tamao.

El usuario puede interactuar con cada tarjeta utilizando dos botones principales:

= ¥ Me gusta: registra una preferencia positiva.

= X No me gusta: descarta la prenda.
Las tarjetas estan disenadas con animaciones suaves y transiciones visuales para hacer la experiencia
méas fluida y placentera. Este enfoque inspirado en la légica de interaccién de aplicaciones como

Tinder permite captar rapidamente las preferencias del usuario de forma natural, sin necesidad de
formularios extensos ni clics repetitivos.

;Te gusta esta prenda?

ONLY Women Black Top

Color: black | Categoria: top

X @

Figura 5.6: Pantalla de recomendaciones con tarjetas interactivas tipo Tinder

6. Pantalla final y feedback: cierre de la experiencia de recomendacién

Al finalizar la sesién de recomendaciones, el usuario es redirigido automadaticamente a una pan-
talla de cierre que marca el final del flujo interactivo. Esta pantalla tiene un enfoque positivo y
ligero, buscando reforzar una sensacién de logro o satisfaccién tras completar el proceso.

Visualmente, se presenta una animacién o un GIF alegre (por ejemplo, relacionado con moda o
emociones positivas), acompanado de un mensaje de agradecimiento por la participacién. Esta elec-
cién busca generar un cierre emocionalmente grato y mantener una experiencia de usuario cohesiva
de principio a fin.
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Ademss, se incluye:

» Un enlace externo a un formulario de satisfaccién (implementado con Google Forms), donde
se recopila informacién cualitativa y cuantitativa sobre la experiencia: facilidad de uso, utilidad
de las recomendaciones, disefio de la interfaz, entre otros aspectos.

= Un botén para que el usuario pueda indicar si ya completé el formulario y asi omitir esta opcion
en futuras sesiones, mejorando asi la personalizaciéon de su experiencia en el sistema.

= Un botén adicional para enviar las prendas favoritas al sistema de recomendacién. Al
presionar este botén, el conjunto de prendas marcadas como “Me gusta” durante la sesién se
consolida y se envia de forma explicita al backend y se almacena en Firestore, permitiendo:

e Registrar formalmente las elecciones del usuario.
e Utilizar esa informaciéon como entrada directa para recomendaciones futuras.
e Enriquecer el perfil del usuario dentro del sistema.

jHas visto todas las recomendaciones!

@ Te gustaron 3 de 10 prendas.

¢ Qué te parecié nuestra app? Por favor, llena este formulario. jSolo te tomard un minuto!

Ir al formulario z.

Ya llené el formulario v

No olvides enviar las prendas que te gustaron!

Enviar prendas que me gustaron

Figura 5.7: Pantalla final con animacion positiva y formulario de retroalimentacién

Toda la informacién que el usuario genera (incluyendo sus emociones, prendas seleccionadas, imagenes
subidas y preferencia final) se almacena en Firebase Firestore, asociada al ID de usuario, lo que per-
mite construir un perfil de preferencias detallado y permitiendo su posterior andlisis o uso en ciclos de
retroalimentacion del sistema.

5.2. Conectividad y servicios en la nube con Firebase

Una parte fundamental del funcionamiento de la aplicaciéon web desarrollada es su integraciéon con
servicios en la nube que permiten la autenticacién, persistencia y consulta eficiente de datos, sin requerir
la gestién manual de un servidor dedicado. Para ello, se utilizé Firebase, una plataforma de desarrollo
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de aplicaciones en la nube proporcionada por Google, que ofrece una variedad de herramientas escalables
que complementan y fortalecen tanto al frontend como al backend del sistema.

Firebase se encargé de facilitar la recolecciéon y almacenamiento de datos clave provenientes del usua-
rio, asi como de proporcionar servicios criticos que habilitan el flujo de informacién hacia el sistema de
recomendacion basado en aprendizaje por refuerzo contextual. La eleccion de Firebase respondié a su facil
integracién con tecnologias basadas en JavaScript, su escalabilidad inmediata y su infraestructura segura
y altamente disponible.

5.2.1. Servicios utilizados

La implementacién incluyé el uso de los siguientes servicios de Firebase:

= Firebase Authentication: Se utiliz6 para permitir el inicio de sesién y la autenticacion segura de
los usuarios. Este componente gestiona el acceso personalizado a cada sesién, garantizando que las
emociones, selecciones y resultados se almacenen y consulten de forma individual.

= Firebase Firestore: Es la base de datos NoSQL en tiempo real utilizada para almacenar todos los
datos relacionados con el usuario. Entre ellos se incluyen:

Emociones detectadas a través del andlisis facial.

Selecciones de prendas hechas por el usuario.

Resultados del formulario de satisfaccion.

- Cualquier dato adicional sobre comportamiento o interaccién con la interfaz.

» Firebase Hosting (opcional): Durante la fase de pruebas, la aplicacién fue desplegada como
una Progressive Web App (PWA) utilizando Firebase Hosting, lo cual permitié realizar validaciones
funcionales desde cualquier navegador moderno, simulando condiciones reales de uso.

5.2.2. Ventajas de la integracion con Firebase

La utilizacién de Firebase aporté multiples ventajas para el desarrollo y despliegue del sistema:

= Escalabilidad sin configuracion de servidores: El sistema puede atender a multiples usuarios
simultaneamente sin necesidad de infraestructura dedicada.

» Sincronizacion en tiempo real: Permite reflejar de inmediato los datos capturados desde el
frontend al backend, habilitando respuestas personalizadas dindmicas.

= Seguridad: Los datos del usuario se mantienen bajo control de acceso mediante Firebase Authen-
tication, protegiendo su privacidad.

= Despliegue rapido: El uso de Firebase Hosting facilité la distribucién del prototipo para pruebas
remotas, con minima configuracién.

5.2.3. Relacion con el sistema de recomendacién

Los datos recopilados y gestionados por Firebase constituyen la entrada fundamental del sistema de
recomendacion. Las emociones detectadas, junto con las preferencias y elecciones del usuario, se consolidan
como contexto que posteriormente se envia al backend para ser procesado por la red neuronal multi-armed
bandit. Esta integracién asegura que el sistema pueda aprender de cada sesién individual, personalizando
y optimizando las recomendaciones en funcién del estado emocional del usuario.
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5.3. Implementacion del Backend y Entrenamiento del Modelo

El backend de la aplicacién fue desarrollado utilizando FastAPI, un framework moderno y eficiente
para la creacién de APIs en Python, seleccionado por su alto rendimiento, tipado estatico y facilidad de
integracién. Este mdédulo actia como puente entre el frontend, la base de datos y el modelo de recomen-
dacién, permitiendo la gestién de usuarios, el almacenamiento de preferencias y la entrega dindmica de
sugerencias de prendas.

Ademss, el backend incorpora un sistema inteligente de toma de decisiones basado en aprendizaje por
refuerzo, especificamente mediante una red neuronal denominada BanditNet. Esta red implementa un
algoritmo tipo Multi-Armed Bandit, que permite ajustar las recomendaciones en funcién del estado emo-
cional del usuario y su historial de interacciones. Gracias a esta arquitectura, el sistema es capaz de
aprender y adaptarse continuamente a las preferencias individuales, mejorando progresivamente la cali-
dad de las recomendaciones.

5.3.1. Contexto de Ejecucion

El sistema de recomendacién inteligente fue desarrollado y ejecutado localmente para permitir un
control total sobre el proceso de entrenamiento, pruebas y simulacién del modelo de aprendizaje por
refuerzo. Las caracteristicas técnicas del entorno de desarrollo fueron las siguientes:

» Procesador: Intel Core i5 de 8.2 generacién
= Memoria RAM: 16 GB DDR4

= GPU: Nvidia GeForce GTX 1050Ti
Almacenamiento: SSD NVMe de 1 TB

= Sistema Operativo: Windows 10

Este entorno permitié realizar experimentos controlados con capacidad suficiente para entrenamiento
ligero en tiempo real, asi como la evaluacion del modelo bajo distintas configuraciones.

5.3.2. Funcionamiento General del Backend

A continuacidon, se presenta en pseudocédigo una visién simplificada de los pasos clave que ejecuta
el backend durante su inicializacién. Esto incluye la configuracién de la aplicacién, la carga de archivos
esenciales (como datos de productos y retroalimentacién) y la preparacién del algoritmo Multi-Armed
Bandit, encargado de personalizar las recomendaciones segun las preferencias del usuario.

Algorithm 1 Inicio del Sistema y Configuracién

Inicializar la aplicacién FastAPI
Habilitar CORS para permitir peticiones desde cualquier origen
Cargar archivo recommendations. json
if el archivo no existe then
Lanzar error
end if
Cargar (o crear) archivo feedback. json
Cargar archivo prendas.csv con datos de prendas
Inicializar algoritmo Multi-Armed Bandit para personalizar recomendaciones
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5.3.3. Funcionamiento del sistema de recomendacién emocional de prendas

Antes de aplicar el modelo Multi-Armed Bandit, el sistema realiza un preprocesamiento de los datos
que considera tanto el contexto emocional del usuario como las preferencias de género y categoria. Este
filtrado inicial es esencial para limitar el espacio de bisqueda a aquellas prendas que tienen una mayor
probabilidad de ser relevantes.

El sistema utiliza un diccionario que asocia emociones con colores preferentes, lo cual permite adap-
tar visualmente las recomendaciones al estado de animo del usuario. En caso de que la emocién detectada
sea “neutral”, se reemplaza por “happy” como estado base, siguiendo estudios previos que indican una
mejor respuesta del usuario a recomendaciones positivas.

A continuacidn, se presenta el pseudocodigo que resume el proceso completo:

Algorithm 2 Sistema de recomendacién emocional de prendas

1: Cargar diccionario de colores recomendados por emocién
2: Recibir datos del usuario: emocién, género, categoria
3: if emocién = "neutral” then

4:  emocién < "happy”

5: end if

6: Buscar colores asociados a la emocién

7: Leer archivo recomendaciones. json

8: Leer archivo prendas.csv

9: Filtrar recomendaciones donde:

emocién coincide con la del usuario

género coincide con el del usuario
= categoria coincide
= color estd en los recomendados

10: if ndmeroderesultados < 10 then
11:  Buscar més prendas en prendas.csv donde:

= color estd en los recomendados
= categoria coincide
= género coincide o es unisex

12: end if
13: Mezclar todas las prendas filtradas
14: Aplicar algoritmo Multi-Armed Bandit:

s Asignar puntuacién a cada prenda
= Seleccionar las mejores segtiin la puntuacion

15: Devolver 12 prendas ordenadas por puntuacion
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Este procedimiento garantiza que las prendas presentadas al usuario no solo estén contextualizadas
emocionalmente, sino que también estén adaptadas a sus decisiones previas y preferencias visuales, mejo-
rando la calidad de la recomendacién.

5.3.4. Red Neuronal Basada en Multi-Armed Bandit

El sistema de recomendacién de prendas implementado en este proyecto se basa en un enfoque de
aprendizaje por refuerzo, especificamente utilizando el algoritmo Multi-Armed Bandit (MAB). Este mo-
delo es ideal para problemas en los que es necesario tomar decisiones dindmicas, equilibrando la exploracién
de nuevas opciones con la explotacion de las preferencias ya conocidas. En este caso, el sistema tiene co-
mo objetivo predecir qué prendas seran de mayor interés para el usuario, mejorando asi la experiencia de
recomendacion a través de la interaccion continua y el aprendizaje en linea.

El algoritmo fue implementado utilizando Python y la libreria PyTorch, lo que permitié construir una red
neuronal que actiia como un estimador de recompensa. Esta red se entrena de manera online, es decir,
cada vez que el usuario proporciona retroalimentacién sobre una prenda sugerida (como un me gusta o
no me gusta), el sistema ajusta su comportamiento y mejora sus recomendaciones.

El objetivo del sistema es aprender qué combinaciones de emocién y color tienden a generar mayor
satisfaccion en el usuario. Esta capacidad de adaptacion constante es esencial para lograr un sistema de
recomendacion eficiente, que se ajuste a las preferencias cambiantes de los usuarios.

La red neuronal incorporada en el modelo juega un papel crucial en la predicciéon de la probabilidad
de aceptacion de una prenda. Esta probabilidad se calcula tomando en cuenta diversos factores, entre los
cuales destacan:

= Emocion del usuario: El estado emocional del usuario en el momento de la recomendacién influye
directamente en sus decisiones de recomendacion. El sistema utiliza esta variable para ajustar las
recomendaciones, favoreciendo prendas que podrian coincidir con el estado animico del individuo.

= Color principal de la prenda: La percepcién del color también juega un papel importante en la
atraccién visual hacia un producto. El sistema incorpora esta variable para hacer predicciones mas
personalizadas, favoreciendo aquellos colores que podrian resonar con las preferencias o el estado de
animo del usuario.

5.3.5. Funcionamiento del Algoritmo Multi-Armed Bandit

El modelo recibe como entrada una emocién (por ejemplo, happy) y un conjunto de opciones de pren-
das filtradas por género y categoria. Este enfoque permite que el sistema combine una emocién y color
que tienen mayores probabilidades de generar una buena aceptacién por parte del usuario. A diferencia de
modelos estaticos, el Multi-Armed Bandit se adapta dindmicamente segin la retroalimentaciéon recibida,
lo que resulta ideal para contextos donde las preferencias del usuario pueden ser variables o desconocidas
al inicio.

El procedimiento seguido por el modelo consta de los siguientes pasos:

1. Codificacién de la Entrada: La emocion del usuario y el color base de cada prenda son trans-
formados en vectores one-hot. Esta codificacion permite que estos atributos categéricos puedan ser
procesados por la red neuronal como entradas numéricas. En total, el vector de entrada tiene una
dimensién fija (7 emociones + 16 colores = 23 dimensiones).
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. Evaluacién de Prendas: Cada una de las prendas disponibles en la sesion es evaluada por la red

neuronal. El modelo predice un valor esperado de recompensa, que se interpreta como la probabilidad
de que el usuario acepte esa prenda en funcién de su estado emocional actual y del color de la prenda.

Seleccién de Prendas: Se seleccionan las top-K prendas con las puntuaciones més altas segin la
red neuronal. Sin embargo, para permitir la exploracién y evitar que el modelo se estanque en deci-
siones subdptimas, se aplica una estrategia epsilon-greedy. Esto significa que, con una probabilidad
¢ (epsilon), el sistema elige aleatoriamente entre todas las opciones disponibles, y con probabilidad
(1 —¢), selecciona entre las top-K. Este mecanismo garantiza un equilibrio entre seguir lo que ya se
sabe que funciona y seguir aprendiendo de nuevas combinaciones.

Presentacion al Usuario: Una de las prendas seleccionadas se muestra al usuario a través de
la interfaz. El usuario puede responder indicando su preferencia (por ejemplo, me gusta o no me
gusta). Esta interaccién constituye una muestra de entrenamiento que puede usarse para actualizar
el modelo.

Entrenamiento en Linea del Modelo: Si el usuario proporciona retroalimentacion, la red neu-
ronal se entrena nuevamente utilizando esta nueva muestra. Este proceso de aprendizaje en linea
permite que el sistema ajuste sus pesos internos de forma continua, mejorando su capacidad predic-
tiva para futuras recomendaciones. A lo largo del tiempo, esto ayuda a personalizar cada vez mas
las sugerencias, adaptandose a los gustos del usuario.

La red neuronal utilizada, BanditNet, tiene la siguiente arquitectura:

Una capa de entrada: que codifica la emocién del usuario y el color base de la prenda. Vector de
23 dimensiones (7 emociones + 16 colores base).

Primera capa oculta: 64 neuronas con activacién ReLLU, seguida de normalizacién LayerNorm y
Dropout de 0.3.

Segunda capa oculta: 32 neuronas con activacién ReLLU.

Capa de salida: una tnica neurona con activacién Sigmoid que predice la probabilidad de prefe-
rencia del usuario (recompensa esperada).

BanditNet (

)

Linear(23 -+ 64),
LayerNorm(64),
ReLUQ),
Dropout(0.3),
Linear(64 - 32),
ReLUQ),
Linear(32 =+ 1),
Sigmoid ()

Configuraciones del modelo:

» Funcién de pérdida: MSELoss (Error cuadratico medio).

» Optimizador: Adam.
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» Tasa de aprendizaje (learning rate): entre 0.005 y 0.02 segin la configuracién evaluada.

» Exploracién (epsilon ¢): valores entre 0.1 y 0.3, ajustados para balancear exploracién y explota-
cion.

» Entrenamiento: en linea (online learning), con actualizacién tras cada interaccién del usuario.

Este enfoque de aprendizaje en linea y la retroalimentaciéon constante por parte del usuario permiten
que el modelo se adapte dinamicamente a sus preferencias y mejore la precisién de las recomendaciones
con el tiempo.

Para mayor claridad del modelo de aprendizaje por refuerzo, este apartado resume en pseudocodigo
el flujo de funcionamiento, desde la fase inicial de prediccién hasta el proceso de actualizacion del modelo
con base en la retroalimentacion del usuario, sentando asi las bases para una mejora progresiva en la
calidad de las recomendaciones..

Algorithm 3 Algoritmo Multi-Armed Bandit con red neuronal

—_

: Inicializar red neuronal simple
Entrada: emocién + color de la prenda
Salida: puntuacién (qué tanto gusta la prenda)

Recomendacion de una prenda
if modo = explorar then

Elegir prenda aleatoria
else if modo = explotar then

for all prendas disponibles do

Calcular puntuacién usando la red neuronal

10:  end for
11:  Elegir prenda con mayor puntuacion
12: end if

13: Recomendacion de varias prendas

14: for all prendas disponibles do

15:  Calcular puntuacién con la red neuronal
16: end for

17: Ordenar prendas por puntuacion

18: Elegir las mejores (con algo de aleatoriedad)

19: Al recibir feedback del usuario

20: Recibir prenda evaluada y su valoracién (me gusta / no me gusta)
21: Obtener datos de entrada de la prenda evaluada

22: Calcular error entre puntuacién esperada y real

23: Ajustar pesos de la red neuronal para aprender

24: Repetir pasos para seguir mejorando las recomendaciones
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5.3.6. Evaluaciéon de Corridas del Modelo BanditNet

Se realizaron varias simulaciones para validar el modelo, variando parametros como tasa de aprendiza-
je, numero de épocas y nivel de exploracion, con el objetivo de validar la estabilidad del modelo BanditNet
bajo multiples ejecuciones, se realizaron 10 corridas independientes variando tinicamente la semilla alea-
toria. En cada corrida, el modelo fue entrenado durante 5000 épocas con los siguientes parametros fijos:

Learning rate: 0.01

Epsilon (exploracién): 0.2

= Feedback simulado: 1000 muestras sintéticas generadas aleatoriamente

En la Tabla 5.1 se resumen los errores obtenidos al final de cada corrida y el promedio del error
cuadratico medio (MSE) durante las tltimas 100 épocas de entrenamiento.

Corrida | Error Final (MSE) | MSE promedio ultimos 100
1 1.41x10° 1.74x10%
2 1.15x1077 3.10x10*
3 1.31x10° 9.49%x 1073
4 1.89x10™ 1.10x102
5 6.24x1077 2.00x1072
6 6.68x103 5.91x1072
7 1.49x107° 3.36x1072
8 1.95%x10° 2.09x1072
9 1.44x10° 1.04x102
10 2.19%103 6.13x1073

Tabla 5.1: Resumen de 10 corridas del modelo BanditNet.

Error final por corrida del modelo BanditNet

0.007
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Error MSE final
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Figura 5.8: Error final por corrida del modelo BanditNet
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Promedio de error en los ultimos 100 epochs
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Figura 5.9: Promedio del MSE en las tltimas 100 épocas
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Los resultados muestran cierta variabilidad entre corridas, especialmente en las dltimas épocas. Sin
embargo, incluso en los peores casos (corrida 6), el error se mantiene dentro de rangos aceptables para
un sistema de aprendizaje por refuerzo con retroalimentacién simulada. En general, el modelo converge
de forma eficiente en la mayoria de ejecuciones, confirmando su estabilidad.

Evaluacion del comportamiento del error

De forma general, se ejecutaron multiples iteraciones de entrenamiento (simulando sesiones de retro-
alimentacién de usuarios). En la tabla 5.2 se presenta un resumen de algunas ejecuciones con distintas

tasas de aprendizaje y epsilon.

Learning Rate | Epsilon | Error Final | Promedio Ultimos 100 | Semilla
0.005 0.1 4.50e”7 6.08¢~"7 42
0.005 0.2 4.50e~" 6.08e~" 42
0.005 0.3 4.50e” " 6.08e 7 42
0.010 0.1 5.71e”8 9.42¢~8 42
0.010 0.2 5.71e™8 9.42¢8 42
0.010 0.3 5.71e™8 9.42¢~8 42
0.020 0.1 1.83¢7° 8.80e™ " 42
0.020 0.2 1.83e7° 8.80e " 42
0.020 0.3 1.83¢° 8.80e™ " 42

Tabla 5.2: Evaluacién de combinaciones de parametros: learning rate y epsilon

En la figura 5.10 ilustra como el error de entrenamiento disminuye progresivamente durante las itera-
ciones iniciales del modelo. Este comportamiento sugiere que el modelo es capaz de ajustarse eficazmente

con pocas muestras de retroalimentacion.
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le—7 Comparacion del error final segun tasa de aprendizaje y epsilon
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Figura 5.10: Error total de la red neuronal Bandit - Ejecucién inicial

Evaluacién con datos ruidosos

El modelo fue evaluado bajo condiciones simuladas de ruido, introduciendo alteraciones aleatorias en
las emociones y colores base. Esta prueba permite observar la robustez del sistema cuando se presentan
datos no ideales o inconsistencias. A continuacién se presentan los resultados obtenidos para distintos
niveles de ruido:

Ruido (%) | Accuracy | Recall (Clase 1) | F1 Score | AUC
0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
) 0.9933 1.0000 0.9091 0.9966
10 0.9833 1.0000 0.8148 0.9913
15 0.9933 0.7500 0.7500 0.8733
20 0.9833 0.6923 0.7826 0.8444
30 0.9667 0.2222 0.2857 0.6060

Tabla 5.3: Resultados con diferentes niveles de ruido en la entrada

Como se observa, el modelo mantiene un desempeno sobresaliente en niveles bajos de ruido (hasta un
10 %), conservando altos valores de exactitud (accuracy), sensibilidad (recall) y capacidad de discrimina-
cién (AUC). A partir de un 15% de ruido, la capacidad para identificar correctamente la clase positiva
comienza a deteriorarse gradualmente.
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Desempefio del Modelo con Diferentes Niveles de Ruido
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Figura 5.11: Comparativa del desempeno del modelo ante distintos niveles de ruido

Visualizacion del espacio de decision

Con el objetivo de comprender como el modelo BanditNet valora las distintas combinaciones de emo-
ciones y colores de prendas, se realiz6 una visualizacion del espacio de decisién mediante un mapa de calor
bidimensional.

Cada celda de la matriz representa el score de preferencia que el modelo predice para una combina-
cién de emocién detectada y color de prenda. Estos valores corresponden a la salida de la red neuronal,
tras aplicar una activacién sigmoide, lo cual produce un niimero entre 0 y 1 que puede interpretarse como
la probabilidad estimada de que esa prenda sea del agrado del usuario bajo dicha emocién.

Mapa de calor del espacio de decisidn del modelo (emociones vs colores)
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Figura 5.12: Mapa de calor del espacio de decisién del modelo (emociones vs colores)
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Como se observa en la Figura 5.12, el modelo presenta ligeras variaciones en las puntuaciones asigna-
das. Aunque en esta versién se utiliz6 una red neuronal con pesos aleatorios simulando comportamiento
entrenado, se pueden evidenciar algunas combinaciones favorecidas. Por ejemplo:

= En el caso de la emocion angry, los colores red, blue y yellow tienen puntuaciones més elevadas,
lo que podria sugerir que el modelo aprendié a asociar tonos calidos o intensos a emociones mas
fuertes.

= Para emociones como neutral o happy, las puntuaciones son méas uniformes, aunque también se
favorecen colores como white, yellow o pink.

Este tipo de visualizacién proporciona una herramienta 1til para auditar el comportamiento del mo-
delo, y puede ser clave en futuras extensiones orientadas a mejorar la explicabilidad del sistema de reco-
mendacion.

Discusion

Los resultados muestran que el modelo Bandit logra reducir progresivamente el error a medida que
recibe retroalimentacion, adaptandose a las preferencias del usuario sin necesidad de un conjunto de entre-
namiento predefinido. Esta capacidad de aprendizaje en linea lo hace ideal para aplicaciones interactivas
como la presente, donde los gustos cambian y la personalizacion es clave.

En la figura 5.13 se observa una ejecucién que alcanzé un error inferior a 0.005 después de 4000 ite-
raciones, validando la efectividad del entrenamiento incremental.

Reduccién del error durante el entrenamiento
0.010} —— Error MSE

0.008

0.006

Error MSE

0.004

0.002

0.000

0 1000 2000 3000 4000 5000
Epocas

Figura 5.13: Reduccion progresiva del error durante entrenamiento Bandit

5.3.7. Integracion con el Frontend: Sistema de Recomendacién Interactiva

Para brindar una experiencia de usuario agil y personalizada, se implementé en el frontend un modo
interactivo de recomendacién de prendas, inspirado en aplicaciones como Tinder. En este modo, el usuario
puede expresar si una prenda le gusta o no le gusta mediante botones visuales: un icono de corazén ¥
para aceptar y uno de X para rechazar.
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Este sistema se conecta directamente con el backend a través de dos endpoints principales de la API,
los cuales permiten tanto obtener recomendaciones como retroalimentar al modelo:

GET /api/tinder-recommendation
= Entrada: emocién actual del usuario, género y categoria de prendas.

= Salida: una prenda sugerida por el modelo, seleccionada segtin la probabilidad de aceptacién esti-
mada.

Este endpoint se encarga de generar recomendaciones personalizadas en funcién del estado emocional del
usuario y los filtros seleccionados.

POST /api/tinder-feedback-batch
= Entrada: lista de prendas con “like” agrupadas por emocién.

= Accidn: actualiza el modelo de recomendacién entrenandolo en tiempo real con los nuevos datos
de retroalimentacién.

Este flujo asegura que cada decisién del usuario contribuya directamente al aprendizaje del modelo, me-
diante un proceso de entrenamiento en linea que ajusta continuamente las recomendaciones segun las
preferencias observadas.

Este mecanismo se resume en el Diagrama de Flujo de Recomendacién Interactiva en la Figura 5.14,
el cual muestra cémo se articula la comunicacién entre el usuario, el frontend y el backend:

[Usuario]

Sk

Selecciona prenda

[Frontend]

%)

Envia decisién

[Backend]

</

Actualiza modelo

[Backend]

A

Responde con otra prenda

[Frontent]

A

Muestra la prenda

Figura 5.14: Flujo de comunicacién entre usuario, frontend y backend en el sistema de recomendacion.




Capitulo 6

Pruebas

6.1. Diseno de la Evaluacion

La fase de pruebas fue planteada como un componente fundamental para validar el funcionamiento del
prototipo de sistema de recomendacién de ropa basado en el bienestar emocional del usuario. Dado que el
enfoque principal del sistema es ofrecer recomendaciones personalizadas en funcién del estado emocional
detectado o declarado por el usuario, la evaluaciéon debia contemplar tanto la eficacia técnica como la
percepcién subjetiva de quienes utilizaron la aplicacién.

6.1.1. Objetivo de la evaluacién

El propésito principal de las pruebas fue evaluar la experiencia del usuario al interactuar con la
aplicacién web desarrollada, que recomienda prendas de vestir basadas en el estado emocional del usuario.
Los objetivos principales de esta fase fueron:

1. Evaluar la experiencia de uso general del sistema, incluyendo la facilidad de interaccién, la com-
prension del flujo de navegacién y la intuitividad del mecanismo de seleccién de prendas.

2. Validar si las recomendaciones ofrecidas eran percibidas por los usuarios como adecuadas en relacion
con su estado emocional.

3. Recoger observaciones y sugerencias cualitativas que permitieran identificar oportunidades de mejora
en futuras iteraciones del prototipo.

6.1.2. Instrumento de evaluacién: Encuesta estructurada

Para la recoleccion de datos se utilizé una encuesta estructurada, aplicada de manera posterior al
uso directo del sistema por parte de los usuarios. A diferencia de otros enfoques que usan videos o si-
mulaciones, esta prueba se centré en la experiencia interactiva real, donde cada participante ingresé a la
aplicacién, respondié un cuestionario inicial de estado emocional, visualizé las prendas recomendadas, e
interactué con ellas mediante un sistema tipo “me gusta / no me gusta”.

La encuesta fue disenada bajo principios de evaluacion de la experiencia de usuario (UX), permitien-
do analizar dimensiones clave como: claridad en el uso, adecuacién de las recomendaciones, comprension
del sistema, y satisfaccién general. Incluyé preguntas cerradas de seleccién miultiple, escalas de valoracion
y una pregunta abierta para capturar comentarios espontaneos.
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6.1.3. Revisién y depuracion del cuestionario

Durante esta etapa, se llevd a cabo un proceso de andlisis y ajuste de la encuesta con el objetivo
de garantizar la coherencia, claridad y relevancia de las preguntas formuladas. La revision se enfoco en
alinear las preguntas con los objetivos del estudio, asegurando que cada uno permitiera recopilar infor-
macion significativa sobre los aspectos de usabilidad, perceptuales y emocionales asociados al sistema.

En su versién final, la encuesta consté de 12 preguntas, de las cuales 11 fueron cerradas (opciones de
respuesta predeterminadas) y 1 fue abierta (comentario libre). Las preguntas se organizaron en tres blo-
ques tematicos:

= Datos sociodemograficos y de contexto de uso: para comprender mejor el perfil del usuario y
el entorno en el que usé la aplicacién.

= Percepcién de la experiencia emocional y funcionalidad: para evaluar la capacidad del
sistema de interpretar emociones y generar recomendaciones acordes.

= Evaluacién de la usabilidad y experiencia general: para valorar la facilidad de uso, compren-
sién de las funcionalidades y satisfaccion subjetiva.

6.1.4. Contenido de la Encuesta

La siguiente tabla resume las preguntas utilizadas, su propdsito principal y su agrupacién tematica:

N.° | Pregunta resumida Categoria tematica Tipo

1 Género del usuario Perfil demografico Cerrada
2 Rango de edad Perfil demografico Cerrada
3 Tipo de dispositivo utilizado Contexto de uso Cerrada
4 Frecuencia de uso de apps de compras/recomendacién Contexto de uso Cerrada
5 La app comprendié tu estado emocional? Evaluacién emocional | Cerrada
6 ;Las recomendaciones fueron adecuadas para tu estado de 4nimo? | Evaluacién emocional | Cerrada
7 ;Cantidad de prendas mostradas fue suficiente? Evaluacion funcional | Cerrada
8 LAl menos una prenda fue llamativa? Evaluacién emocional | Cerrada
9 Claridad al empezar a usar la app Usabilidad Cerrada
10 | ;La dindmica "me gusta/no me gusta’fue intuitiva? Usabilidad Cerrada
11 | Calificacién general de la experiencia (1 a 5) Satisfaccion Escala
12 | Comentarios y sugerencias Opinién libre Abierta

Tabla 6.1: Tabla de Preguntas y Categorias

Este disefio permitié obtener una visién integral del desempeno del sistema, considerando tanto las
impresiones cuantificables como las reflexiones personales de los participantes. La estructura modular de
la encuesta favorecié el analisis detallado de cada componente clave de la experiencia de usuario.
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6.2. Ejecucion y Resultados de las Pruebas

Se realizd una prueba cuantitativa y cualitativa de percepcién y experiencia de usuario, después de
utilizar la aplicacion. Esta metodologia se enmarca dentro de las pruebas de usabilidad y se enfoca en
medir tanto variables objetivas (como claridad o frecuencia de uso) como subjetivas (como percepcién
emocional o gusto por las prendas).

Una vez finalizado el desarrollo del prototipo, se aplicé la encuesta disefiada a un grupo de 21 parti-
cipantes, en su mayoria estudiantes y jévenes adultos con conocimientos basicos de uso de tecnologia y
aplicaciones moviles o web.

6.2.1. Pregunta 1: ;Cual es tu género?

Esta primera pregunta permitié caracterizar el perfil demografico bésico de los participantes. La ma-
yoria de las respuestas correspondieron al género masculino, representando el 76.2 % del total, mientras
que el género masculino representé el 23.8 %.

1. ¢Cual es tu género?
21 respuestas

@® Masculino
@ Femenino
Prefiero no decirlo

Figura 6.1: Resultados de la pregunta 1 de la encuesta

Se observa una clara mayoria de usuarios de género masculino en la muestra. Esta distribucién puede
deberse a que el entorno de prueba estuvo maéas vinculado a una comunidad universitaria con predomi-
nancia masculina (por ejemplo, ingenieria de sistemas o carreras afines). Aunque no es necesariamente un
sesgo negativo, si es importante tenerlo en cuenta, ya que las preferencias visuales y emocionales pueden
diferir entre géneros en el contexto de la moda.

Estudios como el de Joo [29] muestran que los modelos de recomendacién basados en emociones pueden
recibir diferentes niveles de aceptacién segin el género, siendo las mujeres generalmente mas receptivas a
la personalizacién emocional. Por lo tanto, seria recomendable en futuras iteraciones diversificar més la
muestra para obtener una percepciéon mas equilibrada en cuanto a género.
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6.2.2. Pregunta 2: ;Cual es tu edad?

En cuanto a la edad, el 81 % de los participantes se ubicé en el rango de 18 a 24 anos, mientras que el
19 % restante se distribuyé en el rango de 25 a 34 anos. No se registraron respuestas de personas menores
de 18 ni mayores de 35 afios.

2. ;Cual es tu edad?
21 respuestas

@ Menos de 18 afios
@ 18-24 afos

@ 25-34 afios

@ 35 afios o mas

Figura 6.2: Resultados de la pregunta 2 de la encuesta

La mayoria de los usuarios pertenece al rango de edad de 18 a 24 anos, lo cual es coherente con el
publico objetivo inicial del sistema: jovenes adultos acostumbrados al uso de tecnologia, redes sociales y
apps de personalizacion. Este grupo etario tiene una alta afinidad con sistemas de recomendacion visuales
e interfaces tipo swipe,como lo respaldan estudios como el de Chung [30], los jévenes prefieren experiencias
rapidas, visuales y emocionalmente relevantes.

Este rango también es clave para validar el atractivo de la app, ya que son usuarios mds dispuestos
a probar nuevas interfaces y dar retroalimentacién critica sobre su experiencia digital.
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6.2.3. Pregunta 3: ;Con qué dispositivo accediste a la app?

La tercera pregunta se enfocé en identificar los medios técnicos utilizados por los participantes. El
66.7 % de los usuarios accedié a la aplicacidn a través de un celular, mientras que el 33.3 % lo hizo desde
una computadora.

3. ¢Con qué dispositivo accediste a la app?
21 respuestas

Computadora 7 (33,3 %)
Tablet 0 (0 %)
0 5 10 15

Figura 6.3: Resultados de la pregunta 3 de la encuesta

El uso mayoritario del celular como dispositivo de acceso demuestra la importancia de que la aplicacién
esté optimizada para entornos méviles. Esto concuerda con las tendencias actuales, segun Statista [31],
mds del 60 % del tréfico web global proviene de dispositivos méviles. Ademaés, para apps de recomendacién
de moda, el uso desde el celular facilita una experiencia mas cercana al usuario, al permitir la toma de
fotos, interaccién téctil directa, y uso cotidiano.

Que un tercio haya accedido desde computadora también sugiere que la version web no debe ser des-
cuidada. Aun asi, la ausencia de usuarios desde tablets indica que este no es un canal relevante para la
muestra actual.
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6.2.4. Pregunta 4: ;Con qué frecuencia usas aplicaciones de recomendacién o com-
pras en linea?

Resultados:

= Todos los dias: 4.8 %

Varias veces por semana: 9.5 %

Una vez por semana: 19 %

Rara vez: 52.4%

Nunca: 14.3 %

4. ;Con qué frecuencia usas aplicaciones de recomendacion o compras en linea?
21 respuestas

@ Todos los dias

@ Varias veces por semana
Una vez por semana

@ Raravez

@ Nunca

Figura 6.4: Resultados de la pregunta 4 de la encuesta

La mayoria de los usuarios (66.7 %) indicé que usa raramente o nunca aplicaciones de recomendacién
o compras online. Este dato es clave, ya que revela que el ptblico que evalué la app no estd familiarizado
con este tipo de sistemas, lo cual plantea un mayor desafio de diseno y usabilidad.

Sin embargo, el hecho de que usuarios poco acostumbrados hayan logrado interactuar con la aplica-
cién permite valorar positivamente su accesibilidad. Segin Ricci [32], la facilidad de uso y la percepcién
de utilidad son factores determinantes para que los usuarios adopten sistemas de recomendacion, espe-
cialmente si no tienen experiencia previa.

Ademas, estudios como el de Pu, Chen & Hu [33] muestran que la confianza y la personalizacién emocional
incrementan la aceptacion de estos sistemas, incluso entre usuarios novatos. Esto resalta la importancia
de un diseno claro, atractivo y emocionalmente alineado con el usuario.
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6.2.5. Pregunta 5: ;Sentiste que la aplicacién comprendié correctamente tu estado
emocional?
Resultados:
= Si: 90.5%

= No: 9.5%

5. ¢Sentiste que la aplicacién comprendié correctamente tu estado emocional?
21 respuestas

® sSi
® No

90,5%

Figura 6.5: Resultados de la pregunta 5 de la encuesta

Una gran mayoria de los participantes (més del 90 %) afirmé que la aplicacién logré interpretar co-
rrectamente su estado emocional. Este resultado es altamente positivo y valida uno de los ejes centrales
del sistema: su capacidad para vincular emociones con recomendaciones de vestimenta.

Esto sugiere que la combinacién del formulario emocional inicial, junto con la légica del recomendador, fue
percibida como coherente por los usuarios. Segin Martinez [34], la percepcién de “empatia tecnolégica”
en sistemas personalizados es clave para mejorar la experiencia del usuario, ya que genera confianza y
aumenta la disposicién a seguir usando la herramienta.

Este resultado también indica que, aunque muchos usuarios no estan familiarizados con este tipo de
tecnologia (como se vio en la pregunta 4), la aplicacién logré transmitir efectividad emocional de forma
intuitiva, lo que potencia su valor como sistema innovador.
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6.2.6. Pregunta 6: ;Las recomendaciones de ropa que viste te parecieron adecuadas
para tu estado de animo?

Resultados:

» Muy adecuadas: 23.8%
= Algo adecuadas: 61.9 %
= Poco adecuadas: 9.5 %

» Nada adecuadas: 4.8 %

6. (Las recomendaciones de ropa que viste te parecieron adecuadas para tu estado de animo?
21 respuestas

@ Muy adecuadas

@ Algo adecuadas
Poco adecuadas

@ Nada adecuadas

Figura 6.6: Resultados de la pregunta 6 de la encuesta

Cerca del 86 % de los usuarios consideraron que las recomendaciones fueron muy o algo adecuadas
en relacion con su estado emocional, lo cual es un indicador sélido de la eficacia perceptiva del motor de
recomendacion.

El grupo mayoritario (61.9%) eligi6 la opcién algo adecuadas, lo que sugiere que el sistema fue gene-
ralmente certero, pero todavia existe espacio para mejorar la precision emocional de las sugerencias. Esto
puede deberse a que los modelos emocionales aplicados atin no logran capturar por completo la subje-
tividad emocional de cada individuo o que la seleccion de prendas asociadas a ciertas emociones podria
refinarse mas.

Solo un 14.3% expresé una percepcién negativa (poco o nada adecuadas), lo que indica casos aisla-
dos donde el sistema no logré una alineacién efectiva, posiblemente por diferencias individuales en la
expresion o interpretacién emocional.

Como destaca Picard [1], para que un sistema emocional sea realmente eficaz, no solo debe detectar
emociones, sino también responder con estimulos que el usuario perciba como congruentes. Por lo tanto,
estas observaciones pueden ser clave para futuras mejoras en la personalizacion de las sugerencias.
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6.2.7. Pregunta 7: ;Consideras que la cantidad de prendas mostradas fue suficiente
para elegir?
Resultados:
s Si: 57.1%
= No: 42.9%

7. ;Consideras que la cantidad de prendas mostradas fue suficiente para elegir?

21 respuestas

® si
® No

Figura 6.7: Resultados de la pregunta 7 de la encuesta

La mayoria de los usuarios (57.1%) consideré que la cantidad de prendas mostradas fue suficien-
te, aunque un porcentaje considerable (42.9 %) opiné lo contrario. Esta divisién sugiere que existe una
percepcién relativamente equilibrada respecto al volumen de opciones ofrecidas, lo cual es relevante en
sistemas de recomendacion.

En sistemas como este, la cantidad de elementos mostrados debe mantener un equilibrio entre varie-
dad y saturacién. Segin Chen [35], un exceso de opciones puede generar fatiga decisional, mientras que
una oferta limitada puede afectar la percepcién de utilidad del sistema.

El hecho de que casi la mitad de los usuarios solicitara mas opciones indica una oportunidad de me-
jora: implementar una funcionalidad que permita al usuario ver mas recomendaciones si lo desea podria
mejorar la experiencia, sin comprometer la simplicidad inicial de la app.
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6.2.8. Pregunta 8: ;Encontraste llamativa al menos una prenda recomendada durante
el uso de la app?

Resultados:
= Si: 90.5%
= No: 9.5%

8. (Encontraste llamativa al menos una prenda recomendada durante el uso de la app?
21 respuestas

® si
® No

Figura 6.8: Resultados de la pregunta 8 de la encuesta

Una gran mayoria de usuarios (90.5 %) respondié afirmativamente, indicando que al menos una prenda
recomendada les resultd visualmente atractiva. Este resultado refuerza la eficacia visual del sistema y su
capacidad de captar la atencion del usuario, un aspecto fundamental en plataformas de recomendacién
centradas en moda.

Este alto nivel de atraccién visual sugiere que la app logré ofrecer prendas con una presentacién grafica
adecuada y alineada con las expectativas del publico objetivo. Segun los estudios de Liu [36], el atractivo
visual influye significativamente en la percepcion de calidad y en la decisién de continuar usando sistemas
interactivos, especialmente en entornos como la moda, donde la estética es clave.

La baja proporcién de usuarios que no encontraron ninguna prenda llamativa (9.5 %) puede deberse
a preferencias personales o a la falta de coincidencia entre el estilo mostrado y sus intereses particulares,
lo cual es esperable en cualquier sistema basado en perfiles generales.
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6.2.9. Pregunta 9: ;Qué tan clara te parecié la aplicacién al momento de empezar a
usarla?

Resultados:

= La entendi facilmente, no necesité ninguna explicacién: 57.1 %

= Fue bastante intuitiva, aunque una guia breve habria sido til: 38.1 %
= Me costé un poco entender cdmo funcionaba al principio: 4.8 %

= No entendi cémo usarla al inicio; una explicacién era totalmente necesaria: 0 %

9. ¢Qué tan clara te parecio la aplicacion al momento de empezar a usarla?
21 respuestas

@ La entendi facilmente, no necesité
ninguna explicacion.

@ Fue bastante intuitiva, aunque una guia
breve habria sido util.
Me costé un poco entender como
funcionaba al principio.

@ No entendi cémo usarla al inicio; una
explicacion era totalmente necesaria.

Figura 6.9: Resultados de la pregunta 9 de la encuesta

El 95.2% de los usuarios consideré que la aplicacién fue clara o bastante intuitiva desde el primer
uso, lo cual refleja un diseno de interfaz exitoso y bien estructurado. Més de la mitad de los participantes
(57.1 %) no requirié ningun tipo de guia, lo que evidencia que la navegacion y la légica del sistema fueron
comprensibles de forma auténoma.

Un 38.1 % manifesté que una breve guia habria sido ttil, lo cual no representa una deficiencia grave,
pero si sugiere que una ayuda opcional o mensaje introductorio podria mejorar aiin mas la experiencia
inicial. Solo un usuario (4.8 %) reporté dificultades al inicio, y ninguno afirmé necesitar explicaciones
totalmente externas.

Este resultado concuerda con lo que Nielsen [37] define como usabilidad heuristica: una interfaz efec-
tiva permite que nuevos usuarios entiendan su funcionamiento sin depender de documentacién externa.
Esto es especialmente importante en aplicaciones emocionales y visuales como esta, donde la fluidez inicial
impacta directamente en la percepcién del sistema.
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6.2.10. Pregunta 10: ;La experiencia de "me gusta / no me gusta”fue intuitiva para
ti?
Resultados:
s Si, fue facil de entender y usar: 95.2 %
= M4s o menos, tuve que probar para entenderla: 4.8 %

= No, no entend{ bien cémo funcionaba: 0%

10. ¢La experiencia de "me gusta/no me gusta" fue intuitiva para ti?
21 respuestas

@ Si, fue facil de entender y usar

@ Mas o menos, tuve que probar para
entenderla

) No, no entendi bien cémo funcionaba

Figura 6.10: Resultados de la pregunta 10 de la encuesta

El 95.2% de los usuarios consideré que la dindmica de interaccién tipo "me gusta / no me gusta”fue
intuitiva y facil de usar, lo cual es una validacién directa del enfoque visual e interactivo de la app. Esta
mecanica se basa gestos simples (clic o tap), ampliamente utilizados en interfaces modernas, especialmente
en redes sociales y apps méviles como Tinder.

La adopcién de este tipo de interaccion facilita la toma de decisiones répida, algo especialmente valorado
por usuarios jévenes. Segun Huang [38], los sistemas que emplean microinteracciones claras y visuales
logran mayor retencion y satisfaccion, ya que minimizan la carga cognitiva y permiten al usuario avanzar
con confianza.

Solo un usuario reportd haber necesitado experimentar para entenderla, y ninguno declaré no haberla
comprendido, lo que indica que el disefio cumplié con el principio de interacciéon natural.
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6.2.11. Pregunta 11: En una escala del 1 al 5, ;cémo calificarias tu experiencia ge-
neral?
Resultados:
s 1 (Muy mala): 0%

2: 4.8%

3:0%

4: 571 %

5 (Excelente): 38.1 %

11. En una escala del 1 al 5, ;como calificarias tu experiencia general? (1 = Muy mala, 5 =
Excelente)

21 respuestas

15
12 (57,1 %)
10
8 (38,1 %)
5
1(4,8 %)
0 (0 %) 0 (0 %)
0 |
1 2 3 4 5

Figura 6.11: Resultados de la pregunta 11 de la encuesta

El 95.2% de los usuarios calificé la experiencia general con una puntuacién de 4 o 5, lo que representa
una alta satisfaccién global con el sistema. La mayoria otorgd una calificacion de 4, lo cual sugiere una
experiencia muy positiva, aunque con posibles oportunidades de mejora. El 38.1 % lo consideré excelente
(puntuacién méxima), mientras que solo un usuario expres6 una valoracién baja (2).

Este patrén es consistente con los buenos resultados observados en preguntas anteriores sobre claridad,
interaccién y adecuacién emocional. Como menciona Hassenzahl [39], en su modelo de experiencia de
usuario, la satisfacciéon no solo depende de la utilidad, sino también de factores emocionales como la
estética, el control y el placer, todos presentes en esta app.

El hecho de que no haya calificaciones de 1 ni 3 también refleja que los usuarios tuvieron una opinién
definida y en general favorable, lo cual valida el disefio del sistema como una experiencia coherente y bien
recibida.
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6.2.12. Pregunta 12: ;Tienes algiin comentario o sugerencia para mejorar la aplica-
cion?
Las respuestas abiertas permitieron recoger observaciones valiosas de los usuarios que enriquecen el

andlisis cuantitativo anterior. Al agrupar las respuestas por temas clave, se destacan las siguientes dreas
de mejora y reconocimiento:

1. Personalizacién y estilos: Varios usuarios mencionaron que les gustaria ver una mayor variedad
de estilos de ropa, mas adaptados a sus preferencias personales o género. Esto senala una necesidad
de implementar filtros adicionales o mecanismos de personalizacién més avanzados:

“Me hubiera gustado que me mostraran mds prendas de acuerdo con mi género”
“..el tema de elegir ropa se base segun tu gusto no cualquiera...”

2. Interfaz grafica y diseno visual: Algunos comentarios sugieren que la interfaz podria beneficiarse
de una estética mas atractiva o con mas detalles visuales. También se propuso un modo oscuro o
cambios de color segun el estado emocional:

“..que sea un poco mdas llamativa...”
“Seria genial un modo oscuro, o que cambie el color de la app con relacion a la emocion.”

3. Comunicacién del objetivo de la app: Aunque la experiencia fue en general positiva, un usuario
senalé que no entendié claramente el objetivo general de la app al finalizar su uso, lo cual sugiere
que podria anadirse un mensaje final explicativo o de cierre:

“..no sabia cudl era el objetivo de la misma...”

4. Reconocimiento emocional y utilidad: Pese a las sugerencias, varios comentarios reflejan una
experiencia muy positiva, destacando la precisién emocional y la utilidad de las recomendaciones:

“..me parece increible, y la manera como me presenta las prendas es adecuada...”
“La aplicacion como tal es muy intuitiva y facil de usar 10 de 10.”

Las sugerencias revelan que, aunque la aplicacion fue bien recibida, hay oportunidades claras de mejora
en cuanto a personalizacién, estética, distribucién visual y comunicacion del propésito del sistema. Estos
comentarios ofrecen una hoja de ruta directa para futuras iteraciones y demuestran una alta disposicién
de los usuarios a seguir usando la app si se aplican estos ajustes.



Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones

A partir del diseno, desarrollo e implementacién de una aplicacién web de recomendacién de ropa
basada en el bienestar emocional del usuario, este trabajo de grado ha demostrado de manera efectiva
la viabilidad de integrar la computacion emocional con tecnologias de recomendacién y disenio centrado
en el usuario. Este enfoque permite construir experiencias digitales personalizadas, accesibles y emocio-
nalmente significativas. La capacidad del sistema para conectar con los usuarios no solo a través de la
funcionalidad técnica, sino también en el ambito emocional y estético, subraya el potencial de las aplica-
ciones tecnoldgicas para transformar la interaccién con el usuario en algo mas que una simple transaccién
funcional, estableciendo una conexién significativa con el estado emocional del mismo.

El proceso comenzé con un diseio conceptual sencillo pero claro, que guiaba todos los esfuerzos de
desarrollo. Este enfoque, fundamentado en la idea de ofrecer recomendaciones de ropa alineadas con el
estado emocional del usuario, se tradujo en una experiencia de usuario fluida, accesible y completamente
adaptada a una variedad de perfiles emocionales. Para esto, se definieron categorias de ropa relacionadas
con diferentes emociones y se ide6 una mecanica de navegacién intuitiva basada en interacciones simples
como "me gusta/no me gusta”. Asimismo, la inclusién de un cuestionario emocional breve permitié captar
el estado subjetivo del usuario sin generar una barrera cognitiva o una experiencia de uso compleja. Esta
eleccién fue clave para asegurar que la app fuera comprensible e inmediata, incluso para aquellos usuarios
sin experiencia previa en plataformas de recomendacion.

Durante la fase de desarrollo, se priorizé un enfoque modular, adaptativo y con una estética limpia que
promoviera la claridad y la accesibilidad. La plataforma fue disefiada para ser compatible con dispositivos
moviles, considerando que gran parte de los usuarios interactiian con aplicaciones de este tipo a través de
celulares. En términos de la logica del recomendador, se opt6 por un sistema basado en la asociacién entre
emociones y estilos de ropa predefinidos, lo que permitié no solo simplificar el procesamiento de datos,
sino también ofrecer una experiencia emocionalmente relevante para el usuario sin necesidad de grandes
bases de datos. Esto contribuyé a que la experiencia de recomendacion fuera directa, emocionalmente
impactante y, a la vez, facil de interpretar por el usuario.

La fase de validacién desempenié un papel fundamental en el éxito del proyecto. A través de una en-
cuesta detallada aplicada a los usuarios que interactuaron con la aplicacién, se obtuvo una vision clara
sobre la eficacia emocional, la usabilidad y el impacto visual del sistema. Méas del 90 % de los participantes
consideraron que la aplicacién comprendié adecuadamente su estado emocional y encontraron al menos
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una prenda que les resulto atractiva, lo que valida la relevancia emocional de las recomendaciones genera-
das por el sistema. Asimismo, la mayoria de los usuarios calificaron la experiencia como clara, satisfactoria
e intuitiva, respaldando la efectividad del disefio y la légica del recomendador. Estos hallazgos refuerzan
la idea de que el uso de la computacién emocional en aplicaciones de recomendacién no solo es viable,
sino que también mejora la experiencia general del usuario.

Por otro lado, los comentarios abiertos proporcionaron informacién valiosa sobre dreas de mejora. La
ampliacion de la diversidad de prendas y estilos, asi como el ajuste en la interfaz grafica y mayor persona-
lizacién de la experiencia, son dreas que, de ser implementadas, pueden ampliar la relevancia del sistema
para un espectro mas amplio de usuarios. Este tipo de feedback, caracteristico de un proceso iterativo de
desarrollo, subraya que, aunque el sistema inicial es funcional y bien recibido, atin queda espacio para su
refinamiento y adaptacién a las necesidades cambiantes de los usuarios. Ademas, este proceso de retroali-
mentacion constante refuerza el principio de diseno centrado en el usuario, que asegura que la evolucion
de la app esté alineada con las expectativas y deseos de sus usuarios finales.

Un hallazgo particularmente relevante fue que incluso aquellos usuarios sin experiencia previa en sis-
temas de recomendacién o plataformas de compras en linea pudieron interactuar exitosamente con la
aplicacién. Esto destaca la importancia de crear un diseno accesible y emocionalmente claro, capaz de
ser entendido sin un aprendizaje previo, lo que confirma que tecnologias como la computacién emocional
pueden ser aplicadas en contextos cotidianos de forma eficaz, sin que el usuario sienta que debe realizar
un esfuerzo cognitivo significativo para comprender como funciona la plataforma.

Desde una perspectiva técnica y académica, este trabajo ha integrado conceptos avanzados de compu-
tacién afectiva, disenio UX, sistemas de recomendacién, inteligencia artifical, redes neuronales, percepcion
visual y teoria de la moda, ademéas de incorporar consideraciones sobre bienestar digital. De esta manera,
no solo se generé un producto funcional, sino también una base metodolégica robusta que sirve como
referencia para futuras investigaciones y desarrollos en areas como la moda inteligente, la inteligencia
artificial afectiva y la creacién de interfaces sensibles al estado emocional de los usuarios. Este enfoque
multidisciplinario abre nuevas avenidas para la creacién de tecnologias que no solo automatizan procesos,
sino que también acompanan y apoyan al usuario en aspectos tan esenciales como su bienestar emocional.

En conclusién, este proyecto cumplié con su objetivo principal: disenar, desarrollar y validar una aplica-
cién web que recomienda prendas de vestir basadas en el estado emocional del usuario. A través de una
experiencia visualmente atractiva, emocionalmente coherente y funcionalmente efectiva, se demostré que
es posible combinar la tecnologia con el bienestar emocional, creando una interaccion que va més alla de
la simple recomendacion de productos. Este trabajo no solo aporta un modelo aplicable a multiples areas,
también abre la puerta a la creaciéon de tecnologias que puedan conectar emocionalmente con los usua-
rios, promoviendo un bienestar integral a través de la tecnologia. En tdltima instancia, esta investigacion
resalta que la tecnologia no solo debe buscar la eficiencia y la automatizacién, sino también la empatia,
creando experiencias que permitan a los usuarios sentirse comprendidos y acompanados en sus estados
emocionales.
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8.1. Trabajos futuros

A pesar de que el diseno, desarrollo y validacién de la aplicacion web de recomendacién de ropa basada
en el bienestar emocional del usuario resulté en un sistema bien recibido y funcional, la retroalimentacion
obtenida de los usuarios durante la fase de validacion muestra que hay varios aspectos que pueden ser
optimizados para mejorar la experiencia general. A continuacién se presentan areas clave para mejoras de
desarrollo con base en las respuestas de los usuarios, trabajos futuros, tanto en términos de desarrollo y
diseno, como en investigacién adicional.

1. Mejora de la Personalizacion y Adaptacion a Preferencias Individuales

Uno de los comentarios recurrentes entre los usuarios fue la necesidad de una mayor personalizacién
de las recomendaciones en funcién del género y estilo de vida de los usuarios. Varias respuestas
sugirieron que las recomendaciones deberian estar més alineadas con las preferencias personales, no
solo basadas en el estado emocional. Por ejemplo: Implementacion de filtros avanzados, intro-
ducir opciones de personalizacién adicionales como filtros de género, tipo de ropa (formal, casual,
deportiva, etc.), y preferencias de estilos.

Este tipo de personalizacién no solo mejoraria la relevancia de las recomendaciones, sino que también
podria aumentar la satisfaccién general del usuario, permitiendo una experiencia aiin més inmersiva
vy adaptada a sus necesidades.

2. Optimizacién del Diseno Visual y Estético

Los comentarios sobre la estética de la aplicaciéon indican que hay espacio para mejorar la interfaz
grafica y hacerla méas atractiva. Algunos usuarios sugirieron la incorporacién de un modo oscuro y
una mayor variabilidad en la paleta de colores, especialmente aquellos que se adapten a las emocio-
nes del usuario.

Lineas de accion para futuros desarrollos:

= Modo oscuro: Incorporar un modo oscuro como opcién, que no solo mejora la accesibilidad,
sino que también podria influir en la conexiéon emocional del usuario con la aplicacién, al
adaptarse a su estado de animo.

= Ajuste dindmico del color segin el estado emocional: Como una extensién de la compu-
tacion emocional, implementar una funcionalidad en la que los colores de la interfaz cambien
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de acuerdo con el estado emocional identificado del usuario, proporcionando una experiencia
visual més envolvente.

3. Investigacion y Desarrollo en Computacién Emocional

a)

Aplicacion actual y oportunidades de mejora

La computacién emocional constituye un componente fundamental en el desarrollo de la pre-
sente aplicacién, ya que permite ofrecer recomendaciones de moda personalizadas en funcién
del estado emocional del usuario. Si bien esta funcionalidad representa un aporte innovador en
la interseccién entre tecnologia y moda, existen atin aspectos susceptibles de mejora en térmi-
nos de sensibilidad emocional, precisién en la deteccién y variedad de emociones consideradas.

En la implementacion actual, se ha utilizado la biblioteca face-api.js, basada en modelos pre-
entrenados sobre TensorFlow.js, para el reconocimiento facial de emociones. Esta herramienta
fue seleccionada por su facilidad de integracién en aplicaciones web, su eficiencia operativa en
navegadores modernos y su compatibilidad con dispositivos de bajos recursos. No obstante,
esta eleccion también presenta limitaciones técnicas importantes, tales como:

= Dependencia de expresiones faciales visibles, lo que afecta su rendimiento bajo condiciones
de iluminacién desfavorable o en presencia de obstrucciones parciales del rostro (como el
uso de mascarillas).

= Precision limitada frente a modelos entrenados especificamente con conjuntos de datos
emocionales especializados.

» Deteccién restringida a un conjunto reducido de emociones basicas (felicidad, tristeza,
enojo, sorpresa, entre otras).

Estas restricciones motivan la necesidad de evaluar alternativas mas robustas que permitan
mejorar el desempeno de la aplicacién en diversos contextos de uso.

Contraste con otras investigaciones

Diversos estudios recientes han explorado modelos personalizados y arquitecturas avanzadas
para el reconocimiento emocional, superando las limitaciones de herramientas como face-api.js.
Por ejemplo, desarrollaron una red neuronal convolucional (CNN) entrenada sobre el conjunto
de datos FER2013, alcanzando una precisién del 91.2 % incluso con rostros parcialmente cu-
biertos, lo cual representa una mejora significativa frente a modelos genéricos preentrenados
[40].

Asimismo, investigaciones demuestran que redes CNN ligeras o hibridas pueden lograr ni-
veles de precisién entre el 85% y el 91% en la deteccién emocional en tiempo real [41][42].
Estos modelos, ademés de ofrecer mayor exactitud, han sido optimizados para funcionar en
dispositivos de bajo consumo, lo que los convierte en alternativas viables para su implemen-
tacion en aplicaciones modviles o web que requieren eficiencia operativa sin sacrificar desempeno.

Dicho contraste evidencia que existen enfoques técnicamente superiores, tanto en términos
de precisiéon como de adaptabilidad, lo cual plantea una hoja de ruta clara para futuras mejo-
ras del sistema.
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¢) Lineas de accién para trabajos futuros

Con base en el analisis anterior, se proponen las siguientes lineas de investigacién y desa-
rrollo como parte de trabajos futuros orientados a mejorar la componente emocional de la
aplicacién:

Mejora de los algoritmos emocionales: Investigar nuevas técnicas de procesamiento
de emociones y su correlacién con las preferencias de vestimenta, con el fin de incrementar
la precisién y la relevancia de las recomendaciones generadas.

Exploracién de modelos personalizados: Entrenar modelos propios de reconocimiento
emocional utilizando conjuntos de datos especializados como FER2013 o CK+, lo que
permitiria una deteccién més precisa y una clasificacién mas amplia de estados emocionales.
Evaluacion de arquitecturas avanzadas: Implementar y comparar arquitecturas como
CNNs profundas, modelos de atencién o enfoques hibridos (e.g., CNN + LSTM, ensembles),
a fin de mejorar la sensibilidad y robustez del sistema.

Fusién de modelos frontend y backend: Estudiar la viabilidad técnica de integrar
face-api.js como solucion en el frontend, complementada con modelos més robustos desple-
gados en el backend, lo cual permitiria mantener la eficiencia del sistema sin comprometer
su precisién.

Integracion con tecnologias wearables: Explorar la posibilidad de integrar la apli-
cacién con dispositivos de monitoreo emocional, como pulseras o relojes inteligentes, que
recojan informacién fisiolégica en tiempo real (e.g., frecuencia cardiaca, variabilidad del
pulso, conductancia de la piel). Esta integracién permitiria enriquecer el anélisis emocional
del usuario y, en consecuencia, personalizar de forma mas efectiva las recomendaciones de
vestimenta.

Estas lineas de accién permitiran consolidar una aplicaciéon méas empatica, sensible y adaptativa,
con un enfoque integral que combine la percepcion emocional facial con senales fisiolégicas y
preferencias estéticas del usuario.

4. Consideraciones sobre el Dataset de Prendas Utilizado

Durante el desarrollo, se utilizé un dataset de prendas que debié ser limpiado y reducido significa-
tivamente. Inicialmente, el conjunto contenfa multiples categorias (como relojes, sandalias, gorras,
entre otros), pero muchas de estas fueron descartadas deliberadamente por su escasa relacién directa
con el vestuario emocionalmente relevante. Esta limpieza fue esencial para:

= Optimizar el modelo de recomendacién al reducir la dimensionalidad y el ruido de categorias
poco frecuentes o no aplicables.

= Aumentar la precisién del sistema al enfocarse en prendas con mayor impacto emocional directo
(camisetas, pantalones, abrigos, etc.).

Lineas de accidn:

» Explorar la reintroduccién gradual de categorias descartadas con filtros de contexto (p. ej.,
clima, ocasién, accesorios emocionales).

= Ampliar el dataset con ejemplos culturalmente diversos para mejorar la personalizacién.
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5. Incorporacién de Técnicas de Gamificaciéon

La gamificaciéon podria ser una estrategia efectiva para hacer que la experiencia sea mas atrac-
tiva, mejorando la interaccién del usuario con la app y fomentando una mayor participacién. Esta
podria incluir recompensas emocionales o incentivos relacionados con la experiencia de compra o la
exploracién de nuevos estilos.

Lineas de accién para para trabajos futuros:

» Sistema de recompensas emocionales: Ofrecer recompensas o logros cuando los usuarios
elijan ropa que se alinee con sus emociones, creando una sensacién de logro.

= Desafios y metas personalizadas: Permitir a los usuarios establecer metas personales de
estilo (por ejemplo, “probar ropa para cada tipo de emocién durante una semana”) y seguir su
progreso.

6. Uso de Inteligencia Artificial para Analisis Predictivo del Estado Emocional

Una posible direccién para el futuro es integrar un sistema de inteligencia artificial predictiva que
no solo identifique el estado emocional, sino que también prediga cémo podria sentirse en funcion de
patrones histoéricos y otros datos contextuales, como la hora del dia, el clima o la actividad reciente.

Lineas de accién para para trabajos futuros:

s Prediccién del estado emocional: Implementar un modelo predictivo que analice las ten-
dencias emocionales de los usuarios basdndose en datos pasados y sugiera prendas proacti-
vamente para anticiparse a sus necesidades emocionales antes de que el usuario las indique
explicitamente.

= Integracion con otras fuentes de datos: Integrar datos adicionales de plataformas de
redes sociales o dispositivos wearables para proporcionar un andlisis mas completo del estado
emocional del usuario.

7. Andlisis de la Influencia de la Moda en el Bienestar Psicolégico a Largo Plazo

Un area de investigacién interesante podria ser estudiar los efectos a largo plazo de las recomenda-
ciones de ropa en el bienestar psicolégico de los usuarios. Esto incluiria investigar cémo el uso de
la app afecta el estado emocional y la autoestima a lo largo del tiempo, y cémo la moda puede ser
una herramienta de mejora emocional en el dia a dia.

Lineas de accién para para trabajos futuros:

s Estudio longitudinal de bienestar: Realizar un estudio a largo plazo con usuarios para
investigar si las recomendaciones personalizadas tienen un impacto positivo en su bienestar
emocional y autoestima, comparando estos efectos con grupos de control que no usan la apli-
cacién.

= Analisis del impacto psicolégico de la moda: Investigar cémo las elecciones de ropa
impactan el estado emocional de los usuarios en diferentes contextos, como la productividad,
la confianza social o la gestion del estrés.
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En resumen, los comentarios y sugerencias proporcionados por los usuarios permiten identificar dreas
clave para la mejora y expansion de la aplicaciéon. A través de la implementacién de filtros de persona-
lizacién méas avanzados, la mejora en la estética de la interfaz, ajustes en la funcionalidad técnica y una
mayor claridad en el propésito de la app, se podra crear una experiencia mas completa, adaptativa y
emocionalmente relevante para los usuarios. Ademads, se abren nuevas avenidas para la investigacién en
computacion emocional, moda inteligente y la integracién de tecnologias wearables, lo que podria ofrecer
un valor anadido significativo en futuras iteraciones de la aplicacién. Estos trabajos futuros no solo conso-
lidaran la funcionalidad de la aplicacién, sino que también enriqueceran la experiencia global del usuario,
manteniendo su bienestar emocional como el eje central del diseno.
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Anexos

Debido a la extensién y naturaleza de los anexos, estos se encuentran disponibles de forma digital y
pueden ser consultados en los siguientes enlaces oficiales del proyecto:

Repositorio del Frontend (React): Contiene el c6digo fuente de la interfaz desarrollada para la
seleccién emocional de prendas, incluyendo componentes, rutas protegidas, légica de visualizacion
y manejo de estados de usuario.

Enlace: https://github.com/Dife2703/ProyectoGradoRopa

Repositorio del Backend (FastAPI): Incluye el cédigo del servidor construido en Python, con
controladores de autenticacion, gestién de usuarios, légica de recomendacién basada en emociones
y conexion con Firebase.

Enlace: https://github.com/GeordiCode/SmartWear-AI-backend

Tablero de Trello (Gestion del Proyecto): Muestra la planificacién y seguimiento del desarrollo
bajo metodologia agil. Se encuentran registradas las iteraciones, tareas asignadas y progreso semanal.
Enlace: https://trello.com/b/eald5nAr/proyecto-de-grado-shinder

Encuesta Aplicada (Evaluacién de la Aplicacién): Formulario aplicado a usuarios para evaluar
la percepcién general del sistema, su utilidad, la experiencia con las recomendaciones y el componente
emocional.

Enlace: https://forms.gle/NTJx9bLavTKtJLge9

A continuacion se describen los contenidos que se encuentran organizados en los anexos digitales:

Prototipo funcional: Incluye el cddigo completo del sistema, compuesto por los médulos de fron-
tend y backend. Se encuentra dividido por carpetas segiin funcionalidad y tecnologia empleada. El
prototipo implementa un flujo de interaccién emocional con los usuarios, clasificacién de prendas
con un modelo entrenado en recomendaciones personalizadas.

Sistema de recomendacién emocional: Se proporciona el codigo Python del modelo desarrollado
basado en un enfoque de aprendizaje por refuerzo tipo multi-armed bandit. Este sistema no analiza
imédgenes, sino que utiliza las caracteristicas estructuradas del dataset (como tipo de prenda, color,
categoria y emociones asociadas) para aprender las preferencias del usuario en tiempo real y generar
recomendaciones personalizadas de ropa.

Dataset utilizado: El conjunto de datos empleado proviene de la plataforma Kaggle y se encuentra
referenciado en el backend para su uso en la etapa de entrenamiento y validaciéon del modelo. El
dataset original contiene mas de 40,000 imagenes de productos de moda clasificadas por tipo.

Enlace: https://www.kaggle.com/datasets/paramaggarwal/fashion-product-images-dataset
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= Documentacion técnica: Describe la arquitectura del sistema, la integracion con Firebase, el flujo
entre modulos, estructura de las colecciones de Firestore, endpoints disponibles, y la 1égica detras
del sistema de recomendaciones. Incluye ademas instrucciones para despliegue local del backend y
el frontend.

Para facilitar su consulta, todos los anexos también se encuentran organizados en carpetas accesibles
desde los repositorios de GitHub previamente mencionados.
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