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ABSTRACT

Introduction: this article explores how typography influences user experience in digital environments, 
highlighting its evolution from the 11th century to the Internet era. 
Objective: the aim of this research was to examine the psychological impact of fonts, which evoke emotional 
responses and affect readability, design and user behavior. 
Method: predictive models, such as regression, classification and time series, are used to analyze typographic 
preferences, helping designers to optimize digital interfaces. 
Results: the study simulated data from 1 000 participants, considering variables such as age, gender, 
educational level and context of use, revealing a predominant preference for Sans Serif typefaces (63,3 %), 
especially in academic reading. The Logistic Regression and SVM models showed a moderate performance 
(accuracy of 0,627 and 0,634), with better ability to identify preferences for Sans Serif, although with 
limitations for the minority class (Serif). 
Conclusion: it was concluded that psychological, cultural and contextual factors significantly influence 
preferences, highlighting the need to integrate these variables in future models to improve accuracy and 
personalization in digital design.
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RESUMEN

Introducción: este artículo explora cómo la tipografía influye en la experiencia del usuario en entornos 
digitales, destacando su evolución desde el siglo XI hasta la era de Internet. 
Objetivo: el objetivo de la presente investigación fue examina el impacto psicológico de las fuentes, que 
evocan respuestas emocionales y afectan la legibilidad, el diseño y el comportamiento del usuario. 
Método: se emplean modelos predictivos, como regresión, clasificación y series temporales, para analizar 
preferencias tipográficas, ayudando a diseñadores a optimizar interfaces digitales.
Resultados: el estudio simuló datos de 1 000 participantes, considerando variables como edad, género, nivel 
educativo y contexto de uso, revelando una preferencia predominante por tipografías Sans Serif (63,3 %), 
especialmente en lectura académica. Los modelos de Regresión Logística y SVM mostraron un rendimiento
moderado (precisión de 0,627 y 0,634), con mejor capacidad para identificar preferencias por Sans Serif, 
aunque con limitaciones para la clase minoritaria (Serif). 
Conclusión: se concluyó que los factores psicológicos, culturales y contextuales influyen significativamente
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en las preferencias, subrayando la necesidad de integrar estas variables en futuros modelos para mejorar 
laprecisión y personalización en el diseño digital.

Palabras Claves: Tipografía; Modelos Predictivos; Medios Digitales; Preferencias de Usuario; Psicología de 
Fuentes.

INTRODUCCIÓN
La tipografía, considerada una forma de arte, tiene una historia fascinante que se remonta hasta el siglo XI, 

cuando comenzó a utilizarse principalmente en materiales impresos como libros y revistas. Sin embargo, con 
la llegada de Internet, todo cambió de forma radical. El mundo digital abrió nuevas puertas para la tipografía, 
llevándola más allá del papel y permitiendo un acceso mucho más amplio a una gran variedad de tipos de letra.(1,2)

A medida que los medios digitales crecieron, también lo hizo la oferta tipográfica: surgieron fuentes clásicas 
como Times New Roman, Arial y Helvetica, pero también estilos más recientes y desenfadados como Comic Sans. 
Esta evolución no solo amplió las opciones disponibles, sino que también impulsó una reflexión constante sobre 
cómo la tipografía influye en la experiencia del usuario en el entorno digital.(3,4)

El impacto psicológico de la tipografía juega un papel crucial en cómo los usuarios interactúan con el 
contenido digital. La psicología de las fuentes revela que diferentes fuentes pueden evocar distintas respuestas 
emocionales, influyendo en las percepciones, la toma de decisiones y el comportamiento.(5,6) La selección de 
tipos de letra, junto con su disposición y tamaño, afecta significativamente la legibilidad y el atractivo estético 
general de los diseños digitales, por lo que es una consideración crítica en el diseño web.

El modelado predictivo ha surgido como una técnica para analizar las preferencias de los usuarios en tipografía. 
Este método estadístico aprovecha los datos históricos para pronosticar posibles resultados relacionados con la 
interacción del usuario con diferentes elementos tipográficos, ayudando a los diseñadores a crear experiencias 
digitales más eficaces y atractivas.(7) Al comprender el comportamiento del usuario en relación con las opciones 
tipográficas, los diseñadores pueden mejorar la coherencia visual y fomentar las conexiones emocionales con su 
público.(8) Por lo tanto, la integración de modelos predictivos en tipografía sirve no solo para refinar las opciones 
estéticas sino también para optimizar la interacción y satisfacción del usuario en los medios digitales.

MÉTODO
Modelos Estadísticos
Modelos predictivos

El modelado predictivo se seleccionó por que juega un papel crucial en la comprensión de las preferencias 
tipográficas en los medios digitales. Utilizando técnicas estadísticas, los patrones de datos pueden ser analizados 
para predecir las preferencias y comportamientos del usuario con respecto a la tipografía. Este enfoque 
permite a los investigadores y diseñadores predecir cómo las diferentes opciones tipográficas podrían influir en 
el compromiso y la satisfacción del usuario.

Tipos de modelos predictivos
Hay varios tipos de modelos predictivos que se pueden aplicar en el contexto de la tipografía, cada uno 

con fines únicos, pero se usaron los modelos de regresión, porque pueden predecir resultados continuos, como 
la calificación general de satisfacción que un usuario podría dar en función de características tipográficas 
específicas. Al examinar la relación entre las variables independientes (como el tamaño de la fuente, el estilo y 
el espaciado) y la variable dependiente (satisfacción del usuario), estos modelos pueden revelar qué elementos 
tipográficos afectan más significativamente a las percepciones del usuario

Modelos de clasificación
Asimismo, se emplearon los modelos de clasificación categorizan los resultados en grupos distintos. En 

tipografía, estos modelos se pueden emplear para predecir si un usuario preferirá una fuente sobre otra basándose 
en sus interacciones y elecciones anteriores. Por ejemplo, al estimar la probabilidad de que un usuario elija una 
tipografía determinada, los diseñadores pueden adaptar sus ofertas para satisfacer las preferencias del usuario 
con mayor eficacia.

Modelos de series temporales
También se evaluaron los modelos de series temporales analizan puntos de datos recogidos a lo largo del 

tiempo, haciéndolos particularmente útiles para observar tendencias en las preferencias tipográficas. Estos 
modelos pueden ayudar a identificar las variaciones estacionales, tales como los cambios en las preferencias de 
los usuarios durante determinadas épocas del año, que podrían informar estrategias de diseño durante períodos 
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pico como vacaciones o eventos

Aplicaciones en medios digitales
La decisión de usar el modelado predictivo en tipografía, fue porque el mismo puede mejorar enormemente 

la experiencia del usuario al permitir a los diseñadores crear interfaces digitales más personalizadas y 
atractivas. Al aprovechar los conocimientos obtenidos de estos modelos, las organizaciones pueden tomar 
decisiones informadas sobre la tipografía que atienden a las preferencias de su público objetivo, aumentando 
en última instancia el compromiso y la satisfacción del usuario. La integración de modelos predictivos en el 
entendimiento de las preferencias tipográficas no solo ayuda a crear contenido visualmente atractivo, sino 
que también se alinea con los aspectos psicológicos del diseño, asegurando que el texto resuene bien con los 
usuarios. Este enfoque holístico es vital para maximizar la eficacia de los medios digitales en un panorama cada 
vez más competitivo.

Factores que influyen en la preferencia tipográfica
Se consideraron varios factores clave contribuyen a la preferencia tipográfica entre los usuarios. Impacto 

psicológico La influencia psicológica de la tipografía es profunda, ya que da forma a la percepción de la marca 
y la respuesta emocional. La tipografía afecta al tono de la comunicación y a la relevancia contextual, lo 
que a su vez influye en la forma en que los usuarios interactúan con el contenido, así mismo se consideró 
el rol que juegan los usuarios a menudo tienen historias personales y antecedentes culturales que moldean 
sus percepciones de las tipografías, haciendo de la tipografía una experiencia profundamente subjetiva. Esta 
interacción matizada entre el tipo y la emoción destaca la importancia de considerar factores psicológicos al 
seleccionar tipografía para medios digitales.

Comportamiento del usuario y toma de decisiones
Dentro del comportamiento del usuario y los procesos de toma de decisiones, se tomaron en cuenta 

factores como la jerarquía visual y la conexión emocional con el contenido, dado que los sesgos cognitivos y las 
apelaciones emocionales también juegan un papel en cómo los usuarios responden a diferentes tipos de letra, 
ya que pueden evocar sentimientos específicos y asociaciones que influyen en el comportamiento del usuario.

Consideraciones de diseño emocional
El concepto de diseño emocional fue evaluado dado que es crucial cuando se evalúan las preferencias 

tipográficas. Este enfoque hace hincapié en la creación de diseños que susciten sentimientos positivos en los 
usuarios, aumentando así el compromiso y fomentando un sentido de conexión. El diseño emocional integra 
elementos como el color, la tipografía y la narrativa para crear interacciones memorables. Ejemplos exitosos, 
como Airbnb, demuestran cómo las elecciones tipográficas eficaces pueden mejorar los sentimientos de 
confianza y pertenencia, que son fundamentales en la experiencia del usuario

Factores culturales y contextuales
Los antecedentes culturales también fueron evaluados, dado que influyen significativamente en la 

preferencia tipográfica. Los usuarios de diferentes regiones pueden responder de manera diferente a tipos de 
letra específicos basados en sus historias culturales y las percepciones que la gente tiene sobre la tipografía 
están influenciadas por sus contextos culturales, lo que sugiere que los diseñadores deben tener en cuenta estas 
variaciones al hacer elecciones tipográficas.

Datos utilizados
Para este estudio, se desarrolló un modelo de simulación para analizar las preferencias tipográficas 

en entornos digitales, empleando una muestra simulada de 1,000 participantes. La generación de datos se 
fundamentó en distribuciones probabilísticas cuidadosamente seleccionadas: una distribución normal (μ=35, 
σ=12) para la edad, acotada entre 18 y 70 años; distribuciones categóricas para el género (48 % masculino, 48 % 
femenino, 4 % otro), nivel educativo (30 % secundaria, 50 % universidad, 20 % postgrado), y contexto de uso (60 
% lectura recreativa, 40 % lectura académica). El tiempo de permanencia se modeló mediante una distribución 
exponencial con media 10, limitada a un máximo de 60 minutos, reflejando patrones realistas de consumo de 
contenido digital.

La variable dependiente, preferencia tipográfica (Sans-serif vs. Serif), se generó mediante un modelo 
probabilístico que incorpora múltiples factores de influencia. Este modelo asigna una probabilidad base de 
0,5, que se modifica según características específicas del usuario: la edad inferior a 30 años incrementa la 
probabilidad de preferencia por Sans-serif en 0,1, el uso de dispositivos móviles la aumenta en 0,15, y el 
contexto académico añade 0,1 adicional.

Conservadoramente, factores como edad superior a 50 años, nivel educativo de postgrado y tiempo de 
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permanencia extenso (>30 minutos) reducen la probabilidad en 0,1, 0,05 y 0,1 respectivamente, fundamentándose 
en hallazgos previos de la literatura sobre legibilidad y preferencias tipográficas en medios digitales.

RESULTADOS
El análisis comparativo de los modelos de clasificación revela un rendimiento moderado en la predicción de 

las preferencias tipográficas de los usuarios. La Regresión Logística y la Máquina de Vectores de Soporte (SVM) 
exhiben precisiones de validación cruzada ligeramente superiores, con valores de 0,627±0,052 y 0,634±0,063 
respectivamente. Estos resultados sugieren una capacidad predictiva similar entre ambos modelos en términos 
de exactitud general como se puede observar en la tabla 1.

Tabla 1. Análisis comparativo de los modelos de 
clasificación.

Estadístico Edad Permanencia Preferencia 
Sans_Serif

Muestra 1000 1000 1000

Media 35,08 10,09 0,63

Desviación 11,04 10,11 0,48

Mínimo 18 1 0

25 % 27 2,79 0

50 % 35 6,80 1

75 % 42 14,01 1

Máximo 70 60 1

Al examinar los reportes de clasificación detallados, se observa un patrón consistente en ambos modelos. La 
clase ‘1’ (presumiblemente la preferencia por la tipografía Sans Serif, dado el resumen estadístico) presenta 
métricas de precisión, recall y f1-score considerablemente más altas en comparación con la clase ‘0’. Esto 
indica que ambos modelos son más efectivos identificando a los usuarios que prefieren las tipografías Sans 
Serif, aunque con una menor capacidad para identificar correctamente a aquellos que no las prefieren (ver 
figura 1).

Figura 1. Importancia de variables

Específicamente, la Regresión Logística logra un recall de 0,89 para la clase ‘1’, mientras que el SVM alcanza 
un valor idéntico. Sin embargo, la precisión para la clase ‘0’ es relativamente baja en ambos casos (Regresión 
Logística: 0,52, SVM: 0,48), lo que implica una mayor proporción de falsos positivos para esta clase (ver figura 2).

El Random Forest muestra una precisión de validación cruzada similar (0,631±0,059), pero un análisis más 
detallado revela un rendimiento inferior en las métricas de precisión y recall para ambas clases, resultando en 
un accuracy general más bajo (0,57). De manera similar, el modelo XGBoost presenta la precisión de validación 
cruzada más baja (0,590±0,043) y las métricas de clasificación más desfavorables en general como se puede 
observar en la figura 3.
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Figura 2. Importancia de las variables

Figura 3. Importancia de las variables en la predicción de preferencia tipográfica

La evaluación del rendimiento a través de la curva ROC y el cálculo del Área Bajo la Curva (AUC) complementa 
estos hallazgos. La Regresión Logística obtiene el valor de AUC más alto (0,668), seguido por el SVM (0,608), 
lo que sugiere una mejor capacidad de discriminación entre las clases en comparación con el Random Forest 
(0,532) y XGBoost (0,541). Un AUC de 0,5 indicaría una clasificación aleatoria, por lo que los valores obtenidos 
sugieren una capacidad discriminatoria modesta, siendo la Regresión Logística ligeramente superior en este 
aspecto (ver figura 4).

Figura 4. Distribución de edad por preferencia tipográfica

El resumen estadístico de las variables ‘Edad’, ‘Tiempo_Permanencia’ y ‘Preferencia_Sans_Serif’ 
proporciona información descriptiva sobre el conjunto de datos utilizado para entrenar los modelos. La media 
de ‘Preferencia_Sans_Serif’ de 0,633 indica una prevalencia de usuarios que prefieren este tipo de tipografía en 
la muestra cómo se indica en la tabla 2.
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Tabla 2. Preferencia Sans Serif

Contexto de Uso Preferencia Sans
Serif = 0

Preferencia Sans 
Serif = 1

Lectura Académica 108 283

Lectura Recreativa 259 350

Finalmente, la distribución de preferencias por contexto de uso revela una tendencia interesante. En el 
contexto de ‘Lectura Académica’, la preferencia por tipografías Sans Serif es notablemente mayor (283) en 
comparación con las tipografías Serif (108). En contraste, en el contexto de ‘Lectura Recreativa’, la diferencia 
es menos pronunciada (Sans Serif: 350, Serif: 259), aunque la preferencia por Sans Serif aún es ligeramente 
superior. Esta información contextual podría ser crucial para refinar futuros modelos predictivos, posiblemente 
incorporando interacciones entre las variables demográficas y contextuales.

En conclusión, la Regresión Logística y el SVM demuestran un rendimiento ligeramente superior en la tarea 
de predicción, aunque con limitaciones en la identificación de usuarios que no prefieren tipografías Sans Serif. 
La información contextual sobre el uso sugiere que esta variable juega un papel importante en la preferencia 
tipográfica y podría ser explotada para mejorar la precisión de los modelos en futuras iteraciones.

DISCUSION 
Los resultados obtenidos en este estudio revelan un rendimiento moderado de los modelos de clasificación 

en la predicción de preferencias tipográficas, con la Regresión Logística y SVM mostrando un ligero superioridad 
en precisión (0,627 ± 0,052 y 0,634 ± 0,063, respectivamente). Estos hallazgos coinciden con lo señalado por 
quienes destacan que modelos lineales como la Regresión Logística suelen ser robustos en tareas de clasificación 
binaria(9), especialmente cuando las relaciones entre variables son moderadamente complejas. Sin embargo, el 
AUC relativamente bajo (0,668 para Regresión Logística) sugiere que la capacidad discriminativa de los modelos 
es limitada, lo que podría deberse a la naturaleza subjetiva de las preferencias tipográficas, influenciadas por 
factores psicológicos y contextuales.(10,11)

Un hallazgo crítico es la disparidad en el rendimiento entre clases: los modelos identifican eficientemente a 
los usuarios que prefieren tipografías Sans Serif (recall de 0,89), pero fallan en reconocer a quienes no las eligen 
(precisión ≤ 0,52). Esto podría relacionarse con el desequilibrio de clases en los datos, donde el 63,3 % de la 
muestra prefiere Sans Serif, fenómeno documentado en estudios previos sobre sesgos en modelos predictivos.(12,13)

Además, la baja precisión para la clase minoritaria (Serif) sugiere que los modelos confunden patrones en 
este grupo, posiblemente por la influencia de variables no consideradas, como el contexto de uso o factores 
culturales. El análisis contextual reforzó esta hipótesis: en entornos de lectura académica, la preferencia por 
Sans Serif fue significativamente mayor (283 vs. 108), mientras que en lectura recreativa la diferencia se redujo 
(350 vs. 259). Esto respalda investigaciones como las de quienes encontraron que el propósito del texto modera 
las preferencias tipográficas, ya que Sans Serif se asocia con legibilidad en entornos formales [Por otro lado, la 
menor brecha en contextos recreativos podría deberse a que la tipografía en estos casos se elige por factores 
emocionales o estéticos.(14,15)

La inferioridad de Random Forest y XGBoost (AUC < 0,55) contradice la noción de que modelos basados 
en árboles superan automáticamente a los lineales en problemas complejos. Una explicación es que estos 
algoritmos pueden estar sobreajustando ruido en los datos, especialmente si las variables predictoras (como 
Edad y Tiempo Permanencia) tienen una relación no lineal débil con la preferencia tipográfica. Esto subraya 
la importancia de optimizar hiperparámetros y considerar interacciones entre variables, como se sugiere en el 
modelo de tipografía inteligente.(16,17)

Los resultados resaltan la necesidad de incorporar variables contextuales y psicológicas en modelos 
predictivos de tipografía, ya que factores como el estado emocional del usuario o el propósito del texto pueden 
ser determinantes.(18,19) Además, técnicas de balanceo de datos o enfoques de ensamble podrían mejorar el 
rendimiento en la clase minoritaria.(20) Finalmente, estudios cualitativos complementarios ayudarían a entender 
por qué los usuarios asocian ciertas tipografías con contextos específicos, en línea sobre alfabetización visual en 
medios digitales.(21)

CONCLUSIONES
En conclusión, aunque los modelos lineales mostraron un rendimiento aceptable, su capacidad predictiva 

está limitada por la complejidad multifactorial de las preferencias tipográficas.
Futuras investigaciones deberían integrar datos psicométricos y diseños experimentales que controlen 

variables como fatiga visual o carga cognitiva, para avanzar hacia recomendaciones personalizadas más precisas.
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