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RESUMEN

La electroencefalografia y los sensores biométricos han existido desde hace anos.
Sin embargo, la gran mayoria de videojuegos todavia no utilizan este tipo de sensores

para adaptar su jugabilidad al estado emocional del jugador.

Usando un electroencefalégrafo y sensores fisioldgicos, hemos creado un sistema
de prediccion de emociones que permitiria a un videojuego cualquiera adaptar su es-

tado al estado animico del jugador en tiempo real.

Se han recogido 48 minutos y 11 segundos de datos EEG vy fisiolégicos de tres su-
jetos que han jugado videojuegos distintos, cuya finalidad es evocar emociones distintas
con la mayor intensidad posible. Las emociones evaluadas se representan mediante es-
calas de Likert de cinco valores que enfrentan dos emociones consideradas como
opuestas. Estas parejas son relajacion-concentracion, frustracion-diversion, anticipa-

cion-sorpresa, seguridad-miedo y distraccion-inmersion.

Los datos recogidos se han usado para entrenar un modelo predictivo de apren-
dizaje automdtico. Segun los resultados obtenidos, el mejor modelo de prediccién de
emociones es random forest. El desempeno de este modelo en tiempo real es similar
para los pares de emociones de concentracion y diversidon, en cambio, para las demdas
predicciones no es tan preciso. Cabe destacar que la frecuencia de prediccion no es
un factor significativo para la precision, pero al comparar los resultados separando los
datos EEG vy fisioldgicos, los datos fisioldgicos son prescindibles para todos los pares de

emociones a excepciéon de la diversion.
Palabras clave
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ABSTRACT

Electroencephalography and biometric sensors have been around for years.
However, the vast majority of video games still do not use this type of sensors to adapt

their gameplay to the emotional state of the player.

Using an electroencephalograph and physiological sensors, we have created an
emotion prediction system that would allow any video game to adapt its state to the

player's mood in real time.

We have collected 48 minutes and 11 seconds of EEG and physiological data
from three subjects who have played different video games, the purpose of which is to
evoke different emotions with the highest possible intensity. The emotions evaluated are
represented by five-value Likert scales that face two emotions considered as opposites.
These pairs are relaxation-focus, frustration-amusement, anticipation-surprise, security-

fright and distraction-immersion.

According to the results obtained, the best emotion prediction model is random-
forest, with a mean RMSE value for each emotion pair of 0.2545, which is considered
slightly inaccurate since a value is acceptable below 0.25. The real-time performance of
this model is similar for the concentration and fun emotion pairs, in contrast, for the other
predictions it is much worse, raising the mean RMSE value to 1.0667. It should be noted
that prediction frequency is not a significant factor for accuracy, but when comparing
the results by separating EEG and physiological data, physiological data are dispensable

for all emotion pairs except for amusement.
Keywords

EEG, physiological data, emotions, videogames, machine learning.
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Capitulo 1 - Intfroduccidn

El uso de la psicologia para conseguir evocar sentimientos en videojuegos es
cada vez mds importante en el desarrollo moderno. La mente humana es un sistema
extremadamente complejo que todavia se comprende del todo. La experiencia de
juego sucede exclusivamente en el cerebro de los jugadores, y entender su funciona-

miento es de vital importancia para los disenadores.

Los sensores fisiologicos son capaces de brindar informacion sobre el estado fisio-
l6gico del usuario. El pulso cardiaco puede ser Util para determinar el grado de nervio-
sismo de los sujetos, y de esta manera comprobar que el juego transmita correctamente
las emociones deseadas. El electroencefaldgrafo es otro sensor que proporciona infor-
macion sobre la actividad cerebral del jugador. Estos datos son mds dificiles de interpre-
tar, debido a la subjetividad de las emociones y a que no existen estados cerebrales

asignados a cada emocion.

Este proyecto propone combinar el electroencefalograma con los datos fisioldgi-
cos para asi obtener una imagen mds completa del estado del jugador, con la que se
pueda intentar predecir unas emociones de interés para el disehador. Se pretende en-
trenar un modelo de aprendizaje automdtico para realizar esta tarea. Estos datos, ade-
mds de poder ser utilizados para corroborar la experiencia de juego, pueden ser reco-
gidos por el juego. Esto abre una nueva posibilidad a los disenadores de videojuegos,

permitiendo adaptaciones al estado del jugador durante la ejecucidon del videojuego.

1.1 Motivacion

La motivacion detrds de este proyecto radica en la creciente complejidad y so-
fisticacion de los videojuegos. A medida que la tecnologia avanza y los presupuestos
destinados al desarrollo de videojuegos aumentan, la industria busca no solo entretener,
sino fambién evocar emociones profundas y significativas en los jugadores. Los disena-
dores de videojuegos invierten considerablemente en crear experiencias que resuenen
emocionalmente con su audiencia. Sin embargo, el proceso de validar estas emociones
a fravés de sesiones de juego puede ser limitado debido a la variabilidad en las respues-

tas emocionales de los usuarios. La neurociencia, la psicologia vy la fisiologia juegan un



papel crucial en entender estas diferencias y, por tanto, desarrollar un sistema que

pueda capturar y modelar las emociones de los jugadores tiene un valor inestimable.

Desde una perspectiva cientifica, este proyecto tiene el potencial de contribuir
significativamente al campo de la neurociencia aplicada y la psicologia experimental.
La combinacion de datos obtenidos de electroencefalogramas y otros sensores fisiold-
gicos proporciona una oportunidad Unica para explorar como se manifiestan y varian
las emociones durante la experiencia de juego. Este enfoque multidisciplinario puede
ofrecer nuevas perspectivas sobre la relaciéon entre la actividad cerebral, las respuestas
fisioldgicas y las emociones humanas. Al entrenar un modelo de aprendizaje automdatico
para predecir emociones basadas en estos datos, no solo se avanza en la comprensidon
cientifica de las emociones, sino que también se sientan las bases para futuras investi-
gaciones en interfaces cerebro-computadora y en el diseno de experiencias personali-

zadas en tiempo real.

Desde el punto de vista social, la implementacion de este proyecto puede tener
un impacto positivo en la experiencia del jugador y en la industria del entretenimiento
digital en general. Los videojuegos no solo son una forma de ocio, sino también una
herramienta educativa, terapéutica y de conexién social. La capacidad de adaptar
dindmicamente un videojuego al estado emocional del jugador puede mejorar la in-
mersion y la satisfaccidén del usuario, haciendo que las experiencias sean mds atractivas
y significativas. Ademds, puede ayudar a identificar y mitigar respuestas emocionales
negativas, mejorando la salud mental y el bienestar de los jugadores. En resumen, este
proyecto no solo tiene el potencial de revolucionar el diseno de videojuegos, sino tam-
bién de promover el bienestar emocional a tfravés de experiencias de juego mds perso-

nalizadas y empdticas.
1.2 Hipdtesis de partida

Nuestro frabajo se inicia con la siguiente hipdtesis:

Es posible predecir las emociones del jugador de forma robusta a partir de su

electroencefalograma y sus datos biométricos.

La hipdtesis expuesta implica, por una parte, una definiciéon de emociones cuan-

titativa, con la que poder probar la eficacia de la prediccion. Por la otra parte, sugiere
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que, al combinar el electroencefalograma con los datos biométricos, se puede construir

un modelo que prediga con precision las emociones del jugador. La prediccion robusta

implica que este modelo seria fiable y consistente, capaz de manejar la variabilidad

inherente en los datos fisioldgicos de diferentes jugadores y en diferentes contextos de

juego.

1.3 Objetivos

A partir de la motivacion y la hipdtesis de partida, este frabajo propone los si-

guientes objetivos generales:

l.

Entrenar un modelo capaz de predecir las emociones a partir del electro-

encefalograma y los datos biométricos de un usuario.

Ofrecer un sistema de predicciéon de datos que una aplicacién o un video-
juego puedan utilizar para reaccionar al estado animico del usuario en

tiempo real.

Mdas en detalle, estos objetivos generales comprenden los siguientes objetivos es-

pecificos:

Comprender el funcionamiento del electroencefalégrafo y el sensor bio-

métrico y estudiar sobre modelos de aprendizaje automdtico.

Disenar una representacion de los grados de emociones que deseamos

predecir.

Llevar a cabo sesiones de grabacion en las que obtengamos los datos del
electroencefalégrafo y el sensor biométrico y las asociemos a las emocio-

nes detectadas.

Entrenar distintos modelos de aprendizaje automdtico para predecir las
emociones dados los datos del electroencefaldgrafo y el sensor biomé-

trico.

Aplicar el mejor modelo para predecir las emociones de un jugador en

tiempo real.



1.4 Metodologia

Durante el proyecto hemos utilizado metodologias agiles de produccion y diver-
sas herramientas, lo que ha permitido estructurar el trabajo para alcanzar los objetivos

de manera efectiva.

En primer lugar, se detallan las herramientas utilizadas, que van desde dispositivos
de recoleccion de datos biométricos hasta software de desarrollo y gestidon de versiones.
A confinuacion, se presenta el plan de trabajo que ha guiado el progreso del proyecto,

distribuyendo las tareas a lo largo de los meses mediante un diagrama de Gantt.

Para la evaluacidon se ha contado con una zona especifica de la biblioteca
donde poder trabajar en el proyecto y una sala en la misma zona donde poder realizar
las grabaciones de capturas de datos. Como se explica en el Oel procedimiento de
evaluacién ha sido: realizar las grabaciones de capturas de datos junto con los cuestio-
narios, preprocesar los datos y entrenar un modelo de aprendizaje automdtico con el

que poder predecir las emociones de otras grabaciones que se hagan en tiempo real.

1.4.1 Herramientas usadas

En este proyecto se han utilizado diversas herramientas, cada una con un propoé-
sito especifico que ha contribuido al desarrollo y ejecucion del mismo. A continuacion,

se enumeran las herramientas y sus respectivos usos:



Herramienta

Uso

BrainAccess MIDI

Electroencefaldgrafo de 16 canales

EmotiBit Pulsera dotada de sensores biométricos
Motor utilizado para crear una aplicaciéon para el
Unity 2022.3.20f1 apunte de las emociones observadas en los suje-

fos

Unreal Engine

Motor utilizado para la demo técnica de predic-
cidbn de emociones en tiempo real

OBS

Herramienta de codigo abierto para la grabacion
de las sesiones de captura de datos

GitHub

Plataforma de control de versiones usada durante
el desarrollo

Visual Studio Code

Programa de edicién de cddigo Python

Visual Studio 2022 Community

Programa de edicién de cédigo C++

Anaconda Navigator

Entorno de ejecucion de Python

Google Drive

Servicio utilizado para el almacenamiento de dao-
tos y videos

Google Forms

Plataforma para recabar datos de los sujetos

Microsoft Word

Herramienta utilizada para la confecciéon de este
documento

Udemy

Plataforma de aprendizaje utilizada para apren-
der sobre EEG

Tabla 1: Herramientas usadas en este proyecto

1.4.2 Plan de trabajo

El plan de trabajo seguido durante la realizacion del proyecto ha permitido una

organizacion eficiente y una correcta gestion del tiempo. Las tareas han sido distribuidas

de manera estratégica a lo largo de los meses, y se han recogido en un diagrama de

Gantt, el cual ha sido una guia fundamental para asegurar el cumplimiento de los ob-

jetivos establecidos en cada fase del proyecto.
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Tabla 2: Plan de trabajo seguido durante la realizacién del proyecto

1.5 Estructura del documento

Este documento se estructura de la siguiente manera:

En el primer capitulo, esta infroduccion, se presentan brevemente la moti-
vacion e hipdtesis de partida que dan razdn a esta investigacion, asicomo
los objetivos propuestos para cumplir durante la misma, las herramientas

utilizadas y el plan de trabajo.

El segundo capitulo revisa otros trabajos similares al nuestro y estudia ex-
tensivamente el conocimiento previo que hay con relacion a la electroen-
cefalografia y los sensores biométricos y su aplicacién a la prediccién de
emociones. También examina los conceptos bdsicos para el entendi-
miento de esta investigacién y revisa los dispositivos utilizados para captu-

rar el electroencefalograma vy los datos biométricos.

En el tercer capitulo se presenta la arquitectura general del sistema para

poder formar una vision de mapa completa del proyecto.

En el cuarto capitulo se describe el proceso de captura de datos del elec-

troencefaldgrafo y los sensores biométricos.

En el quinto capitulo se disena el procedimiento de las sesiones de graba-

cién de datos con las que pretendemos obtener los datos necesarios para



entfrenar los modelos de aprendizaje automdtico y se describe su puesta
en marcha. Este finaliza con la generacién del archivo de datos en bruto
a partir de los archivos generados por el electroencefalégrafo, los sensores
biométricos y una aplicaciéon con la que se registran las emociones ma-

nualmente durante las sesiones de grabacion,

e En elsexto capitulo estd dedicado al proceso del preprocesado de los da-

tos y al entfrenamiento de los distinfos modelos de aprendizaje automatico.

e El séptimo capitulo desarrolla un proceso de comunicacion entre el elec-
troencefaldgrafo y los sensores biométricos en tiempo real, utiliza el modelo
para predecir las emociones en caliente y repasa el proceso de comuni-
cacion de un motor de videojuegos con el electroencefalégrafo y los sen-

sores biométricos.

e En el octavo capitulo se presenta el sistema de evaluacion, los resultados

obtenidos y se analizan las predicciones de los modelos.

e Enelnoveno capitulo se discuten desde un punto de vista técnico, las ven-

tajas y limitaciones de nuestro trabajo.

e En el décimo capitulo presenta las conclusiones mds importantes recogi-
das del desarrollo de esta investigacion, y esboza posibles puntos que fu-

turas investigaciones podrian mejorar.

e El undécimo capitulo detalla la contribuciéon de cada miembro de este
TFG.

Los capitulos 1y 12 estdn disponibles en inglés tras su contraparte en espanol.

Finalmente, se presenta la bibliografia completa referenciada por el trabajo.






Chapter - Introduction

The use of psychology to evoke feelings in video games is becoming increasingly
important in modern development. The human mind is an extremely complex system that
is still only superficially understood. Game feel happens exclusively in the players' brains,

and understanding how they work is of vital importance to designers.

Physiological sensors are capable of providing information about the user's physio-
logical state. The cardiac pulse can be useful to determine the degree of nervousness of
the testers, and thus check that the game correctly conveys the desired emotions. The
electroencephalograph is another sensor that provides information about the player's
brain activity. These data are more difficult to interpret, due to the subjectivity of emo-

tions and the fact that there are no brain states assigned to each emotion.

This project proposes to combine the electroencephalogram with physiological
data in order to obtain a more complete picture of the player's state, with which we can
try to predict emotions of interest to the designer. We intend to train a machine learning
model to perform this task. This data, in addition to being used to corroborate the game
feel, can be collected by the game. This opens a new possibility for game designers,

allowing adaptations to the state of the player during the execution of the game.

Motivation

The motivation behind this project lies in the increasing complexity and sophistica-
tion of video games. As technology advances and videogame development budgets
increase, the industry seeks not only to entertain, but also to evoke deep and meaningful
emotions in players. Game designers invest heavily in creating experiences that resonate
emotionally with their audience. However, the process of validating these emotions
through playtesting can be limited due to the variability in users' emotional responses.
Neuroscience, psychology, and physiology play a crucial role in understanding these dif-
ferences, and thus, developing a system that can capture and model player emotions is

invaluable.



From a scientific perspective, this project has the potential to contribute signifi-
cantly to the field of applied neuroscience and experimental psychology. The combina-
tion of data obtained from electroencephalograms and other physiological sensors pro-
vides a unique opportunity to explore how emotions manifest and vary during the gam-
ing experience. This multidisciplinary approach may offer new insights into the relation-
ship between brain activity, physiological responses and human emotions. By fraining a
machine learning model to predict emotions based on these data, we not only advance
the scientific understanding of emotions, but also lay the groundwork for future research

in brain-computer interfaces and the design of personalized real-time experiences.

From a social point of view, the implementation of this project can have a positive
impact on the gamer experience and on the digital entertainment industry in general.
Video games are not only a form of entertainment, but also an educational, therapeutic
and social connection tool. The ability to dynamically adapt a video game to the emo-
tional state of the player can enhance immersion and user satisfaction, making experi-
ences more engaging and meaningful. In addition, it can help identify and mitigate neg-
ative emotional responses, improving the mental health and well-being of players. In
short, this project not only has the potential to revolutionize video game design, but also
to promote emotional well-being through more personalized and empathetic gaming

experiences.

Starting hypotheses

Our work starts with the following hypothesis:

It is possible to predict player emotions robustly from their electroencephalogram

and biometric data.

The stated hypothesis implies, on the one hand, a quantitative definition of emo-
tions, with which to test the effectiveness of the prediction. On the other hand, it suggests
that, by combining EEG and biometric data, a model can be constructed that accu-
rately predicts player emotions. Robust prediction implies that this model would be relia-
ble and consistent, capable of handling inherent variability in physiological data from

different players and in different game contexts.
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Objectives

Based on the motivation and the starting hypothesis, this work proposes the follow-

ing general objectives:

1. To train a model capable of predicting emotions from the electroenceph-
alogram and biometric data of a user.
2. To provide a data prediction system that an application or a videogame

can use to react to the user's mood in real time.
In more detail, these general objectives comprise the following specific objectives:

A. To understand the operation of the electroencephalograph and the bio-
metric sensor and to study on machine learning models.

B. To design a representation of the degrees of the emotions we desire to pre-
dict.

C. Conduct recording sessions in which we obtain the data from the electro-
encephalograph and the biometric sensor and associate them with the
detected emotions.

D. Train different machine learning models to predict emotions given the elec-
froencephalograph and biometric sensor data.

E. Apply the best model fo predict a player's emotions in real fime.

Methodology

During the project we have used agile production methodologies and various

tools, which has allowed us to structure the work to achieve the objectives effectively.

First, the tools used are detailed, ranging from biometric data collection devices
to development and version management software. Next, the work plan that has guided
the progress of the project is presented, distributing the tasks over the months by means

of a Gantt chart.

For the evaluation, there was a specific area of the library where the project could
be worked on and a room in the same area where the data capture recordings could
be made. As explained in Chapter 8, the evaluation procedure consisted of: recording

the data captures together with the questionnaires, preprocessing the data and training
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a machine learning model with which to predict the emotions of other recordings made

in real time.

Tools used

Several tools have been used in this project, each with a specific purpose that has
contributed to the development and execution of the project. The tools and their res-

pective uses are listed below:

Tool Usage
BrainAccess MIDI 16 channels electroencephalograph
EmotiBit Wristband with biometric sensors
Unity 2022.3.20f1 Engine uged to create an opplico’rion for record-
ing emotions observed in subjects
. Engine used for real-time emotion prediction tech
Unreal Engine
demo
OBS Open source tool for experiment recording
GitHub Version control platform used during development
Visual Studio Code Python code editing software
Visual Studio 2022 Community C++ code editing software
Anaconda Navigator Python runtime environment
Google Drive Service used for data and video storage
Google Forms Platform used to collect data from subjects
Microsoft Word Tool used for the preparation of this document
Udemy Learning platform used to learn about EEG

Table 3: Tools used in this project
Work plan

The work plan followed during the execution of the project has allowed for effi-
cient organization and proper time management. The tasks have been distributed stra-
tegically throughout the months, and have been collected in a Gantt chart, which has
been a fundamental guide to ensure the fulfilment of the objectives established in each

phase of the project.
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Table 4: Work plan followed during project execution
Structure

This document is structured as follows:

13

The first chapter, this introduction, briefly presents the motivation and start-
ing hypotheses that give reason for this research, as well as the proposed

objectives to be met during the research, the tools used and the work plan.

The second chapter reviews other works similar to ours and extensively stud-
ies the previous knowledge about electroencephalography and biometric
sensors and their application fo emotion prediction. It also examines the
basic concepts for understanding this research and reviews the devices

used to capture electroencephalogram and biometric data.

The third chapter presents the overall architecture of the system in order to

form a complete map view of the project.

The fourth chapter describes the data capture process of the electroen-

cephalograph and the biometric sensors.

In the fifth chapter we design the procedure of the data recording sessions
with which we infend to obtain the necessary data to train the machine

learning models and describe their implementation. It ends with the gener-



ation of the raw data file from the files generated by the electroencephao-
lograph, the biometric sensors, and an application with which the emotions

are recorded on a monthly basis during the recording sessions,

The sixth chapter is dedicated to the data preprocessing process and the

training of the different machine learning models.

The seventh chapter develops a communication process between the
electroencephalograph and biometric sensors in real time, uses the model
to predict hot emotions and reviews the communication process of a video

game engine with the electroencephalograph and biometric sensors.

The eighth chapter presents the evaluation system, the results obtained

and analyzes the predictions of the models.

The ninth chapter discusses the advantages and limitations of our work from

a technical point of view.

The tenth chapter presents the most important conclusions drawn from the
development of this research and outlines possible points that future re-

search could improve.

The eleventh chapter details the contribution of each member of this dis-

sertation.

Chapters 1 and 12 are available in English after their Spanish counterparts.

Finally, the complete bibliography referenced by the work is presented.
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Capitulo 2 - Estado del arte

En este capitulo se revisan ofros frabajos similares al nuestro y estudia extensiva-
mente el conocimiento previo que hay con relacion ala electroencefalografia y los sen-
sores biométricos y su aplicacién a la prediccion de emociones. También examina los
conceptos bdsicos para el entendimiento de esta investigacion: el cerebro humano y
los distinfos modelos de aprendizaje automdtico. Finalmente, se revisan los dispositivos

utilizados para capturar el electroencefalograma y los datos biométricos.

2.1 Trabajos relacionados

Se han utilizado previamente redes neuronales profundas con EEG-Inception
para analizar y clasificar sefales EEG extraidas de la base de datos SEED (Zamora
Garcia, 2023). En este frabajo, los sujetos ven videos de 4 minutos de duracion asociados
a emociones hegativas, positivas y neutras. Sus electroencefalogramas se clasifican por
una parte en los multiclases “triste”, “neutral” y “feliz” y, por ofra parte, de forma binariq,
en “felicidad” o "tristeza”. Sus resultados fueron una precision del 51,58% en la clasifica-

cion mulficlase y un 77,49% en la clasificacion binaria.

Una investigacion ha utilizado previamente SVM para clasificar del 1 al 9 la felici-
dad, la excitaciéon, la dominancia y el agrado de sefales EEG extraidas de la base de
datos DEAP, en la que los sujetos ven videos de 1 minuto de YouTube y proporcionaron
su nivel de felicidad, excitacion, dominancia y agrado en una escala del 1 al 9 al termi-
nar cada video; y probaron distinto nUmero de canales, distintos métodos de transfor-
macion de senal, distintas representaciones de caracteristicas y distintas técnicas de
transformacion de caracteristicas para dar con los mejores resultados (Wichakam &
Vateekul, 2014). Concluyeron que la mejor extraccién de caracteristicas se daba con 1

minuto de datos EEG de 10 canales usando filiro de potencia de banda.

Oftro estudio también ha utilizado SYM para clasificar datos EEG en fiempo real
en emociones alegres e infelices suscitadas por imdgenes y musica cldsica
(Jatupaiboon, 2013). La precision media del modelo dependiente del sujeto es de apro-
ximadamente 75,62% vy la precision media del modelo independiente de los sujetos es

de aproximadamente 65,12%. Este trabajo destaca que los canales temporales (T7 y T8)
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dan mejores resultados que ofras areas, que las frecuencias altas (Beta y Gamma) dan
mejores resultados que las frecuencias bajas y que suscitar las emociones en periodos
de 30 o 60 segundos no tienen diferencias significativas. Basandose en sus resultados, los
investigadores implementan el sistema de deteccion de felicidad usando solo un par de
canales. Cabe destacar que, en este trabajo, se desarrollan dos videojuegos que reac-
cionan a la prediccién de la felicidad en tiempo real: uno que muestra la expresion
facial del jugador en tiempo real y reproduce musica acorde a su nivel de felicidad, y
otro en el que el avatar corre automdticamente a una velocidad dependiente del nivel

de felicidad del jugador.

Se ha utilizado C4.5 para estimar los valores que los sujetos sienten en las emocio-
nes de alegria, fristeza, relajacion y estrés en una escala de Likert de 5 valores al escu-
char una coleccién de 121 canciones MIDI de estilo japonés y occidental que inducen
emociones . El experimento se llevd a cabo en dos fases: primero, los sujetos escucharon
todas las canciones y calificaron manualmente las emociones sentidas usando la escala
de Likert. Después, los diez temas mds relajantes y los diez mds estresantes fueron selec-
cionados para la grabacion de datos de EEG. Los datos obtenidos de los sensores de
EEG se transformaron en anotaciones emocionales contindas utilizando el método de
andlisis de espectro emocional (ESAM). Los modelos de emocion creados utilizando el
algoritmo C4.5 mostraron resultados prometedores, con un error absoluto relativo pro-
medio del 6,54% en la validacion cruzada de 10 iteraciones. Las conclusiones sugieren
gue este enfoque no solo permite clasificar la mUsica por emociones inducidas de ma-
nera precisa, sino que también podria aplicarse en sistemas de recomendacién de mu-
sica personalizados, mejorando significativamente la precision de las recomendaciones

basadas en el estado emocional del usuario.

Ya se ha utilizado Unicamente las senales EEG para controlar directamente al
avatar del videojuego Elden Ring mapeando patrones EEG relacionados a una cierta
accién preentrenada a un comando especifico del videojuego (Perrikaryal, 2023). Los
patrones entrenados fueron “imaginarse a uno mismo empujando un objeto pesado”,
“imaginar la sensacion de una fuerte fuerza centrifuga” y “imaginar un objeto hundién-
dose lentamente en el agua”. Para el movimiento del avatar, se utilizd el giroscopio de

3 ejes proporcionado por el electroencefalégrafo.
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2.2 Aspectos relevantes de las estructuras cerebrales para sistemas de

electroencefalograma

Antes de leer este documento, es necesario comprender como funciona el cere-
bro humano, qué partes de este realizan cada funcidon y qué papel desempenan las

neuronas y sus conexiones entre ellas.

2.2.1 Partes del cerebro

Se encuentran 3 secciones en las que se divide en encéfalo, el cerebro, el cere-
belo y el fronco cerebral. El primero, a su vez, se divide en dos hemisferios, izquierdo y
derecho, y se encuentra rodeado de una superficie llamada corteza. El cerebro se en-
carga de conftrolar todo tipo de funciones motoras y emocionales, y de realizar funcio-
nes cognitivas como la conciencia o la memoria entre ofras. El cerebelo, por su parte,
se encarga de coordinar el movimiento voluntario de los musculos, asi como mantener
el equilibrio del cuerpo. Por Ultimo, el tronco cerebral se encarga de movimientos invo-

luntarios, como el de los pulmones o el corazén. (Netsky, 1986).

2.2.2 Las neuronas

La lectura EEG es un método no invasivo que se puede realizar repetidas veces.
Cuando se activan las neuronas, se producen flujos de corriente eléctrica, que son la

fuente que se mide con esta lectura (Kirschstein & Koéhling, 2009).

Para entender estos flujos de corriente eléctrica, antes debemos entender la es-
tructura de dichas células. Se componen de un gran cuerpo celular y de fibras nerviosas,
una prolongacion alargada denominada axdén para enviar impulsos y habitualmente
muchas ramificaciones denominadas dendritas para recibirlos. Los impulsos proceden-
tes del axdn cruzan una sinapsis (la unidn entre dos células nerviosas o neuronas) hacia

la dendrita de otra célula.

Cada axén estd rodeado por oligodendrocitos en el encéfalo y en la médula
espinal y por células de Schwann en el sistema nervioso periférico. Las membranas de

estas células estdn compuestas por una sustancia grasa denominada mielina, que se
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asemeja a un aislante. Los impulsos nerviosos viagjan mucho mds rapido a través de los

nervios recubiertos con una vaina de mielina que a través de los que carecen de ella.

Las diferencias de potenciales eléctricos detectados por el dispositivo son causa-
das por potenciales graduados postsindpticos sumados de células piramidales que

crean dipolos eléctricos entre el soma (el cuerpo de la neurona) y las dendritas apicales.

La corriente eléctrica cerebral consiste principalmente en iones Na+, K+, Ca++y
Cl- que se bombean a fravés canales en las membranas neuronales en la direccidon go-

bernada por el potencial de membrana.

La actividad eléctrica sélo es detectada en grandes poblaciones de neuronas
activas. Las senales eléctricas débiles detectadas por los electrodos del cuero cabelludo
se amplifican masivamente y luego se muestran y/o se almacenan en la memoria de la

computadora.

2.3 La electroencefalografia

La electroencefalografia es una técnica utilizada para registrar y medir la activi-
dad eléctrica del cerebro. Es una prueba neurofisioldgica que mide la funcién de las
neuronas desde el punto de vista eléctrico, mediante la fijacién de unos sensores llama-

dos electrodos en la cabezao.

La parte mds influenciada sobre el EEG es la corteza cerebral, debido a su proxi-
midad bajo el cuero cabelludo. Existe una notacion estandar para la localizacion de los
electrodos sobre el mismo. Los puntos se etiquetan por las dreas del cerebro: F (frontal),
C (cenftral), T (temporal), P (posterior) y O (occipital); y nUmeros impares para el lado

izquierdo y pares para el derecho desde el punto de vista del sujeto (Teplan, 2002).
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llustracion 1: Nomenclatura estandarizada del sistema 10/10, extendida con electrodos anteriores y poste-
riores de la cadena inferior (Seeck y otros, 2017)

2.3.1 Historia de la electroencefalografia

La electroencefalografia fue inventada por el neurdlogo y psiquiatra alemdn
Hans Berger, apodado como “padre de la encefalografia y de la psicofisiologia” en el
ano 1924. 1770 el italiano Luigi Galvani publicd sus observaciones sobre la electricidad
animal. Con esta publicacion demostrd la existencia de “electricidad animal intrinseca”
pero estas no tuvieron mucho impacto a pesar de que su sobrino, Luigi Giovani Aldini las

confirmara en 1974 (Palacios SaGnchez, 2002).

El interés por el fendbmeno eléctrico intrinseco motivé al cientifico alemdan Emil du
Bois Raymond, quien public el primer volumen de un libro llamado “Investigaciones so-

bre la electricidad animal” en 1848 y un ano después el siguiente volumen.
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Las primeras descripciones sobre la existencia de actividad eléctrica cerebral fue-
ron de la mano del fisiblogo inglés Richard Caton gracias a las influencias por parte de
los investigadores Edouard Hitzig y Gustav Theodor Fritsch. En 1874, Caton confirmé su
hipotesis de que los estimulos periféricos podian evocar respuestas eléctricas cerebrales
focales. Finalmente, en 1875 hizo una publicacion donde demostraba respuestas moto-
ras discretas y locales en perros. Ademds, en esta publicacion fue el primero en observar

la actividad eléctrica cerebral, confinua y espontdnea (Palacios Sdnchez, 2002).

Unos 15 anos después de los descubrimientos de Caton, Adolf Beck y su mentor
Cybulsky, inspirados por los trabajos de Hitzig y Fritsch realizaron nuevas propuestas para
intentar ofros métodos de localizacion funcional en el cerebro. En su tesis doctoral de
1891, Beck investigd la existencia y posibles modificaciones de corrientes eléctricas en el

cerebro y la médula espinal. Su Ultima publicacion conjunta fue en 1895.

Por otro lado, Fleich Von Marxow, confirmd la actividad eléctrica ritmica en la

superficie cerebral de perros mediante electrodos impolarizables.

A comienzos del siglo XX, los rusos Pavel Kaufman y Pradvich Neminski establecie-
ron que los potenciales eléctricos cerebrales pueden ser registrados a través del crdneo
intacto. Realizaron experimentos con perros, en los cuales se les realizaban craneoto-
mias y se colocaban electrodos sobre la corteza cerebral para registrar actividad elec-
troencefalogrdfica epileptiforme, siendo ademds la primera vez que se registraba foto-
grdficamente. Kaufman observd dos periodos bioeléctricos durante la anestesia: un au-
mento inicial de potenciales (fase de excitaciéon) y una posterior disminucién (fase de
depresidn). Por su parte, Neminski utilizé un galvandmetro de cuerda para describir los
distintos ritmos cerebrales captados en cerebros de perro segun su frecuencia (10 a 15,
20 a 32 ciclos por segundo), creando el término "electrocerebrograma" para estas osci-

laciones.

2.3.2 Tipos de electroencefalégrafos

Existen varios fipos de EEG: los de gel, los secos, que son el tipo usado en el pro-
yecto, y los de solucion salina. Los EEG de gel conductivo se emplean para mejorar el
contacto con el cuero cabelludo, mantienen una baja impedancia, generalmente por

debajo de los 10 kQ, y representan el estdndar en grabaciones clinicas. Aunque ofrecen
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mediciones mdas precisas que los electrodos secos, presentan ciertas desventajas aso-
ciadas con la preparacion requerida para su uso. Los EEG de gel demandan la prepa-
racion de la piel, la aplicacion del gel, la optimizacion de la impedancia a cargo de
personal especializado, y la limpieza posterior a la grabacion. Ademds, durante sesiones
prolongadas, la calidad de la senal puede deteriorarse a medida que el gel se seca.
Por consiguiente, el empleo de los EEG de gel conlleva costes técnicos y temporales

adicionales, lo que dificulta su aplicacion en entornos domeésticos.

En contrapartida, los EEG secos no requieren ninguna preparacion ni limpieza
posterior al uso, lo que los convierte en la opcidn mds conveniente para nuestro propd-
sito, especialmente durante la ejecucion de videojuegos. Este tipo de EEG facilita el
cambio agil de sujetos de prueba y permite una mayor participacion, ya que la aplica-
cién de gel no es deseable para los participantes en un experimento de ocio, no clinico,

COMO es nuestro caso.

Respecto ala calidad de las grabaciones, los EEG secos pueden obtener resulta-
dos comparables a los EEG de gel. Enconfraremos mds senales no deseadas en los EEG
secos, pero estos también son menos sensibles a las interferencias electromagnéticas de
50 Hz (Hinrichs y ofros, 2020).

Por Ultimo, se encuentran los EEG de solucién salina. En este tipo de EEG se moja
el cuero cabelludo con una solucién salina para mejorar la conductividad, lo que per-
mite una senal mds clara y precisa que los secos, pero menos que los de gel. Ademds,
son menos invasivos que los de gel y son mdas faciles de aplicar y limpiar. Al igual que
ocurre con los de gel, la solucién salina puede secarse con el tiempo, necesitando apli-

carla nuevamente durante sesiones largas.

2.3.3 Las ondas cerebrales

Las ondas cerebrales son oscilaciones o ritmos eléctricos que se observan en los
registros de EEG. Diversas oscilaciones pueden reflejar el estado de dnimo de la persona
como cansancio, relajaciéon, concentracion, etc. Existen oscilaciones asociadas a dife-
rentes etapas del sueno porlo que se puede utilizar para estudiarlas y determinarlas. Las

ondas cerebrales se clasifican en diferentes bandas de frecuencia, cada una asociada
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con estados mentales, actividades o funciones cognitivas especificas

(Neurotechnology).

Ondas Delta (0,5 - 4 Hz): Asociadas con el sueno profundo, la inconscien-

cia y ciertos estados cerebrales anormales.

Ondas Theta (4 - 8 Hz): Asociadas con los suenos, la creatividad, la medi-

tacion y la relajacion profunda.

Ondas Alfa (8 — 13 Hz): Asociadas con la relajacion al estar despierto, el

sonar despierto y un estado mental franquilo.

Ondas Beta (13 - 30 Hz): Asociadas con la conciencia normal de vigilia, la

concentracién y las tareas cognitivas.

Ondas Gamma (30 - 100 Hz): Asociadas con funciones cognitivas superio-

res, percepcion y conciencia.

2.3.4 Senales no deseadas en los electroencefalogramas

Las grabaciones de EEG capturan la actividad neuronal del cerebro y otras se-

Nales eléctricas de fuentes mds poderosas. Estos se denominan senales no deseadas y

pueden dificultar la interpretacién visual de las senales o incluso pueden confundirse

con la actividad EEG real. Normalmente, se busca minimizar las senales no deseadas de

las grabaciones de EEG con diversas técnicas de procesamiento para tener una senal

de EEG limpia de senales no deseadas (Cohen, 2019).
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llustracion 2: Iregularidades causadas en la seAal producidas por distintas sefiales no deseadas (Guzmdn
Alvarez, 2015)

2.3.4.1 Parpadeos y movimientos de ojos

Se trata de senales de alta amplitud que se observan en los registros de EEG, es-
pecialmente en la frente y los [6bulos frontales. Se pueden detectar faciimente y ahora
existen muchos algoritmos que intentan abordar su eliminacion automdtica de senales
de EEG como ASR.

2.3.4.2 Actividad muscular

El movimiento del cuello, la mandibula y la lengua genera senales eléctricas de-
bido a confracciones musculares que son relativamente grandes y, por lo tanto, son
captadas por los electrodos de EEG que se encuentran en un lugar cercano. Las senales
eléctricas asociadas con la actividad muscular son de banda ancha y se encuentran
en el rango de las ondas Beta y Gamma, lo que hace que su eliminacion sea una tarea

desafiante.

2.3.4.3 Actividad cardiaca

El potencial de actividad cardiaca también se puede detectar en el registro EEG.

Esto es particularmente visible si se coloca un electrodo en algun vaso sanguineo impor-
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tante. El ruido de las senales cardiacas se puede eliminar, por ejemplo, registrando si-
multdneamente un electrocardiograma (ECG) vy utilizando esta informacion para elimi-

nar las senales no deseadas de las senales de EEG.

2.3.4.4 Fuentes de ruido ambiental

Esto suele ser causado por equipos eléctricos alimentados por la red eléctrica
principal y se manifiesta como ruido de frecuencia de 50 Hz o 60 Hz en las grabaciones
de EEG. Esto se puede minimizar eliminando las fuentes del entorno de grabacién o
usando electrodos activos, un mejor blindaje del equipo de medicidon, un mejor con-
tacto de los electrodos con el cuero cabelludo, etfc. Si el ruido de la red no es extrema-
damente grande, se puede eliminar de las senales con técnicas de filtfrado convencio-

nales.

2.3.5 Aplicaciones de la electroencefalografia

Existen muchas aplicaciones para las mediciones de la electroencefalografia y
los casos de uso seguirdn creciendo a medida que siga aumentando la accesibilidad
de sus dispositivos. Los principales usos de la electroencefalografia estdn ligados al
campo de la medicing, en aspectos clinicos. Se utiliza entre otros grandes aspectos para
diagnosticar epilepsia, comas, muertes cerebrales (Ramos-Arguelles, 2009), trastornos
del sueno (Guadamuz, 2022), accidentes cerebrovasculares, encefalitis y ofros frastornos

cerebrales (Grave-de Peralta, 2004).

La electroencefalografia se utiliza ampliamente como herramienta en neurocien-
cia cognitiva, neurociencia clinica, psicologia, neurolingUistica y otras. También se utiliza
para investigar los mecanismos neuronales implicados en la consolidaciéon y recupera-
ciéon de la formacién de la memoria, ademds de proporcionar informacién sobre la plas-

ticidad neuronal y los procesos de aprendizaje.

Como método accesible y no invasivo, el EEG se utiliza con bastante frecuencia
para medir la actividad cerebral en los sistemas BCI. Los sistemas BCI tienen como obje-
tivo transferir la intencién/comando de una persona a una computadora u otro disposi-

tivo.
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2.3.6 Configuracién de medicion del electroencefalograma

El sistema 10/20 es un enfoque estandarizado utilizado para la notacién de la co-
locacion de electrodos. Garantiza que los electrodos con el mismo nombre se coloca-
radn en la misma ubicacién relativa con respecto a otros electrodos, independiente-
mente del tamano del cabezal o la cantidad de electrodos utilizados por el sistema de
medicién. En la siguiente figura se muestra un ejemplo de colocacion de 19 electrodos
y su denominacion. La notacion estandar ayuda a los médicos, investigadores y otfras
personas a comparar faciimente sus mediciones sabiendo exactamente la ubicacién

topogrdfica sobre la que se realizé la medicion.

llustracion 3: Nomenclatura estandarizada del sistema 10/20 (Neurotechnology)

En el montaje secuencial, las mediciones de EEG se realizan entre pares de elec-
trodos, normalmente colocados relativamente cerca uno del ofro. Sin embargo, un en-
foque mdas popular es utilizar un electrodo de referencia comun, donde se mide una
diferencia de voltaje entre cualquier electrodo y este electrodo de referencia. Sin em-
bargo, la colocacion del electrodo de referencia no estd estandarizada y algunas con-

figuraciones colocan el electrodo de referencia en la oreja, otras en la frente o alguna
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otra ubicacion, lo que produce mediciones directamente incomparables entre diferen-
tes configuraciones. No obstante, las senales se pueden volver a calcular en el prepro-
cesamiento para utilizar una referencia promedio o REST (técnica de estandarizacion de
electrodos de referencia) que estandarice estos registros de EEG de referencia comu-

nes.

Como hemos mencionado en el apartado 2.3.2, usamos el tipo de EEG seco, sin
embargo, este tipo de electrodos son menos estables que los electrodos a base de gel
y requieren mads procedimientos de preprocesamiento para garantizar registros de

buena calidad.

Hay dos tipos de electrodos en términos de amplificacion de senal que se utilizan
en las grabaciones de EEG. Electrodos pasivos, donde los electrodos se conectan con
cables al dispositivo de medicidon donde se realiza la amplificacion y digitalizacion de la
senal. Los electrodos activos tienen preamplificadores integrados en el electrodo que
amplifican la senal de EEG antes de enviarla al dispositivo de medicion. Esto ayuda a
reducir el ruido eléctrico ambiental captado por los cables, que puede reducir la cali-
dad de las grabaciones de EEG medidas. Sin embargo, los electrodos activos anaden

mds complejidad y son mds costosos en comparacién con los electrodos pasivos.
2.3.7 Preprocesamiento de senales del electroencefalograma

2.3.7.1 Filtrado de frecuencia

El filfrado de frecuencia es un proceso utilizado en el procesamiento de senales
para modificar o eliminar ciertas frecuencias de una senal de entrada. Esto se logra me-
diante el uso de filtros, que son dispositivos electrénicos o algoritmos que pueden ate-

nuar o amplificar diferentes componentes de una senal segun su frecuencia .

El filtrado de frecuencia se aplica en una amplia variedad de campos, como el
procesamiento de senales de audio, imagenes, radar, telecomunicaciones y electro-
nica en genera, ademds de senales electroencefalograficas, que es nuestro caso. Es
una herramienta fundamental para mejorar la calidad y la utilidad de las senales en

numerosas aplicaciones.
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Se distinguen varios tipos de filtros, los clasificados por su tipo de frecuencia, por
tecnologia, por el comportamiento en la frecuencia, por estructura, por implementa-

cién y por aplicacion.

Segun el tipo de frecuencia, encontramos los filtros de paso bajo, que permiten
el paso de frecuencias por debajo de cierto valor de corte y atenUan las frecuencias
por encima de este valor. Son Utiles para eliminar ruido de alta frecuencia en una senal;
los filtros de paso alto, que permiten el paso de frecuencias por encima de cierto valor
de corte y atenlan las frecuencias por debajo de este valor. Se utilizan, por ejemplo,
para eliminar el ruido de baja frecuencia; los filtros de paso de banda, que solo permiten
el paso de frecuencias dentro de un rango especifico y atenuan las frecuencias fuera
de ese rango. Son Utiles para aislar una parte especifica de una senal; y, por Ultimo, los
filtros de rechazo de banda, que bloquean un rango especifico de frecuencias y permi-
ten el paso de todas las demds. Se usan, por ejemplo, para eliminar interferencias espe-

cificas.

En cuanto a los clasificados por tecnologia, tfenemos dos tipos, los digitales, y los anald-
gicos. Los clasificados por estructura se distinguen en pasivos y activos. Los filtros de im-
plementacion son o filtros IIR (Infinite Impulse Response), que utilizan retroalimentaciéon y
son eficaces a nivel computacional, o los FIR (Finite Impulse Response), que tienen una
respuesta al impulso finita, sin retroalimentacion. Por aplicacion, encontramos los filtros
de audio, usados por ejemplo en ecualizacién o eliminacién de ruido, los filtros de Anti-
aliasing, usados antes del muestreo de una senal, los de reconstruccion, empleados tras
la conversion digital a analdgica, para suavizar la senal, y los filiros de radiofrecuencia,

utilizado en sistemas de comunicaciéon. (Manjit Sandhu, 2016)

Por Ultimo, tenemos los filtros clasificados segun su comportamiento con la frecuencia,
en ellos enconframos los filtros de Butterworth, de Chebyshev, de Bessel, y los filtros elip-
ticos. Los filtros Butterworth, se caracterizan por un resultado de frecuencia lo mds plana
posible en la banda de paso, es decir, evitando las ondulaciones. Los de Chebyshey, se
diferencian en dos tipos, de Tipo |, o de Tipo I, los del primer tipo tienen ondulaciones en
la banda de paso y una atenuacion réapida fuera de esta, y, por lo contrario, el del se-
gundo tipo, no tiene estas ondulaciones en la banda de paso, pero las fiene en la banda
de rechazo (Anju, 2012).
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2.3.7.2 Eliminacion de senales no deseadas

En el apartado 2.3.4 se han discutido distintos tipos de senales no deseadas que
pueden afectar a la senal EEG y por tanto a realizar una interpretacion precisa. Por ello
se deben contar con algunas técnicas capaces de eliminar senales no deseadas du-

rante la etapa de preprocesamiento.

Existen diferentes tipos de técnicas para la supresion de senales no deseadas en
los datos, por ejemplo, tenemos la eliminaciéon basada en umbrales, esta técnica con-
siste en establecer umbrales para algunas caracteristicas de la senal como pueden ser
la amplitud, la variabilidad temporal o presencia de eventos especificos, como por
ejemplo picos. Por otra parte, tenemos la técnica de Regresién Lineal, esta técnica con-
siste en establecer umbrales para algunas caracteristicas de la senal como pueden ser
la amplitud, la variabilidad temporal o presencia de eventos especificos, como por
ejemplo picos. Lo que se busca es identificar segmentos de datos que contienen activi-
dad no deseada y eliminarlo. Sin embargo, a pesar de ser relativamente sencilla de im-
plementar hay que tener en cuenta que se pueden eliminar segmentos que contienen
buena calidad de datos por lo que hay que establecer los criterios de rechazo con cui-
dado.

Y por Ultimo tenemos el Andlisis de Componentes Independientes o ICA, esta es
una avanzada técnica de procesamiento de senales EEG que separa las fuentes de

senales cerebrales de las senales no deseadas.

El objetivo de la técnica yace en descomponer la senal en una serie de compo-
nentes independientes que representan actividad cerebral pura y ruido de origen tanto

ambiental como bioldgico. (G. Trejo Alcantara, 2017)
El proceso ICA tiene los siguientes pasos:

1) Realizar un primer preprocesamiento con filfrado.

2) Aplicar ICA a los datos preprocesados para descomponer la senal en com-
ponentes independientes.

3) Tras el paso anterior tendremos que mostrar los componentes en algun for-
mato por ejemplo el topografico para identificar los componentes que repre-

senfan ruido y ofras inferferencias.
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4) Una vez identificados las senales que se consideren ruido, se eliminan.

ICA components
ICAQ02 ICA003 ICAD04

llustracion 4: Mapa topogrdfico de cada uno de los componentes en los que se ha dividido la sefial EEG
original

2.4 Sensores biométricos

Los sensores biométricos son dispositivos electronicos que se utilizan para medir y
analizar caracteristicas fisicas o comportamentales Unicas de los seres vivos. Estos dispo-
sitivos pueden capturar datos biométricos, como huellas dactilares, iris, voz, patrones fa-
ciales, entre otros, y luego utilizar estos datos para verificar la identidad de una persona
o para autenticar su acceso a ciertos sistemas o dispositivos. Los sensores biométricos se
utilizan en una variedad de aplicaciones, desde la seguridad en dispositivos moviles y
computadoras hasta el control de acceso en edificios y sistemas de pago biométricos.

(Acuna Llamas y ofros, 2018)
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2.4.1 Sensor de temperatura

Un sensor de temperatura mide la temperatura de la piel del sujeto, lo cual nos
permite tener informacion sobre la condicidn ambiental del usuario o sobre cambios

fisiologicos.

2.4.2 Sensor de actividad electrodermal

Detecta cambios en la conductividad de la piel, que varia con la cantidad de
sudor del sujeto en la piel. Esta sudoracion estd controlada por el sistema nervioso sim-
pdtico, porlo que los cambios en la conductancia pueden indicar la activaciéon de este

sistema debido a estimulos emocionales o estrés.

2.4.3 Sensor PPG

Los sensores PPG miden la cantidad de luz absorbida por los tejidos corporales,
especialmente la piel, para detectar cambios en el volumen sanguineo. Los tres fipos de
luz, infrarrojo, rojo y verde son utilizados en diferentes configuraciones para medir la fre-

cuencia cardiaca, la saturacion de oxigeno en la sangre y ofros pardmetros fisiologicos.

2.4.4 Magnetémetro

Es un sensor utilizado para medir la intensidad y la direccién del campo magné-
tico en su entorno. Este tipo de sensor es esencial en varias aplicaciones, desde la nave-

gacion hasta la investigacion cientifica y el monitoreo ambiental.

2.5 Las emociones

En el estudio de la psicologia y la neurociencia, las emociones son un fascinante
campo de investigacion que ha generado una amplia gama de teorias y modelos de
clasificaciéon. En este apartado, exploramos la complejidad vy la diversidad de las emo-
ciones humanas, asi como los distintos enfoques utilizados para comprenderlas y cate-

gorizarlas (Cacioppo, 1993).
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2.5.1 Definicion de las emociones

Las emociones son respuestas psicofisioldgicas complejas que experimentamos
como reacciones a estimulos internos o externos. Estas respuestas pueden manifestarse
a través de cambios en el estado de dnimo, expresiones faciales, cambios en la con-
ducta, respuestas fisioldgicas como el ritmo cardiaco y la actividad hormonal, entre
otros (Kreibig, 2010).

Las emociones pueden variar en intensidad y duracion, y desempenan un papel
fundamental en la forma en que percibimos y nos relacionamos con el mundo que nos
rodea. Ejemplos comunes de emociones incluyen la felicidad, la tristeza, el miedo, lairg,
la sorpresa y el disgusto, aunque existen muchas mds emociones que forman parte del

espectro emocional humano.

2.5.2 Clasificacion de las emociones

A la hora de clasificar las emociones, existen multiples modelos para clasificar y
representar las emociones. Sin embargo, se pueden diferenciar todos estos en dos tipos:

los modelos dimensionales y los modelos discretos. (Abeer Al-Nafjan, 2017)

2.5.2.1 Modelos dimensionales

Este tipo de clasificacion fue defendido en primer lugar por Wundt (Wundt, 1896),
y desarrollado posteriormente por ofros autores. Estos dicen que las dimensiones se con-
figuran en un cardcter bipolar definido por tres ejes, estos ejes son el eje de valencia

afectiva, el eje de activaciéon y el eje de control.

2.5.2.1.1 Modelo de Russell

Propone que las emociones se distribuyen en un espacio circular bidimensional
compuesto por activacion y valencia. La activacion se sitUa en el eje vertical, mientras
que la valencia se encuentra en el eje horizontal. El centro del circulo denota una vao-
lencia neutral y un nivel de activacion medio, con las emociones clasificadas en térmi-

nos de valencia positiva o negativa y de activaciéon alta o baja (Russell, 1980).

31



ALTA

ACTIVACION
Inquieto - a i ~._  Emocionado
Hostil . Entusiasmado
Irritado ; Con energia
Enfadado N Feliz
Tenso , Satisfecho
DESAGRADABLE Va,Qa‘idn | AGRADABLE
Emociones negativas i |~ Emociones positivas
Abatido g / Contento
Apdtico : / Relajado
Fatigado e e ' Calmado
Pesimista : o " Tranquilo
Triste S —
BAJA
ACTIVACION

llustracién 5: Modelo de emociones de Russell

2.5.2.1.2 Modelo de Plutchik

El modelo de Plutchik es otro enfoque para clasificar las emociones, propuesto
por el psicélogo Robert Plutchik en la década de 1980. Plutchik identificé ocho emocio-
nes primarias bdsicas que consideraba como las mds fundamentales y universales en la
experiencia humana. Estas emociones primarias son la alegria, la tristeza, laira, el miedo,

la sorpresa, el disgusto, la confianza y la anticipacion. (Manshad & Petrovich, 2019)

Ademds de estas ocho emociones primarias, Plutchik también propuso que cada
una de ellas puede combinarse para formar emociones secundarias y terciarias. Por
ejemplo, la combinacién de alegria y confianza puede dar lugar ala emocién de amor.
(Plutchik, 2001)

Plutchik representd su modelo de emociones en forma de un circulo llamado
"Rueda de Emociones"’, donde las emociones primarias se encuentran ubicadas en po-
siciones opuestas. Esto sugiere que las emociones opuestas pueden ser percibidas como

extremos de un continuo emocional.
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llustracion 6: Rueda de emociones de Plutchik (Ortiz Bonilla, 2019)
2.5.2.2 Modelos discretos
Los modelos discretos para clasificar las emociones se basan en la premisa de
que existe un conjunto limitado y especifico de emociones bdsicas y universales que son

infrinsecamente distintas entre si. Estos modelos definen categorias concretas de emo-

ciones que se diferencian claramente unas de otras.

2.5.2.2.1 Modelo de Paul Ekman

Ekman identificd un conjunto de emociones bdsicas que son universales y reco-
nocibles a tfravés de expresiones faciales consistentes en todas las culturas humanas.

Estas emociones son felicidad, tristeza, miedo, ira, sorpresa y disgusto (Ekman, 1992).
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2.5.2.2.2 Modelo de Carroll Izard

El modelo discreto de emociones de Carroll Izard, también conocido como la
Teoria Diferencial de las Emociones, identifica una serie de emociones bdsicas y funda-
mentales que son innatas y universales. Izard propuso que estas emociones bdsicas son
componentes esenciales de la experiencia emocional humana y estdn presentes desde
el nacimiento. Dichas emociones bdsicas son la alegria, interés-excitacion, sorpresa, fris-

teza, ira, disgusto, desprecio, miedo, verglenza y culpa. (lzard, 1977)

2.5.2.2.3 Modelo de Parrot

El modelo discreto de Parrot de las emociones es una categorizacion de las emo-
ciones humanas en un sistema estructurado. Este modelo fue propuesto por el psicdlogo
W. Gerrod Parrott, quien organizd las emociones en una esfructura jerdrquica que se
asemeja a un drbol genealdgico. En este modelo, las emociones se agrupan en cate-

gorias primarias, secundarias y terciarias (Parrotft, 2001).
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llustracidn 7: Estructura en drbol propuesta por Parrot para la clasificacion de emociones
2.5.3 Impacto de las emociones en el cerebro

Las emociones impactan directamente en la actividad cerebral, en concreto, en
el sistema limbico, que es una de las partes del cerebro encargadas de procesar las
emociones. Lared de neuronas de este sistema se ve complementada por otras partes
del cerebro como el hipotdlamo o el hipocampo. La amigdala también forma parte de
este proceso y del sistema limbico, pues estd vinculada a la respuesta emocional que

despiertan las situaciones experimentadas (Rodriguez Alvarez, 2020).

La amigdala tiene una gran importancia en el procesamiento emocional, en la
anatomia de las emociones. Este nucleo cerebral juega un papel central en las reac-
ciones emocionales bdsicas. Se sitUua al lado de cada hipocampo: hay una en cada
hemisferio. Esta zona estd relacionada con la respuesta emocional aprendida por lo que

es una de las zonas involucradas en el aprendizaje emocional.
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La amigdala es el principal nicleo cerebral relacionado e implicado en las res-
puestas de miedo, tanto innatas como aprendidas. El hipocampo estd implicado en
procesos mentales relacionados con la memoria, tanto en la memorizacién de expe-
riencias e informaciones abstractas como en la recuperacion de recuerdos. El cerebelo
estd localizado en la parte posterior del cerebro en el drea del tronco encefdlico, tiene
una forma redondeada como el cerebro y es la encargada de regular y controlar los

movimientos correctos de los seres humanos.

En Ultimo lugar se identifica la corteza cerebral, que ocupa la mayor parte del
oérgano y estd formada por dos hemisferios, el izquierdo y el derecho. Se encarga de
conftrolar el pensamiento consciente. Si se analiza la corteza cerebral en mayor profun-
didad, ésta se divide en cuatro dreas llamadas I6bulos, que corresponden con el occi-

pital, temporal, parietal y frontal (de la Rosa Centella, 2019).

La evidencia cientifica muestra que las estructuras prefrontales son las principales
encargadas de organizar el comportamiento y la toma de decisiones. Estas estructuras
se encargan del control de la regulacidon emocional, la comprension de situaciones
complejas y el comportamiento social adaptativo. En condiciones normales ambos he-
misferios cerebrales trabajan de forma complementaria en la regulacion y control de las

emociones.

Sin embargo, investigaciones como la de Canli y ofros , sugieren que cada he-
misferio muestra una vinculacion diferencial con las reacciones emocionales de valen-
cia positiva y negativa. El hemisferio derecho es dominante en el control del tono emo-
cional, con un mayor procesamiento de las emociones negativas como el miedo o la
ira, sin embargo, el hemisferio izquierdo es dominante en la interpretacion de las emo-

ciones positivas como la alegria.
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llustracion 8: Anatomia del cerebro y sistema limbico (BrightFocus® Foundation, 2015)
2.6 Modelos de aprendizaje automatico

Un modelo de aprendizaje automdtico es un algoritmo que permite a una
computadora aprender a realizar tareas especificas sin necesidad de ser programada
explicitamente para cada una de esas tareas. En lugar de seguir un conjunto fijo de
reglas, como en la programacién fradicional, los modelos de aprendizaje automdtico

aprenden a través de la experiencia y los datos.

Estos modelos pueden realizar una variedad de tareas, como reconocimiento de
patrones, clasificacion, prediccion, y mucho mds. Utilizan técnicas estadisticas y mate-
mdaticas para identificar patrones en los datos y luego generalizar esos patrones para

hacer predicciones o tomar decisiones sobre nuevos datos.

2.6.1 Tipos de modelos de aprendizaje

Los modelos de aprendizaje automdatico se pueden clasificar en varias categorias

segun el tipo de aprendizaje y la forma en que se estructuran.

2.6.1.1 Modelos de aprendizaje supervisado
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Los algoritmos deducen la informacion a partir de datos a los que se les han asig-
nado valores. Estos datos sirven para entrenar un modelo, mientras que un segundo con-
junto de datos de prueba permite determinar hasta qué punto es eficaz el modelo

creado. Algunos de los modelos que hay dentro de este tipo son:

En primer lugar, SYM, o Support Vector Machines, son un tipo de algoritmo de
aprendizaje supervisado utilizado tanto para clasificacion como para regresion. Su ob-
jetivo principal es encontrar un hiperplano en un espacio N-dimensional (donde N es el
numero de caracteristicas) que mejor separe las clases de los datos (Cortes & Vapnik,
1995).

En segundo lugar, se encuentran los drboles de decision o Decision Tree que son
modelos de aprendizaje que utilizan una estructura de arbol para representar decisiones
y sus posibles consecuencias. Cada nodo interno del arbol representa una caracteristica
de los datos, cada rama representa el resultado de una prueba y cada nodo hoja re-
presenta una etiqueta de clase. El modelo toma decisiones basadas en la estructura del
arbol, evaluando caracteristicas y siguiendo las ramas correspondientes hasta llegar a
una decision final (S. W. Loh, 2003).

Por otro lado, estd random forest que es un algoritmo de aprendizaje automdtico
supervisado, que se utiliza tanto para problemas de clasificacion como de regresion. Se
basa en laidea de ensamblar multiples arboles de decision, modelo visto en el apartado
anterior, durante el proceso de entrenamiento y hacer predicciones basadas en la ma-
yoria de los votos o promedio de los resultados individuales de estos drboles (Random
forests, 2001).

Por Ultimo, KNN es un modelo utilizado para problemas de clasificacion y regre-
sidn. Aungue es mdas comunmente conocido como un algoritmo de clasificacion, tam-
bien puede adaptarse para tareas de regresion. Es un algoritmo basado en instancias,
lo que significa que no aprende explicitamente un modelo durante la fase de entrena-
miento. En cambio, almacena todos los ejemplos de enfrenamiento y hace prediccio-
nes basadas en la similiftud entre las nuevas instancias de datos y los ejemplos de entre-

namiento almacenados (Aha, 1991).
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2.6.1.2 Modelos de aprendizaje no supervisado

Los datos de entrenamiento se utilizan sin etiquetar. Los algoritmos detectan agru-
paciones de datos o patrones ocultos sin que se precise intervencién humana. Resultan
muy Utiles para descubrir semejanzas y diferencias en la informacion, de manera que se
pueden aplicar a procesos como la segmentacion de clientes o el reconocimiento de

imagenes.

2.6.2 Redes neuronales

Una red neuronal es una técnica de inteligencia artificial que ensena a las
computadoras a procesar datos de una manera inspirada en el funcionamiento del ce-
rebro humano. Esta técnica pertenece al dmbito del aprendizaje automdatico, especifi-
camente al aprendizaje profundo, y se basa en la interconexidon de nodos o neuronas

en capas, imitando la estructura del cerebro.

Al emplear este enfoque, se crea un sistema adaptable que permite a las
computadoras aprender de errores pasados y mejorar de forma continua. De esta ma-
neraq, las redes neuronales artificiales se utilizan para abordar desafios complejos, como
la sintesis de resumenes de documentos o el reconocimiento facial, con una mayor pre-
cision.

Las redes neuronales pueden ayudar a las computadoras a fomar decisiones in-
teligentes con asistencia humana limitada. Esto se debe a que pueden aprender y mo-
delar las relaciones entre los datos de entrada y salida que no son lineales y que son
complejos. Por ello, se usan en un amplio campo de frabagjos, entre los que destacan
algunos como el reconocimiento visual y reconocimiento de voz, prediccion y andlisis

de datos, o procesamiento del lenguaje natural.

Existen varios tipos de redes neuronales, cada una disenada para abordar dife-
rentes tipos de problemas y datos.
2.6.2.1 Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales son el fipo mds bdsico y general de red neuronal.
Estdn compuestas por una o mds capas de neuronas, que estdn interconectadas me-

diante conexiones ponderadas. Cada neurona en una capa estd conectada a todas
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las neuronas de la capa siguiente. Estas redes son adecuadas para una amplia gama

de aplicaciones, incluyendo clasificacion, regresion y reconocimiento de patrones.

2.6.2.2 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Son especialmente efectivas en tareas de visidon por computadora y reconoci-
miento de imdgenes. Las CNN estdn disenadas para procesar matrices de datos bidi-
mensionales, como imdgenes, y son capaces de capturar patrones espaciales a través
de capas convolucionales. Son ampliamente utilizadas en aplicaciones como el reco-
nocimiento facial, la clasificacion de objetos y la deteccidén de caracteristicas en ima-

genes médicas.

2.6.2.3 Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Disenadas para trabajar con secuencias de datos, como texto, audio o series
temporales. Las RNN tienen conexiones retroalimentadas que les permiten recordar in-
formacién de pasos anteriores en la secuencia. Esto las hace adecuadas para tareas
como el andlisis de senfimientos en texto, la tfraduccién automdatica, la generacion de

texto y el reconocimiento de voz.

2.6.2.4 Redes Neuronales Generativas Adversarias (GAN)

Consisten en dos redes neuronales en competencia: el generador y el discriminao-
dor. El generador crea muestras de datos falsas, mientras que el discriminador intenta
distinguir entre datos reales y falsos. Este proceso de competencia impulsa al generador
a mejorar continuamente, generando datos cada vez mds realistas. Las GAN se utilizan
en la generacion de imdgenes, la superresolucion de imdgenes, la sintesis de voz y la

generacion de texto, entre ofros.

2.6.2.5 Redes Neuronales Profundas (DNN)

Se refiere a cualquier red neuronal con multiples capas ocultas. Las DNN son ca-
paces de aprender representaciones de datos altamente abstractas y complejas, o
que las hace adecuadas para una amplia gama de aplicaciones, desde el procesa-

miento del lenguaje natural hasta la vision por computadora y el andlisis de datos.
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Un tipo de modelo de aprendizaje profundo es MLP, o perceptron multicapa, que
especificamente una arquitectura de red neuronal artificial. Se utiliza principalmente
para problemas de clasificacion y regresion. El MLP consiste en multiples capas de neu-
ronas. Estas capas estdn organizadas en una estructura de capa de entrada, una o mas
capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona en una capa estd conectada a

todas las neuronas de la capa siguiente (Haykin, 1999).

2.7 Tecnologias usadas en el frabajo

Para poder comprender el funcionamiento de nuestro trabajo y como lo hemos
llevado a cabo, es necesario conocer qué dos dispositivos hemos usado para las sesio-
nes de captura de datos, a continuacion, explicamos el electroencefaldgrafo utilizado,

llamado, BrainAccess MIDI, y el aparto biométrico, lamado EmotiBit.

2.7.1 El electroencefalégrafo BrainAccess MIDI

Para medir la actividad cerebral se consideraron diversas opciones disponibles
en el mercado. La busqueda fue ardua debido a los altos precios y la reducida oferta.

Finalmente, con el presupuesto disponible, se optd por la herramienta BrainAccess MIDI.

BrainAccess MIDI es un electroencefalografo seco de 16 canales con un canal
comun de referencia. La herramienta estd formada por varias partes. La pieza principal
es la pila que contiene la bateria y donde se conectan electrodos. Para conectarlos, se
utilizan 16 cables agrupados en 4 sobres. Cada uno de estos sobres contiene 4 cables
de una longitud especifica. Los hay de 10 cenfimetros, de 15 cenfimetros, de 20 centi-
metros y de 25 centimetros. La pila principal es muy sencilla. Tiene un botdn de encen-
dido y con una luz LED, que se vuelve roja cuando estd encendido, parpadea cuando
la bateria estd por debajo del 10%, y se vuelve azul cuando se conecta via Bluetooth 4.2

(Neurotechnology).

BrainAccess MIDI incluye BrainAccess CAP, el propio casco, hecho de un tejido
flexible que se ajusta al crdneo con 34 agujeros que permiten al usuario una gran varie-
dad de disposicion de los electrodos. Gracias a ello, el usuario puede decidir si medir
zonas especificas del cerebro, o medir una grabacién mds general. Estd disponible en

tres tallas que cubren un rango de didmetros del crdneo especifico.
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La bateria de BrainAccess MIDI se puede cargar a través de un puerto Micro-USB
utilizando cargadores estdndar de 5 V. El cargador debe ser capaz de proporcionar al
menos 800 mA de corriente. El dispositivo se puede utilizar mientras se carga, pero no es

recomendable.

El hardware se compone por las entradas de EEG, la entrada de referencia y la
entrada de polarizacién. Las entradas EEG deben conectarse a electrodos que miden
la actividad del EEG con respecto al electrodo de referencia. La entrada de referencia
que debe conectarse a un electrodo de referencia comun. En las configuraciones del
kit BrainAccess, normalmente se coloca un electrodo en la ubicaciéon Fpl. La conexidn
se indica como 'R' en el dispositivo. La entrada de polarizacidon debe conectarse a un
electrodo de polarizacion. En las configuraciones del kit BrainAccess, normalmente se
coloca un electrodo en la ubicacidon Fp2. La conexion se indica como 'B' en el disposi-
tivo. Es un sesgo impulsado que reduce el ruido de modo comun, como el ruido prove-
niente de la red eléctrica. La senal de polarizacién se deriva de cualquiera de las entra-

das de EEG que se pueden elegir en el software.

El dispositivo tiene una entrada digital adicional que se muestra al mismo ritmo
que las senales de EEG vy se frata como un canal de entrada adicional en el software.
Se puede utilizar para conectar sensores externos o para sincronizar multiples dispositivos

MIDI BrainAccess.

Por Ultimo, el dispositivo tiene un acelerébmetro de 3 ejes integrado. Se puede uti-
lizar, por ejemplo, para registrar cualquier movimiento del cuerpo o la cabeza cuando
estd conectado al hardware EEG. Los datos del acelerdmetro vienen como tres canales

de enfrada adicionales en el software.

Para poder unir el hardware de BrainAccess MIDI con BrainAccess CAP, se utiliza
una cinta de velcro en la parte trasera del mismo, permitiendo grabaciones muy cémo-

das en cualquier posicidén.

Ademds, el kit contiene un adaptador Bluetooth para conectarlo a ordenadores

que no lo tengan integrado.
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2.7.2 El sensor biométrico EmotiBit

Adicionalmente para este proyecto, contamos con una pulsera EmotiBit que nos
proporciona mds datos de cada sesion de grabacion sobre cdmo se encontraba el su-
jeto anivel cardiovascular. De esta manera podemos correlacionar los datos generados
por el cerebro y el corazdn para poder encontrar, posiblemente, patrones en las emo-

ciones que sientan los usuarios mds precisos.

EmotiBit es un mddulo sensor portdtil para capturar datos emocionales, fisioldgi-
cos y de movimiento de alta calidad. Permite transmitir datos de forma inaldmibrica a
cualquier plataforma o de la grabacion local de datos a la tarjeta microSD integrada.

Ademds, cuenta con software abierto (EmotiBit).

El dispositivo cuenta con diferentes caracteristicas: Adafruit Feather MO WiFi o
Adafruit Feather ESP32 Huzzah, bateria de iones de litio de 400mAh, tarjeta microSD de
alta velocidad, lector de tarjetas microSD, cable micro USB para la carga, 3 correas
Emoti-stretch de diferentes longitudes para usar EmotiBit en casi cualquier parte del
cuerpo, desde la muneca de un nino hasta la cabeza de un adulto y Spudger de plds-
tico que se utiliza para alternar faciimente el interruptor de hibernacion y el botén Emoti-
Bit.

EmotiBit cuenta con diferentes sensores para su captura de datos, entre ellos se
encuentran algunos de los nombrados anteriormente en el apartado de sensores bio-
meétricos, como son el PPG, el sensor de temperatura, el magnetdmetro, y el de activi-

dad electrodermal.

Ademds, lleva incorporados dos sensores inerciales como son el acelerémetro,
gue se encarga de medir la aceleraciéon del movimiento del usuario en varias direccio-
nes, con esto se puede rastrear la actividad fisica, luego tenemos el giroscopio, que
complementa al sensor anterior, midiendo la orientacién y los movimientos de rotacion,

proporcionando datos mds precisos sobre la actividad del usuario.
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Capitulo 3 - Arquitectura general del sistema

Este capitulo detalla la arquitectura general del sistema desarrollado en el pro-
yecto, proporcionando una vision completa y estructurada de los componentes involu-
crados y sus interacciones. La comprensidon de esta arquitectura es fundamental para
entender el flujo desde la captura de datos hasta la prediccidn de emociones en tiempo

real.

3.1 Revisidon de los mddulos de trabajo

Los objetivos generales de este proyecto son entrenar un modelo de aprendizaje
automdtico capaz de predecir emociones de un usuario a partir del su electroencefa-
lograma vy sus datos biométricos y desarrollar una plataforma experimental que use el
modelo para obtener las emociones en tiempo real. Estos se dividen en los objetivos
especificos A, B, C, Dy E. Con ellos en mente, el proyecto divide el frabajo en los siguien-

tes moédulos:

4. Montaje y puesta en marcha del electroencefaldgrafo y del sensor biomé-
trico

5. Sesiones de grabacion de datos y captura de datos

6. Preprocesamiento de los datos y entrenamiento de los modelos de apren-
dizaje automdatico

7. Grabacion del electroencefalograma y de los datos fisiologicos y predic-

cion de emociones en tiempo real

El Capitulo 4 - describe el proceso inicial de instalacion y configuracion de los
dispositivos BrainAccess MIDI y EmotiBit, utilizados para la captura del electroencefalo-
grama y de los datos fisiolégicos respectivamente. Comienza con el montaje del elec-
troencefaldgrafo, detallando la colocacion de electrodos y la configuracion de cone-
xiones Bluetooth. Luego, explica el montaje y la configuracion del sensor biométrico
EmotiBit, que incluye el montaje de las placas y la conexidon Wi-Fi. Se detalla la obtencién
y lectura de datos tanto del electroencefaldgrafo como del sensor biométrico, inclu-

yendo el proceso de grabacién de datos de prueba y la conversion de archivos para
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facilitar su lectura. Finalmente, se proporciona una vision general de los datos recolec-
tados y sus formatos, destacando la precision y la estructura de los datos capturados
por ambos dispositivos, lo que facilita su posterior andlisis y preprocesamiento. Este capi-

tulo corresponde al objetivo A.

En el Capitulo 5 - se describe el proceso completo de las pruebas de captura de
datos con sujetos, enfocadas en obtener datos emocionales a través de dispositivos
como electroencefaldografos y sensores biométricos. Se detalla el diseno de las sesiones,
donde los sujetos juegan videojuegos mientras se registran sus emociones utilizando una
escala de Likert para medir diferentes estados emocionales, centrando el andlisis princi-
palmente en el miedo. También se explica la eleccidon de videojuegos de terror para
inducir estas emociones, la realizacion de simulacros previos, y el desarrollo de una apli-
cacion especifica para la recoleccion de datos emocionales. Finalmente, se abordan
aspectos logisticos de las sesiones, como la organizaciéon de los datos y la preparacion
de los equipos, ademds de destacar los gjustes y retos enconfrados durante el prepro-

cesamiento de los datos recopilados. Este capitulo corresponde a los objetivos By C.

En el Capitulo 6 - se describe el proceso de preprocesamiento de datos y el en-
trenamiento de modelos de aprendizaje automdtico para predecir emociones en
tiempo real utilizando datos de BrainAccess, EmotiBit y EmotionsApp. Se eliminan valores
nulos y se aplican técnicas como el filtrado de senales EEG con un filtro de pasa baja
Butterworth y la técnica ICA. Para los datos de EmotiBit, se eliminan los valores no numé-
ricos y se ajusta la frecuencia a 250 Hz. Los datos de emociones se reescalan y se estruc-
turan en fragmentos de 10 segundos. Finalmente, se enfrenan varios modelos (random
forest, SVM, KNN, MLP, decision free) con los datos preprocesados, evaluando su rendi-
miento con métricas como MSE y R?. El modelo random forest se identifica como el mds
eficaz y se entrena en profundidad con diferentes configuraciones de datos. Este capi-

tulo corresponde al objetivo D.

46



En el Capitulo 7 - se describe la implementacién de una estructura basada en
hilos para la grabaciéon y procesamiento en tiempo real de datos de BrainAccess y Emo-
tiBit, con el fin de predecir emociones. Se detalla cdmo el servidor controla la captura,
preprocesa los datos, y realiza las predicciones utilizando modelos de aprendizaje auto-
matico. Los datos se agrupan en fragmentos de diez segundos y se envian desde el
cliente al servidor. Después del preprocesamiento y la prediccidn, los resultados pueden
reenviarse a programas externos como una demo técnica en Unreal Engine 5, donde
los valores de las emociones predichas afectan dindmicamente el entorno del juego.
Esta infraestructura puede ser aplicada a diversos contextos, incluidos videojuegos y en-

tornos de enfrenamiento de alta tensidon. Este capitulo corresponde al objetivo E.

3.2 Relaciones entre los modulos del sistema

Para enfrenar la red, los sujetos de prueba juegan a un juego utilizando el elec-
troencefalografo y los sensores fisiologicos, que recogen los datos EEG v fisiolégicos du-
rante la partida, respectivamente. Estos datos se corresponden con la entrada del mo-
delo. Después de jugar, el usuario revisa la grabacion del juego y la cdmara y utiliza la
aplicacién de anotacidén de emociones para cuantificar sus distintas emociones durante
la partida. Estos datos se corresponden con la salida del modelo. Al combinar los datos
EEG, los datos fisioldgicos y las emociones correspondientes a esos datos, segun el usua-
rio, se obtiene la tabla de datos en bruto. Esta tabla se preprocesa para entrenar mo-

delos de aprendizaje automdatico.
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llustracion 9: Diagrama del proceso de entrenamiento del modelo de aprendizaje automdatico

Cuando el modelo de aprendizaje automdtico estd entrenado, se puede utilizar

por nuestro sistema de prediccidn de emociones en tiempo real, que estd formado por

dos scripfs que tienen una estructura de cliente-servidor. Mientras el usuario juega al

juego, el sistemarecoge los datos EEG y fisioldgicos y cada cierto fiempo, crea una tabla

de datos en bruto, con la que se predicen las emociones fras su preprocesado. Las emo-

ciones predichas se mandan de vuelta al videojuego para que éste pueda reaccionar

como se desee.
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llustracion 10: Diagrama del proceso de prediccion de emociones en tiempo real
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Capitulo 4 - Montaje y puesta en marcha del electro-
encefalégrafo y del sensor biométrico

La primera etapa del proyecto se implementd la captura de datos de ambos
dispositivos. Esta incluye la instalacion del electroencefaldgrafo y del sensor biométrico
y la configuracion del software necesario para la captura de datos. Ademds, también

incluye una prueba para probar que la captura de datos funcione correctamente.

4.1 Montaje del electroencefalografo BrainAccess MIDI y el sensor biomé-

trico EmotiBit

El paguete que contiene el dispositivo BrainAccess MIDI también contiene todos
los electrodos y cables necesarios para su montaje. Este dispositivo funciona a fravés de
Bluetooth, asi que también cuenta con un adaptador en caso de que el ordenador no

posea los respectivos controladores.

El montaje de BrainAccess MIDI consiste en colocar los electrodos en el casco en
la posicidn deseada y conectarlos al puerto correspondiente del dispositivo. El casco
cuenta con 32 ranuras que designan las posiciones estandarizadas para un electroen-
cefaldgrafo de 32 electrodos. Para configuraciones de 16 electrodos, como es nuestro
caso, BrainAccess recomienda la disposicidon senalada en la llustracién 11. Sin embargo,
al ver la disposicion en persona, decidimos mover los electrodos F7 y F8 a T3 y T4, debido
a que nos parecid ver demasiada densidad de electrodos en la zona de la frente, y

ninguno en el temporal, encima de la oreja.
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llustracion 11: Disposicidn de electrodos recomendada por BrainAccess para 16 electrodos
(Neurotechnology)

Respecto al paquete de EmotiBit, cuenta con dos placas que se unen entre sicon
una pila recargable. El montaje es bastante simple y basta con conectar las dos placas

entre ellas y dejar la pila en medio de las dos.

Por Ultimo, cuenta con una tarjeta SD y un USB adaptable para conectarla tanto
al ordenador como al propio dispositivo EmotiBit. Dicha tarjeta sive como almacena-

miento (de las grabaciones) y como configuracion.

El EmotiBit funciona a través de WI-FI, asi que para conectarlo al ordenador ne-

cesitas poner las credenciales de la red en un archivo denfro de la SD.
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4.2 Obtencidn y lectura del electroencefalograma

Una vez completado el montaje del electroencefaldgrafo y conectado a Brai-

nAccess Board por medio de Bluetooth, el dispositivo estd listo para grabar.

Realizamos una grabacién de prueba llustracion 12, para comprobar que todo
estaba en orden, que se grababa correctamente y que podriamos visualizar los datos

grabados.

App

» Settings

¥ Signal
Fz 65 pv
F8 77 pV
F7 52 pv
Fa 80 pv
F3 72pv
Cz 73V
c4 50 uv
c3 53 v
Pz 232V
P8 17 v
P7 85uv
P4 117 pv
P3 63 pv
0z 59 uv
02 100 pv

9t 2 1351.7 sec

-10 9.5 - - - 7. - - - -5. - - - - - - - - - -0.5 0

» Digital
» Accelerometer
» Power

llustracién 12: Datos de los electrodos de BrainAccess durante una grabacién

Después de grabar y guardar correctamente los datos de la prueba, el archivo
resultante tiene extension db, asi que es necesario convertirlo a ofro formato que facilite
su lectura. Por ello, decidimos que el formato mds legible en este caso era csv (comma-
separated value). El propio software de BrainAccess Board permite realizar conversiones

de archivo, por ejemplo, permite convertir el archivo db a csv.

Los datos recogidos cuentan con las siguientes columnas:
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Nombre Descripcion

Tiempo en segundos.

Cada valor del electrodo estd en unidades de microvoltios
Time y el acelerédmetro estd en X. El casco graba con una fre-
cuencia de 25hz asi que tendremos una fila nueva cada

0.04 segundos.

(Valores de todos los . . .
Valor leido del electrodo. Independiente a los demas elec-
electrodos, cada uno

en su propia columna) frodos.
Accel_x Valor del eje X del acelerédmetro del dispositivo.
Accel_y Valor del eje Y del acelerébmetro del dispositivo.
Accel_z Valor del eje Z del acelerébmetro del dispositivo.

Tabla 5 Columnas de los datos recogidos por BrainAccess

Las grabaciones de BrainAccess son regulares y nunca hay ningun tipo de salto

temporal, facilitando el preprocesado de los datos.

4.3 Obtencién y lectura de los datos fisiolégicos

EmotiBit cuenta con una pdgina en GitHub que contfiene su documentacion y
guias de uso (ademads del codigo fuente, por si se quieren realizar modificaciones). Para
conectar EmotiBit al ordenador, es necesario ambos dispositivos estén conectados a la
misma red WI-FI. EmotiBit se conectard a la red WI-FI cuyas credenciales se encuentren

dentro de un archivo “config.txt” en la raiz de la tarjeta SD.

Una vez EmotiBit ha sido conectado a la misma red WI-FI que el ordenador que
va a realizar la grabacion, EmotiBit Oscilloscope (software de EmotiBit, llustracién 13) co-
menzard a mostrar los datos grabados en tiempo real. Dicho software permite grabar
marcando una casilla en la interfaz ademds de redirigir los datos a través de un puerto
UDP.
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motiBit: MD-V5-0000699  Battery Level: 42% Clipping Events:
motiBit Device List - Power Mode + SD File: 2024-04-08_19-13-52-35 | overfiow Events:

IPLBI DeVICU L - -
 ACC:X

AcC:Z

GYRO:X

[Add a note] Send data via: None

Output List

[N

MD-V5-0000699

PPG:IR

GYRO:Z

HR \ THERM

EDA SCR:FREQ \/\N

e N\_A
IR VY 1V S “ M

llustracién 13: Datos de los sensores de EmotiBit durante una grabacion

Después de grabar y de guardar correctamente los datos de la prueba, el ar-
chivo se generard en la raiz de la tarjeta SD. Basta con conectarla al ordenador a través

del adaptador para poder leer el archivo, que ya se encuentra en formato csv.

Los datos recogidos cuentan con las siguientes columnas:

Nombre Descripcion

LocalTimestamp Tiempo en segundos

Tiempo de EmotiBit en milisegundos (el fiempo de EmotiBit se
EmotiBitTimestamp )

reinicia cada vez que se reinicia el dispositivo).

NUmero de paqguete del que se exirajo el punto de datos (au-
PacketNumber )

menta secuencialmente).
Datalength NUmero de puntos de datos en el paquete.
TypeTag TypeTag de los datos (véase mds abajo).
ProtocolVersion Reservado para futuras ampliaciones del software (no se usa).
DataReliability Reservado para futuras ampliaciones del software (no se usa).
Data Puntos de datos.

Tabla 6: Nombre y descripcidon de los campos proporcionados por EmotiBit
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EmotiBitTimestamp contiene el tiempo en milisegundos. Dicho valor no comienza
en 0 (al contrario que en BrainAccess), asi que hay que contar con un desplazamiento

dado por el primer valor de tiempo recibido (que marca el comienzo de la grabacion).

Datalength corresponde con el nUmero de datos que vienen en el paquete, de
manera que en un solo instante de fiempo una etiqueta, por ejemplo, AX, puede tener
varios valores distintos. Esto puede deberse a que el hardware no es lo suficientemente
preciso por lo que realiza varias mediciones de una misma etiqueta en un mismo instante

de tiempo.

Dado que la frecuencia de grabacién de cada dato es distinta, es decir, la fre-
cuencia de grabacién del pulso cardiaco no es la misma que la del acelerdbmetro, los
valores del EmotiBit se guardan en tiempo real a medida que se reciben. Esto ocasiona
que la tabla cuente con una columna llamada TypeTag, que permite distinguir los iden-
tificadores de cada valor recibido. Por ejemplo, en caso del pulso del corazdn, la eti-

queta serd HR y en caso de acelerédmetro, la etiqueta serd AX (eje X).

Data contendrd los valores leidos por el dispositivo en ese instante de tiempo. La

magnitud del valor depende de su tipo (TypeTag).
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Capitulo 5 - Sesiones de grabacion de datos y cap-
tura de datos

Durante este capitulo se presentan todas las fases de las pruebas de capturas de
datos con sujetos y el proceso de obtencién de dichos datos. Incluye el diseno y el pro-
cedimiento de las sesiones de grabacion. Durante estas sesiones, los sujetos se ponen el
electroencefaldgrafo y el sensor biométrico y se llevan a cabo las grabaciones en con-
diciones confroladas, mientras que se graba el videojuego y los datos siendo captura-
dos en tiempo real. Se monitorea constantemente la calidad de la sefal vy, si algun dis-
positivo falla, se hacen ajustes en tiempo real para asegurar que los datos sean consis-

tentes y precisos.

5.1 Diseno de las sesiones de grabacién de datos

5.1.1 Diseno del esquema de datos orientado a un sistema de aprendizaje

automatico

En primer lugar, definimos las emociones que se van a medir durante Ias sesiones

de grabacion de datos. El modelo de emociones escogido fue el siguiente:

1 2 3 4 5
Muy relajado Relajado Neutro Concentrado | Muy concentrado
Muy frustrado frustrado Neutro Divertido Muy divertido
Muy anticipado | Anficipado Neutro Sorprendido Muy sorprendido
Muy seguro Seguro Neutro Asustado Muy asustado
Muy distraido Distraido Neutro Inmerso Muy inmerso

Tabla 7: Representacion de las emociones utilizada en este proyecto

Hemos elegido este rango de emociones porque queriamos grabar datos de
emociones faciles de detectar y asumir. Consideramos que estas cinco emociones
(miedo, diversion, sorpresa, concentracion e inmersion) cumplen con dichos requisitos.

Ademds, usamos este rango ya que nos permite anadir emociones que pensamos que
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son completamente opuestas, es decir, consideramos que si estas relajado no puedes
estar concentrado, aumentando asi el nUmero de emociones posibles en el modelo de

aprendizaje automatico.

Por Ultimo, utilizamos una escala de Likert (tambien denominada método de eva-
luaciones sumarias), un método de valoracion bipolar que mide la respuesta positiva o

negativa a una declaracién (en nuestro caso, a una emocion).

Es importante destacar que, aunque el proyecto haya sido realizado con cinco
emociones distintas, nos vamos a centrar principalmente en una de ellas: el miedo. He-
mos concluido que el miedo es la emocidon mds sencilla de detectar de todas, ya que
acelera el pulso cardiaco y tiene consecuencias directas en el cuerpo de la persona

(temblores, cerrar los ojos, movimientos erraticos...).

5.1.2 Eleccion del sistema de pruebas

En cuanto a la elecciéon del sistema de pruebas, decidimos utilizar videojuegos
porque cuentan con un gran grado de inmersion y permiten reproducir las emociones
deseadas facilmente gracias a esto. Dado que el miedo serd la emocidn principal que
se va a medir en dichas sesiones, se han elegido juegos que permitan recoger datos

variados de dicha emocion.

Con esto en mente, buscamos varios titulos del género de terror con el fin de que
por lo menos uno de ellos fuera desconocido para el usuario. Si alguno de los juegos
propuestos ya habia sido visto o jugado por el usuario, la medicidén no es interesante
porque conoceria los acontecimientos que ocurren en dicho juego, suprimiendo la ma-

yoria de las emociones que vaya a experimentar alterando los resultados obtenidos.

Los juegos seleccionados fueron: Five Nights at Freddy's 4 (Cawthon, 2015), P.T.
(Kojima Productions, 2014) y I'm counting to é... (EMIKA_GAMES, 2024). Por ofro lado,
también contamos con juegos que generasen las emociones opuestas, como Minecraft
(Mojang Studios, 2011) y Super Mario Bros Wonder (Nintendo, 2023), en caso de haya
usuarios que no quieran jugar al género de terror, pero aun asi quieran aportar datos
para la sesion de grabacion. Sin embargo, todos los sujetos se atrevieron a jugar juegos

de miedo por lo que no contamos con datos sobre ningun juego que no sea del género.
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5.1.3 Simulacro de una sesidn de grabacién de datos

Antes de realizar las pruebas con usuarios, decidimos realizar simulacros de gro-
baciones para comprobar que ambos dispositivos grababan sus datos para después ser
preprocesados correctamente. Ademdads, durante esta fase se comprobd si efectiva-

mente los juegos elegidos generaban las emociones deseadas.

Durante esta fase la mayoria de las limitaciones deberian haber sido descubier-
tas, para asi evitar problemas en el futuro. Sin embargo, no descubrimos ningun tipo de

limitacion y decidimos que todo funcionaba correctamente.

5.1.4 Desarrollo de una aplicacion para la recogida de emociones

Dado que el objetivo es entrenar un modelo de aprendizaje automdatico que sea
capaz de predecir las emociones del usuario, necesitamos primero una forma de repre-
sentarlas. La aplicaciéon para la grabacion de emociones se ha desarrollado con este

proposito.

La aplicacién debe permitir la recopilacion de datos lo mds objetivo posibles me-
diante la observacion de la sesidén de grabacion. Por ello, necesitamos contar con una

manera de registrar de manera rdpida y sencilla el nivel de las emociones.

La aplicacién fue creada en Unity porque es un entorno con el que estamos fa-
miliarizados, permite crear una aplicacién multiplataforma, ademds de acceso a direc-

torios de persistencia con relativa facilidad.
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Ruta de guardado de la grabacién Grabacién de

(se genera en la raiz, incluye nombre el archivo)
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Ruta de guardado del evento Focus  Acwavaues

(se generé en a raiz,incluye nombre del archivo) .
Am use m e nt Actual Value: 3
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Resetear
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Guardar evento para entrevista

(se generd en la raiz)

Actual Value:

I n m e rS | O n Actual Value: 3
@ 5

Ver en Ver en
minutos segundos

Tiempo de grabacion: --:-- s

llustracion 14: Captura de pantalla de la interfaz de EmotionsApp

La aplicacion EmotionsApp tiene una interfaz dividida en fres secciones, diferen-

ciadas de manera clara por su posicion en pantalla. Las distintas zonas son:
ZONA IZQUIERDA:

¢ Ruta de guardado de la grabacion y eventos: Esta opcidon permite indicar
la ruta donde se van a guardar los datos recogidos, ademds del nombre
del archivo.

e Tiempo de buffer: Es el tiempo que va a tardar en guardar algun cambio
de nivel de emocién. A pesar de tardar “X" segundos en guardar el dato,
el instante de tiempo que se guarda es el momento en que el deslizable
fue modificado. El tiempo de buffer permite que, en caso de que haya
varios cambios en un intervalo corto de tiempo, solo se registre un cambio
con todo incluido.

e Guardar evento: Aqui es donde se apuntan momentos claves observados

para posteriormente preguntar sobre ellos en una entrevista. Se guarda en
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elinstante de tiempo en el que el probador presiona el botdn para guardar

el evento.
ZONA CENTRAL:

e Deslizables: Son los niveles modificables de cada emocion. Se correspon-
den ala tabla de Likert.
e Ver minutos/segundos: Muestra el tiempo que lleva la grabacion en minu-

tos 0 segundos.
ZONA DERECHA:

e Sdlir: Salir de la aplicacion.

e Reiniciar emociones: Botdn que permite restablecer los valores de todas
las emociones al neutro (3).

e Empezar Grabacion: Comienza la grabacion para poder empezar a reco-
ger datos. Una vez este botdn es pulsado, se convertird en el botén de

“Parar grabaciéon” que permite terminar la grabacién de las emociones.

5.1.5 Creacién de grupos de sujetos de prueba

Para la creacién de grupos de sujetos de prueba, se ha creado un formulario con
el fin de que cualquier persona que quisiese pudiese venir a participar en las sesiones de

grabacion, que se puede consultar desde el Chapter - Apéndice A - .

Ademds, al terminar la sesidn se pide a los sujetos de prueba rellenar un Ultimo
formulario sobre demografia, disponible en el Chapter - Apéndice B - . Formulario de
busqueda de sujetos de prueba. Utilizamos dicha informaciéon para poder clasificar me-

jor los datos.

5.1.6 Preparacion de las sesiones de grabacion de datos

Respecto a la disposicién de la grabacion, contamos con un equipo que graba
EEG como EmotiBit, ofro equipo se encarga de grabar las emociones con EmotionsApp
y el Ultimo equipo graba la pantalla del juego. Ademds, como la aplicacion Emotion-
sApp es multiplataforma, también podemos contar con grabaciones de emociones

usando dispositivos moviles.
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5.2 Procedimiento de las sesiones de grabacién de datos

En cuanto al procedimiento experimental, lo primero es colocar ambos dispositivos (EEG
y EmotiBit) en el usuario que jugard al juego. Mientras los dispositivos estdn siendo colo-
cados, se le leen las instrucciones de la sesidon al usuario, que cuentan con algunos con-

sejos para evitar bloqueos dentro del juego.

Después de que los dispositivos se conecten correctamente y EmotionsApp esté

lista para grabar, podrd comenzar la grabacion.

La sesidn dura aproximadamente quince minutos y se realiza en una sala vacia
con cristaleras. La sala durante la sesidon estard cerrada y nadie podrd entrar durante la
duracion de este. En el momento de comenzar la grabacion, todas las personas menos
el sujeto saldrdn de la sala y la cerrardn, permitiendo solo observar a través de las crista-

leras.

La iluminacién es baja para favorecer los sentimientos de miedo y sorpresa del

juego. Ademds, se cuentan con auriculares para ampliar la inmersion durante la sesion.

Con el fin de asegurar la sincronizaciéon de las grabaciones de EEG y EmotiBit se
comienza a grabar previomente ambos dispositivos. Todas las grabaciones se sincroni-
zardn a través del audio de estas, es decir, basta escuchar la senal de arranque de

sesion en el video y restar el desplazamiento de segundos necesario.

Durante la grabacion, nos centramos en predecir las emociones del sujeto en

base a sus movimientos y a la situacion en ese instante de tiempo del juego.

Es importante destacar que siempre tiene que haber una persona vigilando el
EEG ya que por alguna razén desconocida (tratado con profundidad en el apartado
5.4) el casco se apaga automdticamente en un instante de tiempo presuntamente

aleatorio.

Cuando esto ocurre, se debe parar toda la grabacion para reiniciar todos los
dispositivos y realizar toda la preparaciéon otra vez. Dado que es el mismo sujeto y es
posible que por culpa de reiniciar la sesion se sesguen los datos, se conocerd a las si-

guientes grabaciones con un identificador N.° de Toma.
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Una vez cumplido el fiempo de grabacion, una persona realiza una cuenta re-
gresiva y se finaliza la grabacion de todos los dispositivos a la vez (en la medida de lo
posible). Al terminar de grabar, se deben quitar todos los dispositivos sobre el usuario

para poder reiniciarlos en caso de realizar otra prueba posteriormente.

Para finalizar, se ingresa a la sala del sujeto para hacer una pequena enfrevista
sobre la experiencia y sobre los eventos importantes apuntados con EmotionsApp. Por

ejemplo, sobre si efectivamente habia sentido miedo en una parte especifica del juego.
Ya finalizada la entrevista se le entrega el formulario de demografia mencionado

anteriormente para que lo complete, concluyendo asi la sesion de grabacion.

5.3 Grabacion a los sujetos de pruebas

El objetivo de este apartado es conseguir un archivo que cuente con los datos

de las tres aplicaciones (EEG, EmotiBit y EmotionsApp) de todos los usuarios.

Lo primero que se hizo fue rellenar la siguiente tabla con informacién de cada

sujeto de las sesiones de captura de datos:
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Columna Descripcion
Identificador asignado a cada usuario. Se asignan en orden
SubjectiD cronolégico desde la realizaciéon de la sesion de captura
de datos.
NUmero de toma. Por ejemplo, si se estd grabando por pri-
mera vez al usuario "A” y hay algo que interrumpa la sesion,
Take como que se apague el casco, entonces la primera graba-
cién tendria el nUmero de toma 1 v si se retoma la sesion la
siguiente tendria el nUmero de toma 2.
Age Edad del sujeto.
Gender Género del sujeto.
‘ . Nivel de experiencia con videojuegos. El valor serd un nu-
ExperienceWithGames
mero del 1 al 5.
] Rango de tiempo dedicado a los videojuegos a lo largo de
GameTime ] ]
una semana. El valor serd un numero del 1 al 5.
ExperienceWithHorror- ) o ) ) ;
Nivel de experiencia con videojuegos del género de terror.
Games
Tiempo en segundos desde la senal de comienzo de la se-
StartimeEEG sion de captura de datos. Todo lo grabado anterior a dicha
senal se debe omitir.
. . Tiempo en segundos desde la senal de comienzo de la se-
StartTimeEmotiBit B ) ) _ N
sion. Todo lo grabado anterior a dicha senal se debe omitir.
i Tiempo en segundos que dura la sesidon de captura de dao-
EndTime

fos.

Tabla 8: Columnas de los datos demogrdficos

Todas las columnas anteriores excepto los StartTimeEEG, StartTimeEmotiBit y

EndTime formardn parte de la tabla final de datos en bruto de cada usuario. No obs-

tante, estas columnas siguen teniendo importancia ya que son las que determinardn el

comienzo y final de la tabla final de datos en bruto.
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StartTimeEEGY StartTimeEmotiBit se calculanigual; mirando enla grabacion
de pantalla el fiempo del momento en el que se comienza a grabar el software corres-
pondiente y el momento en el que se da la sefnal de comienzo de la sesidon de captura
de datos. Esos dos tiempos se convierten a segundos y se restan, el valor resultante es el

tiempo en segundos del comienzo de la grabaciéon, todo lo anterior se omitird.

EndTime se calcula restando el tiempo entre la senal de finalizacién de la sesion
de captura de datos y la senal de comienzo de la sesidon de captura de datos en segun-

dos.

El resto de las columnas se completan utilizando la informacién obtenida en la

encuesta de demografia.

Una vez completada la tabla anterior, se deben procesar las tablas obtenidas de
todos los demds dispositivos (EEG, EmotiBit y EmotionsApp) para que se puedan unir en
una misma tabla. Para ello, se usard Visual Studio Code y un cuaderno de Jupyter cuya

finalidad es generar la tabla de datos en bruto de cada usuario.

El notebook contiene tres partes claramente diferenciadas (una para cada dis-
positivo). A continuacién, se explican cada una de las partes con el coédigo mads rele-

vante de cada una de ellos.

5.3.1 Organizacion de los datos brutos de EEG

Respecto al EEG, contamos con un bucle que recorre todas las grabaciones de
un sujeto (en caso de que haya varias tomas) y se van anadiendo en el dataframe
eeg combined. Tras esto, se convierte la columna del fiempo a segundos para poder
filtrar las filas en base aleeg start time calculado previamente. Por Ultimo, se requiere
que el tiempo inicial sea cero por lo que se resta a todas las filas el valor de

eeg_start time.

5.3.2 Organizacion de los datos brutos de EmotiBit

Aligual que en EEG, se recorren las tomas del usuario y se van anadiendo al da-

faframe emotibit dataframe. Para cada toma se establece el EmotibitStartTime
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(sacado de la tabla mencionada al comienzo del capitulo), se pasa el fiempo a segun-

dos y se hace un filtro para eliminar todo lo anterior al EmotibitStartTime establecido.

Como se ha mencionado en el apartado 4.3, EmotiBit a veces da varios valores
para una etfiqueta en un mismo instante de tiempo. Debido a que solo podemos tener
un valor por columna, hemos optado por hacer una media de todos los valores posibles.
Por lo tanto, lo primero que hacemos es dividir emotibit dataframe en grupos divididos
por el tiempo a fravés de la funcidn GroupBy. Una vez tenemos todos los valores que se
encuentran en el mismo instante temporal, se iteran todas las filas de cada grupo y a

cada una de ellas se le hace la media de sus valores.

Por Ultimo, se anaden a final emotibit dataframe data que es el dafaframe
final. Con esto conseguimos pasar a tener una estructura muy parecida al EEG en la que
la primera columna contiene el valor del tiempo, y las demds columnas contienen el
valor de cada una de sus efiquetas (en caso de EEG, sus electrodos). Con esta distribu-
cion dejamos muchos valores de la mayoria de las columnas como los valores no numeé-
ricos, aunque es lo esperado debido a que EmotiBit graba a distintas frecuencias y lo
normal es que en un instante de fiempo cualquiera solo conozcas el valor de una deter-

minada etiqueta (o varias).

5.3.3 Organizacion de los datos brutos de EmotionsApp

Tras todo lo anterior se juntan los dataframes eeg combined, emotibit combi-
nedy tableapp emotions combined, se filtran en base al end time calculado vy se or-

denan las filas por time.

Por Ultimo, antes de la exportacion de los datos en bruto del usuario como csv

hay que insertar la demografia rellena por el usuario en la encuesta.

Una vez que se completa este proceso para cada usuario, se combinan fodas las
tablas de datos en bruto individuales en una Unica tabla para obtener la tabla de datos

en bruto completa. A partir de ella, se procede al preprocesamiento de los datos.
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5.4 Grabacion propia

Durante esta etapa de preprocesamiento, descubrimos que todas las grabacio-
nes de EEG habian sufrido una pérdida de datos significativa pues faltaban segundos
de grabacién llegando a mds de 100 en algunas, lo que provocd un impacto negativo
en la calidad de los datos. Esta pérdida de datos era intermitente, es decir, no era una

pérdida de solo el final del registro por lo que no se podia hacer una reescala del tiempo.

Al descubrir esto, dejamos a medias el preprocesado e hicimos varias pruebas
para investigar el origen del problema. Determinamos que la causa estaba en el hecho
de grabar los dispositivos de EEG y EmotiBit en el mismo ordenador. A pesar de que EEG
va por Bluetooth y EmotiBit por Wi-Fi suponemos que tienen algun tipo de interferencia y

la Unica solucién posible fue grabar cada dispositivo en un ordenador.

Dado que todas las grabaciones eran inservibles habia que realizar nuevas sesio-
nes, pero queriamos empezar cuanfo antes a entrenar los modelos por lo que para no

tener que buscar nuevos sujetos decidimos grabarnos a nosotros mismo.

En estas sesiones, ajustamos un poco el planteamiento de la captura de datos ya
que ahora utilizamos un ordenador adicional para grabar los dispositivos. Debido a esto,
solo usamos un ordenador para capturar los datos de EmotionsApp porgque ibamos a ser
nosotros mismos quien nos corrigiéramos. Adicionalmente, durante estas sesiones nos di-
mos cuenta también de que el voltaje de los electrodos mejoraba significativamente si
se apretaba mucho el casco, llegando a ser bastante incémodo, y de que también

empeoraba por la presencia de cabello delante de los electrodos Fpl y Fp2.

5.4.1 Nueva organizacion de los datos brutos de EmotiBit

Tras hacer las nuevas grabaciones y empezar su preprocesado notamos que ha-
bia pérdida de datos en las columnas de EmotiBit de las tablas de datos en bruto. Esto

se debe ala manera de leer las grabaciones de EmotiBit.

Como se explica en el capitulo anterior, EmotiBit podia dar varios valores para
una misma etiqueta, esto hace que haya filas con columnas variables y al usar read _csv

crea un dataframe con el nUmero de columnas que tenga la primera linea, por lo que
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el pardmetro on bad lines=’skip’ hacia que las filas con mds columnas que la pri-

mera no se anadieran al dataframe.

La manera de solucionarlo es hacer un open del archivo para poder leer linea a
linea e ir anadiéndolas a una lista para posteriormente transformarla en un dataframe.
Esto hace que el dataframe tenga las columnas de la fila con mds columnas del csv
dejando asi filas con columnas sin valores, pero como después se hace la media, se

consigue un dataframe comprimido con el menor nUmero de columnas posible.
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Capitulo é - Preprocesamiento de los datos y entrena-
miento de los modelos de aprendizaje automatico

En este capitulo, el objetivo es generar una nueva tabla de datos preprocesados
a partir de la tabla de datos en bruto con la que entrenar varios modelos de aprendizaje.
Esta tabla no puede tener valores nulos, por lo que descartamos todas las entradas antes

de tener al menos un valor de cada variable de cada foma.

6.1 Preprocesamiento de los datos

El preprocesado busca maximizar la precision del modelo de aprendizaje auto-
mdatico. Al igual que para generar la tabla de datos en bruto, el preprocesamiento de
los datos se hace de manera independiente para cada uno de los tipos de datos. Te-
niendo en cuenta que la aplicaciéon del modelo es la prediccidn de emociones en
tiempo real, el modelo contard con los datos de BrainAccess y EmotiBit de un fragmento
de un tiempo determinado como entfrada, y una de las emociones evaluadas como
salida. El cédigo del preprocesado se encuentra disponible en nuestro repositorio de
GitHub!.

6.1.1 Preprocesado de los datos de BrainAccess

El preprocesado de BrainAccess se divide a su vez en dos fases: el filirado de la

senal y la aplicacion ICA al resultado del filtrado.

Antes de abordar las fases de preprocesamiento de EEG, es importante hacer un
breve inciso. Inicialmente, se considerd utilizar MATLAB y EEGLAB para el preprocesa-
miento, ya que son herramientas que permiten realizar filtrados y aplicar ICA de manera
comoda. Sin embargo, se descartd esta opcion porque una parte posterior del TFG in-
volucraba realizar mediciones de EEG y EmotiBit y preprocesarlas en tiempo real, lo que
hacia inviable el uso de aplicaciones externas. Por ello, se optd por ejecutar un script de

Python creado por nosotros.

! https://github.com/javics2002/EmotionTracker

69


https://github.com/javics2002/EmotionTracker

6.1.1.1 Filtrado de la senal EEG

Como hemos explicado en apartados anteriores, el filtro de las senales EEG sirve
para mejorar la calidad de las mediciones de senales cerebrales registradas mediante

encefalografia, en nuestro caso, utilizando BrainAccess.

En nuestro caso, hemos optado por utilizar el filtro de pasa baja Butterworth frente
al resto de filtros explicados por un conjunto de razones. Principalmente, nuestro objetivo
con el filtrado de los datos recibidos es atenuar las senales, para evitar las interferencias
que hayan podido surgir durante la grabacion, por ello utilizamos un filiro de pasa baja,
porque buscamos atenuar esas frecuencias altas generadas por el ruido e interferen-

cias.

Uno de los principales beneficios del filiro de Butterworth es que proporciona una
respuesta de frecuencia mdas plana en la banda de paso (frecuencias que deja pasar)
en comparacién con otros tipos de filtros, como los de Chebyshev, que pueden tener

oscilaciones o rizado en esa region.

Ademds, tienen una fransicién suave entre la banda de paso y la banda de re-
chazo (frecuencias que atenua). Esto significa que las frecuencias cercanas al punto de
corte delfiltro (la frecuencia donde comienza a atenuar las frecuencias) no experimen-
tan un cambio brusco en la amplitud, lo que es importante a la hora de no tener una
atenuacién brusca en nuestras senales electroencefalogrdficas, ya que es lo que que-

remos evitar, para tratar de encontrar un resultado sin ruido aparente.

Ademds, tiene un diseno muy sencillo y eficaz, y flexible, es decir, es muy sencillo
y rdpido experimentar con diferentes pardmetros para conseguir la opcidn mejor espe-

rada.

Elegimos una frecuencia de corte baja, dado que las Ultimas grabaciones expe-
rimentales gozaban de unas frecuencias en torno a los 50-100 Hz.
6.1.1.2 Aplicacion de la técnica ICA a la senal EEG

Como se ha explicado anteriormente ICA sirve para dividir la senal en compo-

nentes, ver cudles de esos no sirven y eliminarlos.
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No obstante, se decidid no eliminar componentes, es decir, solo aplicar ICA ya
que, a parte de una pérdida inevitable de informacién, también es un proceso complejo
debido a que saber qué componentes corresponden con ruido a menudo requiere de
experiencia y conocimiento en el campo de andlisis de senales EEG. Sin embargo, el no

eliminar componentes no le quita el sentido a aplicar ICA, esto se debe a:

1. Descomposicion de la senal: La descomposicion de la senal en compo-
nentes puede ser beneficiosa incluso sin eliminar componentes, ya que
aportan una representacion mds profunda de las senales del cerebro y de

las senales no deseadas.

2. Interpretacién del modelo de aprendizaje automdatico: La separacion de
componentes puede ser Util para la interpretaciéon de los datos y poten-

cialmente puede aumentar la precision y eficiencia del modelo.

3. Reduccién del ruido: Separar diferentes fuentes de senales relacionadas
entre si puede ayudar a disminuir el ruido en los datos, lo que facilita el

enfrenamiento del modelo para identificar patrones en los datos.

Para comenzar el preprocesado de EEG, primero hay que definir tanto el filtro
como FastICA. Después, la tabla de los datos en bruto se agrupa segun el id del sujeto
y el nUmero de toma del sujeto. A continuacion, se itera por cada toma de cada usuario
para aplicar de forma independiente el filiro e ICA. Ademds, durante este proceso se
guarda el valor final de la columna time en eeg endtimes para fener la duracién de

cada grabacién que se necesita para escalar EmotiBit.

Por Ultimo, se anaden nuevas columnas a la tabla final con las medias de activa-

cion de cada electrodo.

6.1.2 Preprocesado de los datos de EmotliBit

Respecto a EmotiBit, el objetivo serd eliminar todos los valores no numéricos vy,
ademdas, convertir fodos los datos para que sigan la misma frecuencia que EEG (250hz)
y, por Ultimo, escalar los datos para favorecer el entfrenamiento del modelo de aprendi-

zaje automdtico:
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El primer paso serd importar StandardScaler de sklearn.preprocessing, que
se uftiliza para estandarizar caracteristicas eliminando la media y escalando a la varianza

unitaria.

Una vez seleccionado el subconjunto de EmotiBit del dataframe, omitiremos to-
dos los datos no biométricos o no interesantes para el entfrenamiento del modelo de
aprendizaje automdatico, como pueden ser los correspondientes a la efiqueta AK (eti-

queta de confirmacion), entre otros.

El primer bucle itera sobre cada grupo definido por combinaciones Unicas de id
del sujeto y su nUmero de toma en el dataframe preprocessed emotibit. Ademds,
escala el tiempo en la toma emotibit take en funcidn de los fiempos finales de EEG,
con esto conseguimos que ambos tengan la misma frecuencia. Para finalizar el cambio
de frecuencia, es necesario rellenar los valores faltantes hacia adelante (ffill) y filtrar las
entradas para mantener solo los tiempos regulares. Adicionalmente, aqui nos guarda-
mos para cada grabaciéon el tiempo a partir del cual hay valor en todas las columnas

de EmotfiBit en valid start times.

Una vez la frecuencia del dataframe corresponda a la del EEG y no contenga
valores no numéricos, se utiliza StandardScaler para estandarizar las columnas biométri-

cas seleccionadas en emotibit take.

Por Ultimo, se concatenan todas las tomas procesadas en un solo dataframe

preprocessed emotibit para su posterior andlisis.

6.1.3 Preprocesado de los datos de EmotionsApp

Para preprocesar la grabacion de las emociones generada por EmotionsApp se

han seguido los siguientes pasos:

1. Reescalar los datos del rango [1,5] al rango [-1,1], ya que los modelos de
aprendizaje automdtico trabajan mejor con valores normalizados en este
rango, ayuda a estabilizar y optimizar el proceso de enfrenamiento de di-

chos modelos.
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2. Separarlos datos en bruto por tomas, de esta manera evitamos un posible
fallo al rellenar los valores nulos que puedan ser causados por tomas aje-

Nnas.

3. Anadirlas entradas de tiempo regular, a una frecuencia de 250 Hz, de ma-
nera que el numero de filas se ajuste a la captura de datos con mayor

frecuencia, EEG.

4. Dado que las entradas de EmotionsApp solo se registran una vez tras un
cambio en las emociones, es necesario rellenar todos los valores nulos con

el Ultimo registro disponible de la grabacion.

5. Una vez tenemos los valores rellenados con la Ultima entrada disponible,
solo necesitamos las filas que tengan un valor de tiempo regular, es decir,
a una frecuencia de 250 Hz, por ello, es necesario eliminar las filas de

tiempo irregular.

6. Una vez hemos completado el preprocesamiento, concatenamos todas

las fomas para obtener el resultado final.

6.1.4 Generacion de la tabla preprocesada

Una vez se tienen las tres partes preprocesadas por separado, se juntan y agru-
pan por id de sujeto y nUmero de toma. El objetivo ahora es usar los valores guardados

anteriormente en eeg_endtimes y valid start times pararecortar las fomas.

Tras recortar la grabacion de cada usuario se transforman las filas en columnas,
el objetivo de esto es conseguir que cada fila represente un fragmento de datos. Defi-
nimos fragmento de datos al conjunto de todos los datos recopilados durante un pe-
riodo de tiempo del que se pueden predeciremociones, este tiempo viene determinado
por la variable CHUNK TIME, en nuestro caso este valor es de diez segundos debido a
que el dispositivo de EmotiBit tiene algunos tags como HR (heart rate) que no llega hasta

pasados aproximadamente ocho segundos desde que se inicié la captura de datos.

Por otro lado, la manera de saber las columnas que se necesitan para representar
ese fragmento se calcula haciendo una multiplicacidon entre CHUNK TIME vy

SAMPLE RATE, que es la frecuencia de muestreo en Hz, dando como resultado
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CHUNK_SIZE.Sabiendo estainformacion se procede a eliminar la columna time ya que
ahora cada columna de la tabla tiene un sufijo “_t" seguido del tiempo. Por ejemplo, si
quisiéramos que cada fila representara diez segundos de informacion el CHUNK TIME
seria de diez y la columna del electrodo “P8" de EEG ahora seria “P8_t0.000", “P8_t0.004"

y asi sucesivamente hasta llegar hasta 9.996.

6.2 Entrenamiento de los modelos de aprendizaje

Concluido el preprocesamiento de los datos se continua con el entrenamiento
de los modelos de aprendizaje para evaluar cual es el que mejor prediccion da. Los
modelos seleccionados para esta seccion han sido random forest, SVM, KNN, MLP y de-
cision tree. Las librerias correspondientes a estos modelos de sklearn han sido: Random-
ForestRegressor, LinearSVR, KNeighborsRegressor, MLPRegresor Y Decision-

TreeRegressor.

Para el entrenamiento lo primero que se hace es dividir la tabla de datos prepro-
cesados en X, que son todas las columnas excepto las de emociones, e y que son Uni-
camente las columnas de las emociones. A continuacién, se itera a través de cada uno
de los modelos e infernamente cada una de las emociones por lo que cada modelo se

entfrenard un total de cinco veces.

En el momento de recorrer las emociones, los dataframes de X € y[emotion],
que es la columna de la emocidn sobre la que se estd iterando, se dividen en X_train,
X _test, vy train, y test a fravés de train test split(X,yl[emotion],
test size=0.25, random state=8),esto se hace porque después de enfrenar con
X trainey train se hace una prediccion con .predict (X test)y se utiliza el resul-
tado de esa prediccion para calcular el MSE conmean squared error (y test, pre-
dictions)y el R? conr2 score(y test, predictions).El MSE indica cudn preci-
sas son las predicciones del modelo en términos de error cuadrdtico promedio, cuanto
mds bajo es mejor. Por otro lado, R? significa cdmo de bien el modelo explica la varia-

bilidad de los datos de salida en un rango de 0 a 1, cuanto mds cercano a uno mejor.
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Tras esto, se observaron los distinftos MSE y R? que salieron del entrenamiento de
los modelos para cada emocion con el fin elegir el modelo con los mejores resultados.

El modelo del que mejores resultados se obtuvieron fue random forest.

Por Ultimo, el modelo seleccionado se entrend mds en profundidad. Por un lado,
se sacaron dos tablas preprocesadas adicionales, cada una con un CHUNK TIME de
veinte y treinta segundos respectivamente. Ademds, para cada tabla de preprocesado
se utilizaron dos x distintas en el entramiento, la primera era solo de las columnas de EEG
y la segunda era solo las columnas de EmotiBit. De manera que ahora se recorren en
primer lugar las tablas preprocesadas que se tengan, a continuacion, los modelos, que
en este caso solo estd random forest y antes de iterar la emociones se recorren los hard-

ware que son EEG y EmotiBit para poder usar distintas X como se ha mencionado antes.
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Capitulo 7 - Grabaciéon del electroencefalograma y
de los datos fisiologicos y prediccion de emociones
en tiempo real

En este capitulo se aborda la implementacion de una estructura basada en hilos

para grabar en tiempo real los datos de los dispositivos BrainAccess y EmotiBit.

Debido a que los dispositivos de BrainAccess y EmotiBit no pueden convivir en el
mismo ordenador (explicado en el punto 5.4), se ha disenado la siguiente estructura con

multiples hilos para grabar estos dispositivos en tiempo real.

Hemos optado por una estructura en la que el servidor sea quién esté en control
en todo momento de cudndo se capturan y reenvian los datos. Es decir, serd el servidor

quién decida que comienza o se detiene la captura de datos.

Debido a que la captura de datos serd en tiempo real, hemos decidido que la
tasa de actualizacion serd cada diez segundos, aungque es posible cambiarla para cual-
quier tiempo. Durante la captura de datos en tiempo real, se usardn dataframes que

cuentan con diez segundos de datos, denominados “trozos” o “fragmentos”.

7.1 Funcionalidad del servidor en la grabacion de datos y prediccion de

emociones en tiempo real

El servidor se encargard de controlar en todo momento cudndo se capturan los
datos, ademds del preprocesamiento y de la prediccion del modelo de aprendizaje

automdadtico.

Como el cliente se encarga de recibir los mensajes de EmotiBit en tiempo real,
serd el servidor quién reciba la informacién de BrainAccess. Para poder recibir la infor-
macion directamente a nuestro script es necesario importar el SDK de BrainAccess para
Python. Una vez contamos con acceso a las funciones de BrainAccess y con un ejemplo
sencillo del uso del SDK, se puede capturar la informacién del dispositivo sin mayor pro-

blema.
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Debido a que el servidor se encarga de capturar los datos de BrainAccess y de
gestionar la parte del cliente, contamos con varios hilos para aprovechar la capacidad

de procesamiento del ordenador y asi evitar la mayor pérdida de datos posible.

Una vez finalizados los diez segundos, el servidor manda un mensaje al cliente
para indicar que finalice la captura de datos de EmotiBit y reenvie la informacion obte-
nida, a la vez que detiene la captura de datos de BrainAccess. Una vez detenidas am-
bas capturas de datos, se deben convertir los datos en bruto a un formato vdalido para
el preprocesado, en nuestro caso, un dataframe. Ambos hilos también se encargan de

convertir la informaciéon en bruto a un formato valido.

Cuando el servidor cuenta con la informacién de BrainAccess y EmotiBit dispuesta
en dataframes, lanza un hilo encargado puramente del preprocesado de ambas vario-

bles.

El hilo de preprocesado es asincrono y se realiza sobre una copia de las variables
en el momento de lanzamiento. Es decir, una vez lanzado el hilo, el servidor comienza
de nuevo con la captura de datos (mandando el mensaje correspondiente al cliente)
para disminuir lo méximo posible el retraso entre la obtencion de la informacion vy la

respuesta del modelo de aprendizaje automdtico.

La etapa de preprocesamiento cuenta con la misma estructura (mencionada
anteriormente en el Capitulo 6 - ), es decir, EmotiBit se convertird a un dataframe dis-
puesto por columnas vy las filas estardn dispuestas con la frecuencia usada por BrainAc-
cess (250hz). Una vez el dataframe cuente con la frecuencia deseada, se aplica un
StandardScaler para convertir los valores facilitando la prediccion del modelo de apren-

dizaje automdatico.

Respecto a BrainAccess, basta con convertir el fichero *.fif' generado por el SDK
a un csv para su posterior lectura y conversion a dataframe. Ademds, se aplica un filtro
de paso bajo Butterworth para eliminar todos los posibles picos y FastiCA a todas las
columnas. Por Ultimo, calculamos la media de activacion de cada electrodo para

usarse posteriormente en la prediccion del modelo de aprendizaje automatico.
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Después del preprocesamiento, ambas variables cuentan con la misma estruc-
tura, permitiendo concatenarlos en el eje de las columnas para contar con los datos de

los dispositivos en un rango de diez segundos.

Por ultimo, el hilo de preprocesado importa el modelo de aprendizaje automdatico
elegido (en nuestro caso, random forest) y realiza una prediccion utilizando el dataframe

resultante de la concatenacion anterior.

7.2 Funcionalidad del cliente en la grabacion de datos y prediccion de

emociones en tiempo real

El cliente se encargard de recibir en tiempo real los mensajes de EmotiBit (que
luego reenviard al servidor). Se ha creado un sistema robusto donde, a pesar de que el
dispositivo pueda recibir algun valor no numérico o nulo en los sensores, No ocurra ningun

fallo y se corrija para la siguiente iteracion.

Para recibir los mensajes en tiempo real de EmotiBit es preciso modificar el puerto
por el que el software reenvia los datos, en este caso, utilizaremos un puerto UDP por red
local para conseguir la mdaxima velocidad en la fransmision de datos. La informacion
sobre los puertos de EmotiBit se encuentra en un archivo .XML disponible en los ficheros
de la aplicacién, donde se puede asignar cualquier nUmero de puerto para que el soft-

ware reenvie la informacion.

Una vez modificado el puerto, utilizamos un script de Python que importa la libreria
Socket para poder capturar los mensajes enviados por el software. Como es el servidor
quien decide si se capturardn los datos o no, hay que contar con otro Socket TCP en-

cargado de la comunicaciéon para evitar que se pierda ningin mensaje.

La justificaciéon de la elecciéon del protocolo TCP es debido a que no queremos
reenviar los mensajes al servidor en tiempo real (porque volveriamos a tener el mismo
problema con el que se contaba originalmente), sino que serd el cliente quién proce-
sard los datos recibidos por EmotiBit concatendndolos en una lista para su posterior en-

vio, evitando la pérdida de toda la informacién almacenada.
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Como la frecuencia de la captura de datos de EmotiBit (25hz en la etiqueta mdas
lenta) indica que vamos a tener muchos datos en pocos segundos y el tamano en bytes

de la lista sea considerable, es necesario un socket TCP para asegurarnos de su envio.

Una vez recibido el mensaje por parte del servidor de detener la captura de da-
tos, el cliente serializa la lista con todos Ios mensajes recibidos por parte de EmotiBit y la

envia al servidor.

Después de enviar toda la informacion, espera a que el servidor vuelva a mandar

el mensaje para comenzar de nuevo con la captura de datos.

7.3 Reenvio de datos a un programa externo

Una vez finalizada la prediccidn, es posible reenviar los resultados a cualquier pro-
grama externo con cualquier finalidad. En nuestro caso, reenviamos la informacion a

una demo técnica hecha en Unreal Engine 5.

Nuestra demo técnica consiste en un entorno inspirado en un hospital abando-
nado con una estética oscura y de terror. En ella se ha implementado el movimiento en
primera persona del jugador y el uso de una linterna que se puede recoger desde el

suelo.
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llustracion 15: Entorno construido para la demo técnica de prediccidn de emociones, preparado para in-
ducir miedo

Ademds, cuenta con un componente que muestra 5 deslizables en la interfaz con
las emociones contrapuestas. Para facilitar su lectura al usuario, se han utilizado distintos
colores para cada par de emocion, e iconos que simbolizan las emociones de cada
extremo. Dicho componente estd preparado para reaccionar y mover los deslizables en

tiempo real una vez reciba la informacién de parte del script del servidor.

Secured . o . Frightened
Relaxed 54, & @® Focused
Frustrated @ p— M Amused

Anticipated ’ — 0 Surprised
Indifferent @ A— - Immersed

llustracién 16: marcadores deslizantes que representan los valores de las emociones predichas

Para conseguir recibir los mensajes enviados por nuestro script de Python en Un-
real Engine, se ha implementado una clase utilizando la clase Fsocket de Unreal Engine
5 para poder capturar los mensajes enviados por el servidor. Al ejecutar la demo téc-
nica, este script abre un socket en un puerto configurable desde el editor, y queda a la

espera de recibir mensajes. Los mensajes recibidos deben tener un formato csv, donde
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-1 representa el extremo izquierdo y 1 representa el extremo derecho. Por ejemplo, el
mensaje recibido para la llustracion 16 es *-0.735,-0.15,-0.27,0.335,0.17”. Cabe
destacar que la emocion Fright ha sido reordenada desde el cuarto lugar al primer lugar

debido a que le hemos querido dar mds importancia.

De esta manera, conseguimos probar que el juego es capaz de acceder a los
valores de las emociones del jugador en tiempo real. En este momento, estos valores
sélo se utilizan para cambiar el valor de los marcadores deslizantes, pero, una vez estos
datos estdn disponibles para el juego, podrian ser utilizados para cualquier ofra cosa

que el disenador quiera.
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Capitulo 8 - Evaluacion

Este capitulo trata el método de evaluacion y su proceso, donde se cuentan cud-
les han sido las grabaciones vdlidas realizadas, asicomo el nUmero de usuarios. Ademas,
se muestran los resultados tanto de los entrenamientos de los modelos como de las pre-

dicciones del modelo en tiempo.

Finalmente, se presenta un andlisis de los resulfados obtenidos en funcion de la

hipdtesis inicialmente propuesta.

8.1 Método de evaluacion

El método de evaluacion utilizado en este proyecto se centra en la validacion de
un modelo de aprendizaje automdatico que ha sido entrenado para predecir emociones
a partir de senales EEG y datos fisioldgicos. Para llevar a cabo esta evaluacion, se ha
disenado un proceso que incluye la recoleccion de datos durante sesiones controladas,
el preprocesamiento de los datos, el entrenamiento de distintos modelos y la posterior
aplicaciéon de datos obtenidos en tiempo real en los modelos entrenados para compro-

bar su precision y eficacia.

Un componente crucial de este método es la aplicacion de anotacién de emo-
ciones EmotionsApp. Esta herramienta es fundamental pues proporciona la salida que

se va a utilizar para entrenar los modelos de aprendizaje.

8.2 Primer piloto de evaluacion

Antes de comenzar con el proceso de evaluacion final, hay que hablar del primer
proceso de evaluacién que hubo pero que tuvo que cancelarse debido a los problemas
expuestos en el apartado 5.4, es decir, estos datos no se fuvieron en cuenta para el
enfrenamiento del modelo. Sin embargo, esas grabaciones se llevaron a cabo y se re-

cogieron datos tanto de los dispositivos como de las encuestas demograficas.

Esta primera seleccién de la muestra se realizé via Google Forms, promocionado
dentro de la Facultad de Informdtica de la UCM. La muestra consistid en 18 sujetos que
jugaron a juegos de miedo durante aproximadamente 15 minutos cada uno. En las si-

guientes grdficas se representa la demografia de la muestra.
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= No binario

m Otro

llustracion 17: Edad y género de la muestra

Experiencia jugando a videojuegos

0; 0%

0; 0%

m Mucha, juego videojuegos
desde hace afos y es mi
entretenimiento principal

® Bastante, es un hobbie para mi
pero no es mi entretenimiento
principal

= Media, juego de vez en cuando
para desconectar

m Poca, sé lo basico pero no me
interesa mucho el tema

m Ninguna, no suelo jugar ni ver
nada relacionado con los
videojuegos

llustracion 18: Experiencia jugando a videojuegos de la muestra

84



Tiempo de juego semanal ¢ Esta el sujeto familiarizado
con el género de terror en los
videojuegos?

1, 6% 0; 0%

m Entre 0y 5 horas

2;11% = Entre 5y 10

horas = Si, me gusta

Entre 10y 15 Jugarlos
horas = Si, me gusta ver

= Entre 15y 20 jugar a otros

horas No

m M3as de 20 horas

llustracion 19: Tiempo de juego semanal y familiaridad del sujeto con el género de terror en los videojue-
gos de la muestra

8.3 Proceso de evaluacion

En este proceso, nosotros, los autores, hemos realizado las sesiones para obtener
datos en bruto vdlidos para continuar el trabajo. Contamos con 48 minutos y 11 segun-
dos de datos en bruto, obtenidos al jugar 3 usuarios a 3 juegos diferentes, con el objetivo

de suscitar las distintas emociones que queremos entrenar.

Las sesiones de captura de datos han sido 3 y estas se han realizado en la misma

sala que se comenta en el apartado 5.2. Las sesiones han sido las siguientes:

1. Hollow Knight (Team Cherry, 2017) - 16 minutos y 13 segundos: Juego de
acciéon que el sujeto conoce completamente y puede jugar en alto nivel
de dificultad. Las emociones esperadas con este juego son: concentra-

cion, diversion, anticipacion, seguridad e inmersion.

2. The Explorer (Cano Salcedo, 2020) - 9 minutos y 38 segundos: Juego de
plataformas tranquilo desarrollado por el sujeto. Las emociones esperadas

con este juego son: tranquilidad, anticipacion, seguridad y distraccion.

3. Psalm 5:9-13 (Ranwog, Nortex, alesska, 2024) - 22 minutos y 20 segundos:
Juego de miedo desconocido por el sujeto. Las emociones esperadas con

este juego son: frustracion, sorpresa, miedo e inmersion.

Los datos en bruto se han preprocesado para enfrenar distinfos modelos de

aprendizaje automatico con el 75% de ellos. El desempeno de los modelos se evalla
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con el error cuadrdtico medio (MSE) y el coeficiente de determinacién (R?) al comparar
las predicciones del 25% restante de los datos con el valor real. Cada modelo predice
una Unica emocidn, por lo que, para predecir las 5 emociones, se entrenan grupos de 5
modelos de aprendizaje automdtico. Los modelos seleccionados para su evaluacion

son: SYM, MLP, decision tree, random forest y KNN.

El modelo que ha dado mejores resultados ha sido random forest, por lo que se
ha continuado evaluando con él. Durante la etapa de preprocesado, se elige la dura-
cion de los fragmentos de tiempo de los que el modelo es capaz de predecir una emo-
cion, por lo que se va a evaluar random forest con distintos valores para la duracién de
los fragmentos. Se han escogido los valores de duracion de los fragmentos de 10 segun-
dos, 20 segundos y 30 segundos. Tambien queremos evaluar el desempeno del EEG y los
datos biométricos por separado. Esto resulta en la prediccion de un grupo de random
forest por duracién de fragmento seleccionada para EEG, para los datos biométricos, y

para EEG combinado con los datos biométricos.

Se considera el grupo de modelos random forest que combina EEG y los datos
biométricos con fragmentos de tiempo de 10 segundos como el grupo esténdar con el
que se realizaron las sesiones de prediccidon de emociones en tiempo real. Para medir la
precision de estos modelos se comparan los datos predichos por ellos en tiempo real
con los valores de emociones registrados por los propios usuarios tras la sesién de juego,
y se calculan el error cuadrdtico medio y el coeficiente de determinacién. De nuevo,

estos usuarios hemos sido nosotros mismos, los autores.

Las sesiones de prediccidon de emociones en tiempo real fueron 4, y tuvieron una
duracion total de 31 minutos y 51 segundos. De nuevo, el objetivo era abarcar distintas

emociones para comprobar la prediccion de todos los modelos en ambos extremos.

1. Inscryption (Daniel Mullins Games, 2021) — 4 minutos y 51 segundos: juego
de estrategia conocido por el sujeto. Con este juego se esperan valores
para concentracion, diversidn, anticipacion, ni seguridad ni miedo, e in-

mersion.
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2. Outlast (Red Barrels, 2013) — 8 minutos y 42 segundos: juego de miedo des-
conocido por el sujeto. Con este juego se esperan valores para concen-

tracién, ni diversion ni frustracién, sorpresa, miedo e inmersion.

3. Bubble Cat (Cano Salcedo y otros, 2021) — 8 minutos y 18 segundos: juego
de plataformas desarrollado por el sujeto. Con este juego se esperan valo-
res para ni concentraciéon ni relajacion, ni diversion ni frustracion, anticipa-

cion, seguridad y distraccion.

4. Stardew Valley (ConcernedApe, 2016) — 10 minutos: juego de gestion
odiado por el sujeto. Con este juego se esperan valores de relajacion, frus-

tracién, ni anticipacion ni sorpresa, seguridad y distraccion.

8.4 Resultados

En este apartado se recogen los valores de MSE y R? con cuatro decimales de
precision para cada modelo entrenado. Ademas, el grupo estdndar de modelos se va
a volver a validar prediciendo las emociones de nuevos datos que no son pertenecien-

tes a las sesiones de enfrenamiento.

8.4.1 Resultados del entrenamiento de los modelos

Primero se exponen los resulfados obtenidos por cada fipo de modelo de apren-

dizaje automdatico evaluado: SVM, MLP, decision tree, random forest y KNN.

SVM con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 1.9790 0.1996 7.8666 3.3033 2.1486
R? -3.0811 0.3941 -29.6160 -5.8717 -4.9499

Tabla 9: MSE y R? de los modelos SVM con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit
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MLP con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit

Capas usadas (1024,512,256,128,64)

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.7005 173665363500.7394 1.1342 1.0500 13482827001.7673
R? -0.445 -527173909756.1851 -3.4142 -1.1842 -37337059388.5095

Tabla 10: MSE y R? de los modelos MLP con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit

Decision free con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.2951 0.0833 0.0660 0.0729 0.1528
R? 0.3913 0.7470 0.7432 0.8483 0.5769

Tabla 11: MSE y R? de los modelos decision tree con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y Emoti-

Bit

Random forest con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.0849 0.0641 0.0436 0.0360 0.1085
R? 0.8249 0.8055 0.8305 0.9252 0.6997

Tabla 12: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y Emoti-

Bit

KNN con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit, donde K =5

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.2401 0.1063 0.0799 0.1782 0.1860
R? 0.5048 0.6775 0.6892 0.6293 0.4850

Tabla 13: MSE y R? de los modelos KNN con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit

En segundo lugar, se exponen los resultados del mejor grupo de modelos, random

forest, variando su tamano de fragmento.
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Random forest con fragmentos de 20 segundos con BrainAccess y EmotiBit

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.1217 0.1362 0.0718 0.0739 0.2668
R? 0.7782 0.6068 0.7667 0.8442 0.3724

Tabla 14: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 20 segundos con BrainAccess y Emoti-

Bit

Random forest con fragmentos de 30 segundos con BrainAccess y EmotiBit

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.0869 0.0949 0.1602 0.1031 0.2475
R? 0.7767 0.7360 0.5684 0.8349 0.3829

Tabla 15: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 30 segundos con BrainAccess y Emoti-

Bit

Finalmente, se muestran los resulfados de random forest al utilizar solo BrainAccess

y sélo EmotiBit, para los 3 tamanos de fragmentos distintos evaluados anteriormente.

Random forest con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.0810 0.0846 0.0445 0.0371 0.1364
R? 0.8330 0.7431 0.8267 0.9229 0.6223

Tabla 16: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess

Random forest con fragmentos de 20 segundos con BrainAccess

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.1277 0.1448 0.0711 0.0854 0.2940
R? 0.7671 0.5820 0.7689 0.8199 0.3084

Tabla 17: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 20 segundos con BrainAccess
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Random forest con fragmentos de 30 segundos con BrainAccess

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.0818 0.0786 0.1626 0.1229 0.2799
R? 0.7897 0.7813 0.5618 0.8033 0.3019

Tabla 18: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 30 segundos con BrainAccess

Random forest con fragmentos de 10 segundos con EmotiBit

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.1103 0.1475 0.0860 0.0716 0.1542
R? 0.7726 0.5523 0.6654 0.8511 0.5729

Tabla 19: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 10 segundos con EmotiBit

Random forest con fragmentos de 20 segundos con EmotiBit

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.2789 0.2327 0.2031 0.2676 0.3429
R? 0.4914 0.3284 0.3400 0.4359 0.1935

Tabla 20: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 20 segundos con EmotiBit

Random forest con fragmentos de 30 segundos con EmotiBit

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.1995 0.2612 0.3376 0.2646 0.3150
R? 0.4871 0.2732 0.0902 0.5764 0.2146

Tabla 21: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 30 segundos con EmotiBit

8.4.2 Resultados de las predicciones en tiempo real

El grupo estandar, considerado como el de random forest con fragmentos de 10
segundos combinando los datos de BrainAccess y EmotiBit ha sido testeado con nuevos
datos que no son pertenecientes a las sesiones de entrenamiento. En la siguiente tabla

se recogen los valores de MSE y R? al comparar las emociones predichas por el modelo
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en las Ultimas grabaciones en tiempo real y la tabla de emociones obtenida al usar

EmotionsApp por cada sujeto sobre su propia grabacion.

Random forest con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit al prede-

cir nuevos datos en tiempo real

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
MSE 0.5665 0.4968 1.2127 1.2765 2.7064
R? 0.1023 -1.3988 -0.1440 -0.4153 -1.2875

Tabla 22: MSE y R? de los modelos random forest con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y Emoti-
Bit al predecir datos en tiempo real

8.5 Andlisis de los resultados

En este apartado, se analizan los resultados obtenidos en el apartado anterior,
utilizando el paradmetro estadistico t de Student para comparar los distinfos modelos y
usando la raiz del error cuadrdtico medio (RMSE) para obtener el error medio que po-
demos esperar de 1os modelos en nuestra escala. Para random forest, se comparan los
resultados obtenidos al variar el tamano del fragmento y al separar BrainAccess de Emo-
tiBit.

Finalmente se evalua si los modelos estdndar tienen diferencias significativas al
predecir las emociones con los datos de validacién o con los nuevos datos en tiempo

real, y se usa el RMSE para determinar la precision que se puede esperar de ellos.

Es importante mencionar que la prueba t de Student es un método estadistico
utilizado para comparar las medias de dos conjuntos de datos y determinar si las dife-
rencias observadas entre ellos son significativas (Fisher, 1925). Este pardmetro estadistico
considera la varianza de los resultados en relaciéon con la media y evalua si las diferen-
cias son atribuibles a la variabilidad natural de los datos o si son suficientemente grandes

como para ser consideradas significativas.

8.5.1 Andlisis de los resultados del entrenamiento de los modelos

En esta seccion, el objetivo es determinar cudl de los modelos evaluados: random
forest, decision tree, SVM, KNN y MLP ofrece un mejor desempeno en la prediccion de

datos recogidos de ambos dispositivos y con fragmentos de 10 segundos. Para ello, se
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va a utilizar el RMSE para medir, en nuestra escala de emociones, el error medio que se
puede esperar utilizando cada modelo. Un valor de RMSE mayor a 0,25 significaria que
de media, un valor predicho podria estar completamente equivocado. Un modelo que

se pudiera considerar bueno deberia tener un valor menor a 0,25 de RMSE.

Focus | Amusement | Surprise | Fright | Immersion Media
SVM 1.4068 0.4468 2.8047 | 1.8175 1.4658 1.5883

MLP 0.8370 | 416731.7644 | 1.0650 | 1.0247 | 116115.5761 | 106570.0534
Decision tree | 0.5432 0.2886 0.2569 | 0.2700 0.3909 0.3499
Random forest | 0.2914 0.2532 0.2088 | 0.1897 0.3294 0.2545
5NN 0.4900 0.3260 0.2827 | 0.4221 0.4313 0.3904

Tabla 23: RMSE para cada modelo y emocion

En la Tabla 23, se puede observar que ninguno de los modelos presenta una me-
dia de RMSE menor de 0,25, aunque random forest se queda muy cerca. En primer lugar,
random forest presenta la menor raiz del error cuadratico medio, con un RMSE de 0,2545
de media entre todas las emociones. Destacan sobre todo las emociones Surprise y
Fright, que presentan el menor error de todos, y son los Unicos que tienen una precision
aceptable, es decir, que el valor mds cercano al predicho es realmente el mas proba-
ble. En segundo lugar, decision free tiene un comportamiento adecuado, sobre todo en
Surprise, Fright y Amusement. KNN tiene resultados cercanos a decision tree. El modelo
SVM por su parte no es para nada adecuado para la prediccion de emociones pues la
media de sus RMSE supera la unidad, que es la totalidad del rango: 1,5883. Esto quiere
decir que cualquier valor que nos dé podria ser completamente errdéneo, ya que en
nuestro modelo las emociones cambian drdsticamente cada media unidad. Por Ultimo,
tenemos MLP el cudl muestra los peores resultados. En las emociones Focus, Surprise y
Fright ha superado los RMSE de SVM, pero en las emociones Amusement e Immersion

presenta una completa falla en el ajuste del modelo.

A continuacion, se utiliza la prueba t de Student para comprobar si estos modelos

presentan diferencias significativas. Se proporcionan la estadistica t y el p-valor entre
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cada modelo de cada emocion. La estadistica t indica cudnto difieren las medidas en-

tre los dos modelos, y el p-valor indica la probabilidad de obtener los datos observados

si la hipdtesis nula es cierta.

Estadistica t enfre 2 modelos distintos para la emocidén Focus

5NN Random forest | Decision tree MLP
SVM -27.2762 30.5256 -27.2762 -40.6109
MLP -0.4655 0.6116 -0.4655
Decision tree 0.0000 0.7497
Random forest 0.7497
Tabla 24: Estadistica t entre modelos distintos para la emocién Focus
p-valor entre 2 modelos distintos para la emocién Focus
5NN Random forest | Decision tree MLP
SVM 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
MLP 0.6418 0.5411 0.6418
Decision tree 1.0000 0.4538
Random forest 0.4538

Tabla 25: p-valor entre modelos distintos para la emocion Focus

Estadistica t entre 2 modelos distintos para la emocién Amusement

5NN Random forest | Decision tree MLP
SVM -17.7560 21.3289 -17.7560 -16.7161
MLP -16.7160 -16.7160 -16.7160
Decision tree 0.0000 1.0585
Random forest 1.0585

Tabla 26: Estadistica t entre modelos distintos para la emocién Amusement
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p-valor entre 2 modelos distintos para la emocion Amusement

5NN Random Forest | Decision tree MLP
SVM 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
MLP 0.0000 0.0000 0.0000
Decision tree 1.0000 0.2903
Random forest 0.2903
Tabla 27: p-valor entre modelos distintos para la emocion Amusement
Estadistica t entre 2 modelos distintos para la emocién Surprise
5NN Random forest | Decision tree MLP
SVM -26.9125 27.6000 -26.9125 -11.5534
MLP 43.2419 50.0937 43.2419
Decision tree 0.0000 0.4652
Random forest 0.4652
Tabla 28: Estadistica t entre modelos distintos para la emocién Surprise
p-valor entre 2 modelos distintos para la emocién Surprise
5NN Random forest | Decision tree MLP
SVM 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
MLP 0.0000 0.0000 0.0000
Decision tree 1.0000 0.6420
Random forest 0.6420

Tabla 29: p-valor entre modelos distintos para la emocion Surprise
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Estadistica t entre 2 modelos distintos para la emocién Fright

5NN Random forest | Decision tree MLP
SVM -13.1045 12.1025 -13.1045 2.5100
MLP 25.2669 23.0022 25.2669
Decision tree 0.0000 -0.9709
Random forest -0.9709
Tabla 30: Estadistica t enfre modelos distintos para la emocidén Fright
p-valor entre 2 modelos distintos para la emocién Fright
5NN Random forest | Decision tree MLP
SVM 0.0000 0.0000 0.0000 0.0123
MLP 0.0000 0.0000 0.0000
Decision tree 1.0000 0.3320
Random forest 0.3320

Tabla 31: p-valor entre modelos distintos para la emocidn Fright

Estadistica t entre 2 modelos distintos para la emocién Immersion

5NN Random forest | Decision tree MLP
SVM -33.8291 32.5557 -33.8291 -36.0942
MLP -36.0928 -36.0930 -36.0928
Decision tree 0.0000 0.7497
Random forest -8.0132

Tabla 32: Estadistica t entre modelos distintos para la emocién Immersion
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p-valor entre 2 modelos distintos para la emocién Immersion
5NN Random forest | Decision tree MLP
SVM 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
MLP 0.0000 0.0000 0.0000
Decision tree 1.0000 0.0000
Random forest 0.0000

Tabla 33: p-valor entre modelos distintos para la emocion Immersion

Estos resultados no son lo suficientemente concluyentes para decidir si es preferi-
ble usar decision free o KNN donde K = 5, pues sus p-valores para todas las emociones
son es extremadamente altos. Ademds, para la emocién Focus, no tenemos los suficien-
tes datos para concluir la importancia de si usar MLP, decision free, random forest o 5NN,
pues sus p-valores son muy altos. Para las emociones Amusement, Surprise y Fright tam-
pPOCO se puede concluir nada sobre las diferencias entfre decision free, random forest o
SNN. Las diferencias entre el resto de los modelos son muy significativas, porque presen-

tan p-valores muy cercanos a 0.

Tras analizar los resulfados de los distintos modelos con fragmentos de 10 segun-
dos de BrainAccess y EmotiBit, se concluye que el modelo random forest con BrainAc-
cess y EmotiBit es el mds efectivo para Immersion, para las demds emociones, no es po-
sible determinarlo con los datos actuales. A continuaciéon, se comparan los resultados
de random forest con distintos tamanos de los fragmentos, de 10, 20 y 30 segundos res-

pectivamente.
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RMSE de los modelos random forest segun el tamafio de los
fragmentos con BrainAccess y EmotiBit
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llustraciéon 20: RMSE de los modelos random forest segun el tamarno de los fragmentos

Los fragmentos de 10 segundos tienden a mostrar un mejor rendimiento en térmi-
nos de RMSE para la todas las emociones en comparacion con los fragmentos de 20 y
30 segundos a excepcion de Focus, que muestra una raiz de error cuadrdtico medio
menor con fragmentos de 30 segundos. Utilizando la prueba t de Student se comprue-

ban si las diferencias entre tamanos de fragmentos son significativas.

Estadistica t enfre modelos random forest con BrainAccess y EmotiBit entrenados con

distintos tamanos de fragmentos

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
10 s compa-

-0.5892 -0.7327 0.8871 1.9569 1.3792
rado con 20 s
20 s compa-

-0.6270 1.2493 1.0493 -0.3989 -0.7488
rado con 30 s
10 s compa-

-1.1850 0.5972 1.8823 1.2957 0.6074
rado con 30 s

Tabla 34: Estadistica t entre modelos random forest entrenados con distintos tamanos de fragmentos
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p-valor entre modelos random forest con BrainAccess y EmotiBit entfrenados con dis-
tintos tamanos de fragmentos

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
10 s compo-

0.5560 0.4642 0.3755 0.0510 0.1686
rado con 20 s
20 s compa-

0.5313 0.2128 0.2951 0.1959 0.4548
rado con 30 s
10 s compa-

0.2368 0.5507 0.0606 0.6904 0.5439
rado con 30 s

Tabla 35: p-valor entre modelos random forest enfrenados con distintfos tamanos de fragmentos

La prueba t de Student muestra que, pese a que los fragmentos de 10 segundos
parecen dar mejores resultados, los resultados no son vdlidos para concluir ninguna pre-

ferencia sobre el tamano de los fragmentos.

Para finalizar el apartado, se comparan 1os RMSE modelos de random forest de
fragmentos de 10 segundos al eliminar las columnas de BrainAccess y EmotiBit respecti-

vamente con los modelos estdndar.
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RMSE de los modelos random forest con fragmentos de 10
segundos segun los dispositivos utilizados
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llustracién 21: RMSE de los modelos random forest segun los dispositivos utilizados

Las raices de los errores cuadrdticos medios son menores al combinar BrainAccess
y EmotiBit, a excepcién de Focus, cuyo rendimiento es ligeramente mayor utilizando Uni-
camente BrainAccess. Estos resultados indican que, al combinar estos dos dispositivos,
se mejora la precisién de los modelos mds de lo que cualquiera de ellos por separado
puede conseguir. Una vez mds se utiliza la prueba t de Student para determinar si estas

diferencias son significativas.
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Estadistica t enfre modelos random forest de fragmentos de 10 segundos entrenados

con distintos dispositivos

Amuse-
Focus Surprise Fright Immersion

ment
BrainAccess y Emoti-
Bit comparado con 1.3653 3.9737 0.1680 1.1777 0.9205
solo BrainAccess
BrainAccess y Emoti-
Bit comparado con | -11.2146 1.2493 9.2804 10.7522 4.0200
solo EmotiBit
Sélo BrainAccess
comparado con sélo | -13.4599 0.5972 9.2722 10.4094 3.7651
EmotiBit

Tabla 36: Estadistica t entre modelos random forest entrenados con distintos dispositivos

p-valor entre modelos random forest de fragmentos de 10 segundos entrenados con

distintos dispositivos

Amuse- Immer-
Focus Surprise Fright
ment sion
BrainAccess y EmotiBit
comparado con sélo Brai- 0.1727 0.0001 0.8667 0.2394 0.3577
nAccess
BrainAccess y EmotiBit
comparado con  sélo 0.0000 0.7186 0.0000 0.0000 0.0001
EmofiBit
Sélo BrainAccess compa-
0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 0.0002
rado con sdlo EmotiBit

Tabla 37: p-valor entre modelos random forest enfrenados con distintos dispositivos
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Para todas las emociones excepto Amusement, no se obtienen resultados signifi-
cativamente diferentes como para asegurar si es mejor grabar con BrainAccess y Emo-
tiBit o sélo con BrainAccess. Para Amusement, grabar con BrainAccess y EmotiBit o sélo
con EmotiBit tampoco produce diferencias significativas. Para todas las emociones, ele-
gir si grabar sélo con BrainAccess y sélo con EmotiBit produce resultados con diferencias

muy significativas.

8.5.2 Andlisis de los resultados de las predicciones en tiempo real

Las sesiones en tiempo real han mostrado una raiz del error cuadrdtico medio
mayor al obtenido con los datos de validacién, con diferencias de 0,4612, 0,4516. 0,8924,

0,9401 y 1,3157 unidades respectivamente.

Random forest con fragmentos de 10 segundos con BrainAccess y EmotiBit al prede-
cir nuevos datos en tiempo real, es decir, no pertenecientes a los datos de entrena-

miento ni a los de validacion

Focus Amusement Surprise Fright Immersion Media

RMSE | 0.7526 0.7048 1.1012 1.1298 1.6451 1.0667

Tabla 38: Grupo estdndar de modelos al predecir nuevos datos en tiempo real

Estos valores se acercan mds a lo que podemos esperar del modelo. Estos errores
son demasiado altos como para poder afirmar que ninguna de las emociones se ha
predicho correctamente, pues superan el valor limite de 0,25. El RMSE medio de todas
las emociones es aproximadamente 1, lo que quiere decir, que, en nuestra escala de
Likert, con valores de -1 a 1, un valor O predicho podria equivaler a cualquiera de los

extfremos.

Prueba t de Student comparando la prediccion del grupo estandar de modelos de

los datos de validacion y la prediccion de los nuevos datos en tiempo real

Focus Amusement Surprise Fright Immersion
Estadistica t 0.0393 0.7834 -9.0314 -5.6026 2.7507
p-valor 0.9687 0.4339 0.0000 0.0000 0.0062

Tabla 39: Prueba t de Student comparando las predicciones de los datos de validacion y de los nuevos
datos en tiempo real
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Al comparar las predicciones de los datos de validaciéon y las de los nuevos datos
en tiempo real con la prueba t de Student, se comprueba que las predicciones hechas
en tiempo real para las emociones Focus y Amusement no tienen diferencias significati-
vas con las predicciones de validacion del modelo, mientras que las emociones Surprise,

Fright e Immersion presentan diferencias muy significativas.

Esto quiere decir que, con los datos disponibles, no podemos demostrar que las
predicciones para Focus y Amusement al predecir en tiempo real y al usar los datos de
validaciéon tengan relacion o no. Para las demds emociones podemos demostrar que
predicen mucho peor gracias a los bajos p-valores y por el momento, son inviables para

un comportamiento funcional.
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Capitulo 9 - Discusion

En este capitulo se presentan las limitaciones y ventajas del proyecto. Entre las
limitaciones se incluyen el uso de hardware de gama media que afecta la calidad de
la senal, el retraso infroducido por Bluetooth y un volumen de datos insuficiente para el
enfrenamiento del modelo de aprendizaje automdtico. Sin embargo, se presentan ven-
tajas como la publicaciéon del proyecto en GitHub (que permite su uso y modificacion),
datos de ejemplo y modelos ya entrenados para facilitar las pruebas y la robustez de los
scripts desarrollados para una captura y preprocesamiento de datos fiable a pesar de

los posibles fallos de los dispositivos.

9.1 Limitaciones encontradas durante el proyecto

Una de las limitaciones principales de nuestro trabajo reside en el hardware utili-
zado. El casco empleado en nuestras sesiones de captura de datos no es de gel, lo que
resulta en una senal de los electrodos de menor calidad. Los cascos de gel ofrecen una
mejor conductividad y una mayor precision en la captura de datos electroencefalogra-
ficos, a pesar de que son mds incomodos. La eleccidén de un casco seco fue principal-

mente por consideraciones de costo y comodidad en la captura de datos.

Ademds, el casco utilizado es de gama media. Se puede adquirir un casco con
hardware de mayor calidad, mejorando la precision vy fiabilidad de los datos recogidos
ya que los cascos de alta gama ofrecen una mejor estabilidad y resoluciéon en la cap-

tfura de senales EEG.

Oftra limitaciéon técnica importante es que el casco no estd conectado por cable,
sino que utiliza Bluetooth para la transmision de datos. Esta eleccion de conectividad
infroduce un retraso considerable en la recepcién de datos, afectando negativamente
al andlisis en tiempo real y la sincronizacién con otros dispositivos. La transmision inaldm-
brica, a pesar de ser mds conveniente y menos restrictiva, no ofrece la misma velocidad

y fiabilidad que la conexién por cable.

Debido a que el casco es de baja gama, hemos observado que es necesario

ajustarlo extremadamente fuerte para asegurar que los voltajes registrados sean validos.
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Como resultado, los datos de todos los sujetos no pudieron ser utilizados en el entrena-
miento del modelo de aprendizaje automdtico debido a la inconsistencia o la falta de
calidad en las lecturas obtenidas. Ademds, la necesidad de mantener el casco tan
apretado ha afectado a la captura de datos disminuyendo la inmersion debido a la

falta de confort de los sujetos.

Por otro lado, el modelo de aprendizaje automdatico con el que tfrabajamos ha
sido entrenado con una cantidad limitada de datos, lo que restringe su capacidad para
generalizar y ofrecer predicciones precisas. Con menos de un millon de entradas, el con-

junto de datos actual no es suficiente para alcanzar niveles de rendimiento éptimos.

Respecto a EmotiBit, la precision y fiabilidad de los datos capturados por la pul-
sera podrian mejorarse significativamente con dispositivos de mayor calidad. Esta limita-
cién impacta directamente en la capacidad de la aplicacion para analizar y correla-

cionar estos datos con las senales EEG de manera efectiva.

Una limitacién adicional que hemos identificado es la interferencia entre disposi-
tivos. Creemos que los dispositivos estan enviando senales a los mismos puertos, lo que
provoca que se pisen entre ellos y generen conflictos en la recepciéon y procesamiento
de datos. Esta colision de senales complica el andlisis y puede resultar en pérdidas de
informacion, ademds de retrasar significativamente la captura de datos en tiempo real,
lo que conlleva a tener que desarrollar la captura de datos en tiempo real en dos orde-

nadores distintos conectados a fravés de una red local.

9.2 Ventajas que tiene el proyecto

Una de las principales ventajas de nuestro tfrabajo es su disponibilidad en GitHub.
Esto permite que cualquier persona interesada pueda acceder al cédigo, utilizarlo y

modificarlo segun sus necesidades.

Nuestro frabajo también incluye un conjunto de datos de ejemplo y modelos ya
entrenados. Los usuarios pueden ufilizar estos datos para realizar pruebas en sus propios
proyectos y evaluar su rendimiento sin necesidad de recopilar sus propios datos desde

el inicio.
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Nuestros scripts se disenaron para que, pese a posibles fallos en los dispositivos, la
captura de datos y el preprocesamiento estén configurados para funcionar sin interrup-

ciones. Esta robustez garantiza la fiabilidad del sistema y minimiza las pérdidas de datos.

No hemos implementado técnicas de aprendizaje profundo debido a que los
métodos actuales ya ofrecen un rendimiento satisfactorio para nuestras necesidades,
aungue si se contase con mdas tiempo, la incorporacion de técnicas de aprendizaje pro-
fundo son una posibilidad abierta para futuros desarrollos. Tiene el potencial de mejorar
la precision y la capacidad de nuestros modelos al manejar grandes volimenes de da-

tos y captar patrones mds complejos en las senales emocionales.

Aunqgue en el apartado de limitaciones se habla de que la conectividad por Blue-
tooth es una limitacién, hay que destacar que es una ventaja en cuanto a comodidad
de uso para los sujetos de las sesiones de grabaciones de datos pudiendo moverse libre-

mente en caso de que la sesidn lo requiera.
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Capitulo 10 - Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo presenta las conclusiones nacidas de las hipdtesis de este proyecto,
y expone posibles lineas que futuros trabajos pueden explorar con la finalidad de com-

pletar y mejorar esta investigacion.

10.1 Conclusiones

En este trabajo se ha logrado integrar y configurar un electroencefalégrafo y un
sensor biométrico, se ha disenado una representacion numeérica de los grados de emo-
ciones y llevado a cabo sesiones de grabaciéon con ambos dispositivos. Se han entre-
nado distintos modelos de aprendizaje automdtico, y se ha seleccionado el mds efec-
tivo para la prediccién en tiempo real. Por Ultimo, se ha disehado una demo técnica

para probar la implementacién de envio/recibimiento de datos a un programa externo.

10.1.1 Objetivos especificos

Objetivo A: Comprender el funcionamiento del electroencefaldégrafo y el sensor

biométrico y estudiar sobre modelos de aprendizaje automatico.

El objetivo consiste en tener BrainAccess y EmotiBit operativos, comprendiendo su
funcionamiento y sus caracteristicas, ademds de estudiar los posibles modelos de apren-

dizaje automdtico compatibles con el proyecto.

Este objetivo ha sido cumplido con éxito. Se han adquirido conocimientos sobre
ambos dispositivos, incluyendo su montaje y la captura de datos. A la vez, se ha reali-
zado un estudio sobre modelos de aprendizaje automdatico, evaluando todos los posi-

bles modelos y cudl se podria comportar mejor en este determinado caso.

Objetivo B: Disenar una representacion de los grados de emociones que desea-

mos predecir.

El objetivo consiste en disenar la representacion cuantitativa de las emociones,

facilitando la interpretacion y manipulacion de sus datos.
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El objetivo ha sido completado. Para ello, se ha desarrollado una escala numérica
que asigna valores del uno al cinco utilizando la escala de Likert (explicado en el apar-
tado 5.1.1), que hace que los valores en los extremos sean conftrarios. La escala permite
convertir experiencias emocionales subjetivas en datos cuantitativos, necesarios para la

prediccidon mediante modelos de aprendizaje automatico.

Objetivo C: Llevar a cabo sesiones de grabacion en las que obtengamos los da-
fos del electroencefaldgrafo y el sensor biométrico y las asociemos a las emociones de-

fectfadas.

El objetivo consiste en obtener la tabla de datos en bruto de ambos dispositivos,
que en el futuro se utilizard para el entrenamiento del modelo de aprendizaje automa-

tico.

Se ha completado el objetivo de realizar las sesiones de grabacién. Durante estas
sesiones, los sujetos se ponen el electroencefaldgrafo y el sensor biométrico y se llevan
a cabo las grabaciones en condiciones controladas, mientras que se graba el video-
juego vy se capturan los datos. Ademds, se monitorea constantemente la calidad de la
senal y, si algun dispositivo falla, se hacen ajustes en tiempo real para asegurar que los
datos sean consistentes y precisos. Las emociones experimentadas por los sujetos son
reportadas por los miembros del grupo usando EmotionsApp (disenada con la escala
de Likert) y luego se realizan correcciones en la fase posterior (entrevista). Siguiendo esta
estructura, se han guardado aproximadamente tres millones de entradas de datos de

varios sujetos

Sin embargo, por las limitaciones descritas en el apartado 9.1, se han desechado
todos los datos recogidos de todos los sujetos, ya que se consideran no vdlidos (pueden
encontrarse en el repositorio en caso de que se necesiten datos de ejemplo, pero no se

recomienda concluir ningun tipo de hipotesis u objetivo usando dichos datos).

Al haber desechado todos los datos, hemos capturado y entrenado el modelo
de aprendizaje automdatico con nuestros propios datos para poder realizar los siguientes
objetivos. Cabe destacar que, en caso de se obtengan mds datos, se podria entrenar
un nuevo modelo que fenga mejoras en la precision de las predicciones y que varie los

resultfados obtenidos en nuestro proyecto.
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Objetivo D: Entrenar distintos modelos de aprendizaje automdtico para predecir

las emociones dados los datos del electroencefaldografo y el sensor biométrico.

El objefivo consiste en el entrenamiento de todos los modelos posibles utilizando
los datos grabados en las sesiones por los sujetos, asi como la obtencidon el MSE y R? de

tfodos los modelos.

Antes de predecir las emociones se necesitan 10s datos preprocesados para un
entrenamiento fiable y preciso. Se han adaptado los datos, escaldndolos y filtrdndolos
para facilitar el entfrenamiento del modelo de aprendizaje. Después, se han entrenado
distintos modelos de aprendizaje automdtico para predecir las emociones a partir de los

datos preprocesados anteriormente.

Se han evaluado varios modelos de aprendizaje, comparando la precision y ren-
dimiento entre ellos, incluyendo los algoritmos supervisados de SVM, random forest, de-
cision tree, KNN y MLP. Cada modelo se entrend separando los datos de entrenamiento
y los datos de prueba. Todos los modelos son capaces de predecir y, por tanto, se da

por cumplido el objetivo.

Objetivo E: Aplicar el mejor modelo para predecir las emociones de un jugador

en tiempo real.

El objetivo consiste en elegir el mejor modelo para la realizacion de una demo

técnica que cuente con una captura de datos en tiempo real.

Observando los resultados del apartado 8.5.1, se concluye que random forest es
el modelo que mds precisidon obtiene al predecir las emociones combinando los datos
de BrainAccess y EmotiBit. Ademds, también se ha concluido que el tamano de los frag-

mentos no es una condicién significativa a la hora de predecir las emociones.

Para realizar la captura de datos en tiempo real se ha disenado una estructura
cliente-servidor que permite capturar los datos de ambos dispositivos con la menor lo-
tfencia posible, mientras que se preprocesan los datos y se predice utilizando el modelo

escogido.

Segun los resultados expuestos en la seccion 8.5.2, en las emociones Focus y Amu-

sement no existe evidencia suficiente para concluir nada dado su elevado valor de p-

109



valor, sin embargo, para el resto de las emociones las diferencias son muy significativas.
Esto puede deberse a la falta de datos, ya que el modelo ha sido entrenado con Unico-

mente 48 minutos y 11 segundos de grabacion.

Las predicciones de las emociones son luego utilizadas para ajustar dindmica-
mente cinco deslizables en un programa externo, permitiendo exportar la informacion
de la prediccién a cualquier motor/programa externo. Con la aplicacién exitosa del
mejor modelo en un entorno de tiempo real, se ha logrado cumplir con el objetivo pro-

puesto.

10.1.2 Objetivos generales

Gracias a los objetivos especificos se han cumplido los siguientes objetivos gene-

rales:

1. Enfrenar un modelo capaz de predecir las emociones a partir del elecfroence-

falograma y los datos biométricos de un usuario.
El primer objetivo general engloba de los objetivos especificos A-D.

2. Ofrecer un sistema de prediccion de datos que una aplicacion o un videojuego

puedan utilizar para reaccionar al estado animico del usuario en tiempo real.

El segundo objetivo general consiste en el objetivo especifico E.

10.1.3 Hipétesis general

Es posible predecir las emociones del jugador de forma robusta a partir de su

electroencefalograma y sus datos biométricos.

La hipdtesis expuesta implica, por una parte, una definicion de emociones cuan-
titativa, con la que poder probar la eficacia de la prediccion. Por la ofra parte, sugiere
que, al combinar el electroencefalograma con los datos biométricos, se puede construir
un modelo que prediga con precisidén las emociones del jugador. La prediccion robusta
implica que este modelo seria fiable y consistente, capaz de manejar la variabilidad
inherente en los datos fisiologicos de diferentes jugadores y en diferentes contextos de

juego.
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En conclusion, la hipdtesis de partida no se puede confirmar. Hemos conseguido
un sistema de grabacion y prediccion de emociones en tiempo real, pero su precision
ha sido muy pobre. Sin embargo, tfampoco se puede desmentir, ya que se requieren de
mds datos que posiblemente puedan mejorar la precision de los modelos. Por nuestra
parte, hemos completado todos los objetivos de la investigacion con éxito, hemos de-
mostrado que el funcionamiento del sistema es viable, y su uso queda completamente
generalizado para cualquier aplicacion, juego, u otro dmbito; y disponible al publico

mediante el repositorio de GitHub.

10.2 Lineas de trabajo futuro

Se podria evaluar sila demografia de los sujetos influye en los datos capturados y
en la precision de los modelos. Siinfluye, se podria valorar el desarrollo/implementacion

de modelos especificos para cada grupo de usuarios.

Oftro aspecto para el frabajo futuro seria contar con un conjunto de datos mucho
mdas amplio para el entfrenamiento de los modelos de aprendizaje automdatico. Dichos

datos aumentarian la precision de las predicciones y la generalizacién del modelo.

Se podria probar un casco seco de mayor gama y con mayor nimero de cana-
les. Ademds, se deberia comparar la precision de un casco de gel frente a un casco
seco (que es el usado en estainvestigacién). Los cascos de gel, aunque mds incémodos,
suelen proporcionar una mejor calidad de senal debido a su superior conductividad. Se
pueden hacer pruebas comparativas entre los datos obtenidos con cascos secos y de
gel para ver si existe una mejora en la precision de los modelos, v, si existe, ver si esa

mejora de precision justifica el uso del casco de gel.

Ofra linea de frabajo a futuro es la implementacion de modelos de aprendizaje
profundo. Aunque es posible que los modelos actuales ofrezcan buenos resultados si se
incrementa el nUmero de datos de entrenamiento, el aprendizaje profundo también
tiene el potencial para ofrecer resultados competitivos en la precision de las prediccio-
nes. Se podrian comparar modelos con arquitecturas de redes neuronales profundas
frente a modelos de aprendizaje automdatico para ver si existe alguna diferencia de ren-

dimiento entre ellos.
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Por Ultimo, se comentan algunos cambios que se podrian aplicar a un juego de-

pendiendo de las emociones captadas del jugador a través de nuestro sistema:

El juego podria encender o subir la intensidad de las luces si detecta que
el usuario tiene demasiado miedo. De forma contraria, el juego podria
subir la intensidad de los sustos y la frecuencia de los ruidos si este detecta

que el jugador se siente seguro.

Se podria disminuir la dificultad de un enemigo si se detecta que este pro-

duce frustraciéon en el jugador para disminuir la posibilidad de abandono.

El juego podria cambiar su funcionamiento para sorprender a usuarios Mas

anticipados, que crean que ya conocen el comportamiento del mismo.

La musica del juego se podria adaptar al nivel de relajacion y concentra-

cion del usuario.

Un juego podria llamar la atencién de un jugador distraido mediante la
activaciéon de lineas de didlogo especiales o mediante el aumento de ex-

periencia recibida que te permita avanzar mas répidamente.

Como el script del servidor implementa el reenvio de la informacidén predicha por

el modelo, se puede implementar la capacidad de recibirla en cualquier programa ex-

terno compatible con el envio/recibimiento por sockets, independientemente del len-

guaje de programacion utilizado. Esto permite que otro tipo de programas aparte de los

videojuegos puedan utilizar este sistema con ofro tipo de finalidades no IUdicas. Algunos

usos serios a los que les podria ser Util la prediccion de emociones en tiempo real son:

Enfrenamiento de bomberos, médicos, pilotos y demds profesionales cuya
formacién sea costosa o peligrosa en entornos seguros en realidad virtual

que simulen situaciones de alto estrés o peligro.

Monitorizacidn de pacientes durante sesiones terapéuticas, especial-
mente para terapias de exposicion o para el tratamiento de trastornos

como la ansiedad y el estrés postraumdatico.
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Chapter - Conclusions and future work

This chapter presents the conclusions drawn from the hypotheses of this project
and sets out possible avenues for future work to explore in order to complete and im-

prove this research.

Conclusions

In this work, an electroencephalograph and a biometric sensor have been inte-
grated and configured, a numerical representation of the degrees of emotions has been
designed and recording sessions have been carried out with both devices. Different ma-
chine learning models have been trained, and the most effective one has been selected
for real-time prediction. Finally, a technical demo has been designed to test the imple-

mentation of sending/receiving data to an external program.

Specific Objectives

Objective A: To understand the functioning of the electroencephalograph and

the biometric sensor and to study about machine learning models.

The objective is to have BrainAccess and EmotiBit operational, understanding their
operation and characteristics, as well as studying possible machine learning models

compatible with the project.

This objective has been successfully achieved. Knowledge has been acquired
about both devices, including their assembly and data capture. At the same time, a
study on machine learning models has been carried out, evaluating all the possible mod-

els and which one could behave better in this particular case.

Objective B: To design a representation of the degrees of emotions we wish to

predict.

The objective is to design the quantitative representation of emotions, facilitating

the interpretation and manipulation of your data.
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The objective has been completed. For this purpose, a numerical scale has been
developed that assigns values from one to five using the Likert scale (explained in section
5.1.1), which makes the values at the extremes opposite. The scale makes it possible to
convert subjective emotional experiences into quantitative data, necessary for predic-

tion using machine learning models.

Objective C: To carry out recording sessions in which we obtain the data from the
elecfroencephalograph and the biometric sensor and associate them to the detected

emotions.

The objective is to obtain the raw data table from both devices, which in the future

will be used for training the machine learning model.

The objective of performing the recording sessions has been completed. During
these sessions, the subjects put on the electroencephalograph and the biometric sensor
and the recordings are carried out under controlled conditions, while the video game is
recorded and the data are captured. In addition, the quality of the signal is constantly
monitored and, if any device fails, adjustments are made in real time to ensure that the
data are consistent and accurate. The emotions experienced by the subjects are re-
ported by the group members using EmotionsApp (designed with the Likert scale) and
then corrections are made in the subsequent phase (interview). Following this structure,

approximately three million data entries from various subjects have been stored.

However, due to the limitations described in section 9.1, all data collected from
all subjects have been discarded, as they are considered invalid (they can be found in
the repository in case example data are needed, but it is not recommended to conclude

any kind of hypothesis or objective using such data).

Having discarded all the data, we have captured and trained the machine learn-
ing model with our own data in order to realize the following objectives. It should be
noted that, in case more data is obtained, a new model could be frained that has im-

provements in prediction accuracy and varies the results obtained in our project.

Objective D: Train different machine learning models to predict emotions given

elecfroencephalograph and biometric sensor data.
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The objective consists in fraining all possible models using the data recorded in the

sessions by the subjects, as well as obtaining the MSE and R? of all models.

Before predicting emotions, the preprocessed data are needed for reliable and
accurate training. The data have been adapted, scaled and filtered to facilitate the
training of the learning model. Then, different machine learning models have been

trained to predict emotions from the previously preprocessed data.

Severallearning models have been evaluated, comparing the accuracy and per-
formance among them, including supervised SVM, random forest, decision tree, KNN and
MLP algorithms. Each model was frained by separating training data and test data. All

models are able to predict and therefore the objective is considered to be met.

Objective E: To apply the best model to predict the emotions of a player in real

time.

The objective is to choose the best model for the realization of a technical demo

with real-time data capture.

Looking at the results of section 8.4.1, it is concluded that random forest is the
model that obtains the best accuracy in predicting emotions by combining BrainAccess
and EmotiBit data. In addition, it is also concluded that fragment size is not a significant

condition when predicting emotions.

To perform real-time data capture, a client-server framework has been designed
to capture data from both devices with the lowest possible latency, while preprocessing

the data and predicting using the chosen model.

According to the results presented in section 8.5.2, for the emotions Focus and
Amusement there is not enough evidence to conclude anything given their high p-value,
however, for the rest of the emotions the differences are very significant. This may be due
to the lack of data, since the model has been trained with only 48 minutes and 11 sec-

onds of recording.
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The emotion predictions are then used to dynamically adjust five sliders in an ex-
ternal program, allowing the prediction information to be exported to any external en-
gine/program. With the successful application of the best model in a real-time environ-

ment, the proposed objective has been achieved.

General Objectives

Thanks to the specific objectives, the following general objectives have been met:

1. To train a model capable of predicting emotions from electroencephalogram

and biometric data of a user.
The first general objective encompasses the specific objectives A-D.

2. To provide a data prediction system that an application or a video game can

use to react to the user's mood in real time.

The second general objective consists of the specific objective E.

General Hipothesis

It is possible to predict the player's emotions in a robust way from his electroen-

cephalogram and biometric data.

The stated hypothesis implies, on the one hand, a quantitative definition of emo-
tions, with which to test the effectiveness of the prediction. On the other hand, it suggests
that, by combining EEG and biometric data, a model can be constructed that accu-
rately predicts player emotions. Robust prediction implies that this model would be relia-
ble and consistent, capable of handling the inherent variability in the physiological data

of different players and in different game contexis.

In conclusion, the starting hypothesis cannot be confirmed. We have achieved a
real-time emotion recording and prediction system, but its accuracy has been very poor.
However, it cannot be disproved either, as more data are required that could possibly
improve the accuracy of the models. For our part, we have successfully completed all
the research objectives, we have demonstrated that the operation of the system is via-
ble, and its use is completely generalized for any application, game, or other field; and

available to the public through the GitHub repository.
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Future Work

It could be evaluated whether subject demographics influence the data cap-
tured and the accuracy of the models. If it does influence, the development/implemen-

tation of specific models for each user group could be assessed.

Another aspect for future work would be to have a much larger data set for train-
ing machine learning models. Such data would increase prediction accuracy and model

generalization.

A higher range dry hull with a larger number of channels could be tested. In addi-
tion, the accuracy of a gel helmet versus a dry helmet (which is the one used in this re-
search) should be compared. Gel helmets, although more uncomfortable, usually pro-
vide better signal quality due to their superior conductivity. Comparative tests can be
done between the data obtained with dry and gel helmets to see if there is an improve-
ment in the accuracy of the models, and, if there is, to see if that improved accuracy

justifies the use of the gel helmet.

Another line of future work is the implementation of deep learning models. While
it is possible that current models may perform well if the amount of training data is in-
creased, deep learning also has the potential to provide competitive results in prediction
accuracy. Models with deep neural network architectures could be compared against

machine learning models to see if there is any performance difference between them.

Finally, some changes that could be applied to a game depending on the emo-

tions captured from the player through our system are discussed:

e The game could turn on or turn up the intensity of the lights if it detects that the
user is too scared. Conversely, the game could increase the intensity of scares and

the frequency of noises if it detects that the player feels safe.

e The difficulty of an enemy could be lowered if it detects that the enemy is frustrat-

ing the player in order to reduce the possibility of fanfare.

¢ The game could change its operation to surprise early adopters who think they

already know the game's behavior.
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¢ The game's music could be adapted to the user's level of relaxation and concen-

fration.

e A game could attract the attention of a distracted player by activating special
lines of dialog or by increasing the amount of experience received to allow you

to advance more quickly.

Since the server script implements the forwarding of the information predicted by
the model, the ability to receive it can be implemented in any external program that
supports sending/receiving over sockets, regardless of the programming language used.
This allows programs other than video games to use this system for other non-game pur-

poses. Some serious uses for which real-time emotion prediction could be useful are:

e Training firefighters, doctors, pilots and other professionals whose training is costly
or dangerous in safe environments in virtual reality that simulate high-stress or dan-

gerous situations.

e Monitoring of patients during therapeutic sessions, especially for exposure thera-

pies or for the tfreatment of disorders such as anxiety and post-traumatic stress.
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Capitulo 11 - Contribucidn

11.1 Rodrigo Cabello Herndandez

Rodrigo ha llevado a cabo un extenso estudio bibliografico sobre el cerebro, la
electroencefalografia, los sensores biométricos, las emociones, el filtrado en senales, los
modelos de aprendizaje automdatico y redes neuronales, con el objetivo de fransmitir los
conocimientos necesarios para la comprension de gran parte del trabajo al resto del
equipo, para proceder con la implementacién abarcando todas las posibles soluciones

para llevarlo a cabo.

A comienzos de la investigacién, Rodrigo se encargd de estudiar e investigar so-
bre los filtrados y preprocesados de una senal electroencefalogrdfica, utilizando la he-
rramienta de MATLAB, en ella, conseguimos plasmar por primera vez graficas sobre las
grabaciones de prueba, y la comparacion tras aplicarles filfros e ICA, sin embargo, esto
no nos daba la posibilidad de llevar a cabo el trabajo en tiempo real, pero si para com-

prender como podria ser el estado de una senal aplicando filtros.

El rol principal de Rodrigo fue preparar las grabaciones de la aplicaciéon Emotion-
SAPpP, para su posterior uso en el preprocesado de los datos capturados. Aunque no fue
su rol principal, realizé alguna entrevista y se encargd de comprobar que ambas tecno-
logias funcionasen correctamente, esto lo realizamos todos los participantes en alguna
ocasion. Con respecto a la misma, se encargd de preparar los guiones de los juegos
previstos para las sesiones, de manera que, si un sujeto quedaba atascado en cierta
parte del juego, pudiesen ayudarle a continuar la experiencia de juego sin demora ni

intervencidon humana.

Tras ellas, se encargd de la transcripcidén de algunas entrevistas para la correccion
de las emociones recaudadas por los investigadores durante cada sesién, sin embargo,
no era su rol principal y no se terminé de completar debido al fallo de la perdida de
datos al grabar simultdneamente ambas tecnologias en un mismo ordenador, nom-

brado anteriormente en la discusion.
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Durante el primer periodo de grabaciones, Rodrigo se encargd de generar un
script de Python, cuyo funcionamiento consiste en sincronizar las grabaciones del elec-
troencefaldgrafo, y del sensor biométrico, dados unos tiempos sacados del audio de las
propias fomas, donde se reflejaba el margen de tiempo entre el inicio de ambas graba-
ciones, dado que al fimar en el mismo ordenador no se podia iniciar ambos de manera

simultdnea. Ademdads, generd un script cuya funcidén es mezclar ambas tablas de datos.

Durante el preprocesamiento, él fue el encargado de estudiar y generar un script
de Python con diferentes filtros, para comprobar cual daba mejor resultado en nuestros

datos, para su posterior agregacion al preprocesado.

También programo los scripts encargados de agregar los datos corregidos tras las
entrevistas a la tabla global de datos, ademds de los scripts encargados de ajustar estos

valores para su posterior comparacion y andlisis de los resultados.

Participd en la programaciéon del movimiento de las sliders en la demo técnica

de Unreal Engine una vez llegados los mensajes en tiempo real.

Al final del proceso, corrigid un fallo en el script de host del tiempo real, que no
permitia recibir mdas de 3 o 4 mensajes del cliente, y, dado un nUmero especifico de
tiempo de grabacion de cada mensaje. Gracias a esto, los mensajes en tiempo real son
enviados correctamente entre cliente y host, pudiendo variar la duracién de grabacion
de cada mensaje sin fallos, recibiendo mensajes hasta que alguno de los dos decida

interrumpir.

Tras esto, programd en este mismo script la sincronizacién de los hilos de prepro-
cesamiento y captura de datos, de manera que no hace falta esperar a terminar el
preprocesamiento del mensaje para iniciar la grabacién del siguiente. Con esto, se con-
siguid el resultado esperado en el tiempo real, donde los datos estdn en continua gro-
bacién, a la vez que los mensajes se procesan, se predicen con el modelo de aprendi-
zaje, y se tfransmiten a la demo de Unreal Engine. Una vez completada esta tarea, se
encargd del rol de cliente para hacer simulacros comprobando que todo el proceso

funcionase correctamente, para las posteriores pruebas finales.

Al igual que el resto de los miembros, participd en el proceso de comprobacion

de la fiabilidad del modelo en la sesidn de predicciones en tiempo real.

120



11.2 Javier Cano Salcedo

Javier es el miembro que mds experiencia tiene con los proyectos de investiga-
cion, por lo que ha sido el que inicialmente, estructurd este documento y estableciod las

hipotesis de partida y los objetivos de este proyecto.

Javier ha sido el encargado del calendario. Ha planificado el desarrollo del pro-
yecto asignando los objetivos principales a ciertos meses del curso, y semana a semana
ha establecido las subtareas a completar. Ha llevado registro de todas las reuniones
realizadas junto con una breve descripcidn de los avances realizados, que han ayudado
a no olvidar ningun detalle del proceso y han permitido que este proyecto pueda com-

pletarse a tiempo.

El ha realizado un extenso estudio bibliografico para investigar sobre los electro-
encefalogramas, con el objetivo de comprender su naturaleza desde cero y plasmarla

correctamente en este documenfto.

Javier ha disenado la representacion de las emociones, escogiendo qué emo-
ciones eran interesantes y viables de predecir, asi como sus valores. La representacion

escogida supone que las emociones emparejadas no pueden coexistir.

El comprobé la viabilidad del proyecto inicialmente con datos de prueba, para
asegurar gue un modelo de aprendizaje automdtico podia ser entrenado suponiendo

que tuviésemos los datos que esperdbamos obtener tras la sesidn de captura de datos.

La puesta en marcha de cada grabacion de juego la realizé de forma conjunta
con los demds miembros del grupo, repartiéndonos los roles de grabador de BrainAc-
cess, grabador de EmotiBit, grabador de EmotionsApp; y al repetir las sesiones de cap-
turas de datos, también el de jugador. Dependiendo de la necesidad, estos roles pue-

den asignarse a varios miembros, o un mismo miembro puede tener 2 roles.

Javier ha elaborado el formulario de busqueda de participantes, y se ha encar-
gado de planificar cada una de las sesiones de grabacion poniéndose en contacto con
ellos. También ha elaborado el formulario de la demografia de los participantes, reca-

bando informacion relevante de su grupo demogrdfico.
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El ha programado un script para concatenar todas las grabaciones en bruto y ast

generar la tabla final de datos en bruto.

Javier ha programado el preprocesamiento de los datos. Ha separado la tabla
de datos en bruto en BrainAccess, EmotiBit y EmotionsApp. Ha programado el prepro-
cesamiento de EmotionsApp y ha corregido el preprocesamiento final de BrainAccess y
EmotiBit. Después, ha juntado las 3 partes para generar la tabla preprocesada final, re-

estructurando la forma de los datos para encajar con el modelo de aprendizaje.

Realizd con la ayuda de los demds miembros una sesion de captura de datos
para comprobar la sincronizacion entre los relojes internos de BrainAccess y EmotiBit. Tras
varias pruebas, descubrimos que estos dispositivos no pueden convivir en el mismo orde-

nador durante una grabacion.

El ha sido quien ha utilizado Unreal Engine para desarrollar la demo técnica de
prediccion de emociones en tiempo real. Ha gestionado el proyecto en el repositorio,
que es extremadamente grande y requiere de cierta configuracion; ha utilizado sus as-
sets del Marketplace para crear un entorno de pruebas; ha programado una linterna
interactuable para dar un ambiente tenebroso; ha configurado una soluciéon de C++
para el proyecto, que requiere de pasos extra para su compilacién y correcto funciona-
miento de este; ha disenado e implementado el HUD en el que se muestran los controles
deslizantes para la representacion de cada emocién; y ha programado el script que
recibe los datos mandados por el programa de prediccién de emociones y actualiza

sus valores en los controles deslizantes del HUD.

La comprobacion de la fiabilidad del modelo en las sesiones de prediccidon de

emociones en tiempo real la realizé junto a los demds miembros del grupo.

Javier ha editado los videos que utilizardn en la presentacidn, sincronizando las
grabaciones del juego, de la cdmara, del electroencefalograma, de los datos biométri-
cos vy la prediccion de emociones en un Unico video que muestre la totalidad de la

sesion de captura de datos.

El ha programado el script que transforma los datos predichos por el modelo de
la escala [-1, 1] ala escala [1, 5], para compararlos con los valores definidos por el usua-

rio.
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Finalmente, ha sido el encargado de realizar el andilisis de los resultados, calcu-
lando las raices de los errores cuadraticos medios y calculando los valores de la estadis-

tica t de Student y del p-valor para cada par de modelos que se deseaban comparar.

11.3 Diego Rol Sanchez

Diego se ha encargado de que los dispositivos de EEG y EmotiBit realizaran la
toma de datos durante las sesiones de capturas de datos. También gestiond esas gro-
baciones convirtiéndolas al formato csv, organizdndolas, en sus respectivas carpetas y
compartiéndolas con el resto del grupo. Ademds, relacionado con las grabaciones ha
realizado la mayoria de las tfranscripciones de las entrevistas realizadas a los usuarios al
final de las sesiones de captura de datos, las cuales servian para corregir lo captado por

EmotionsApp y conseguir la mejor salida para el entfrenamiento del modelo.

Al principio del proyecto Diego investigd la limpieza y representacién de senales
de EEG a través del plugin eeglab de MATLAB, descubriendo que este programa ya
cuenta con un filtrado de senales ademds de poder aplicar el algoritmo ICA. También,
descubrié un plugin de eeglab llamado ICLabel el cudl permitia tras aplicar ICA ver en
cada componente qué porcentaje de la actividad registrada corresponde con activi-
dad cerebral, ocular, muscular, entre otras, estimando asi qué componente podria ser
considerado como no deseado. No obstante, se tuvo que dejar de lado ya que MATLAB
no servia para la parte del proyecto relacionada con el tiempo real, fue aqui cuando

se decidio usar Python en su lugar.

Durante la generacion de la tabla de datos en bruto de cada usuario, corrigié un
problema por el cual EmotiBit acababa perdiendo datos. Este ocurria por la forma en la
que se leian los datos de la grabacidén de EmotiBit, pues esta tenia filas con columnas
variables. Si se leia con Pandas el dataframe se creaba con las columnas que tuviera la
primera linea leida, lo que causaba una pérdida en varias lineas. Diego soluciond el

problema leyendo linea a linea la grabacién de EmotiBit.

En la programaciéon del preprocesamiento, se encargd de limpiar las senales de
EEG usando FastICA. Ademds, anadié las columnas de las medias de activacion de
cada electrodo, que serian de ayuda para el entrenamiento de los modelos. En esta

parte también corrigié algunos problemas.
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Diego estuvo presente durante el experimento que pretendia afirmar si los dispo-
sitivos de EEG y EmotiBit tenian una pérdida de datos al ser grabados desde el mismo

ordenador.

El ha sido el encargado de programar el notebook que entrena a todos los mo-
delos de aprendizaje automdaticos seleccionados en este proyecto para determinar
cudl es el que mejor resultados da. Esto incluye, por un lado, cambiar el cédigo del pre-
procesado para que los fragmentos sean de diez segundos en lugar de uno, y por ofro,
experimentar con distintas formas de dividir los datos de entrenamiento, asi como probar
varias configuraciones en modelos como el MLP, cambiando el nUmero de capas y de
neuronas por capa. Ademdads, para el entrenamiento mds exhaustivo del modelo esco-
gido, random forest, generd nuevas tablas de preprocesado con distintos segundos de
fragmentos. También modificé el cédigo de entrenamiento para probar el uso de datos
exclusivamente de EEG o exclusivamente de EmotiBit, en lugar de utilizar ambos conjun-
tos de datos. Todo ello con el fin de poder hacer el mayor nimero de comparaciones
estadisticas en el apartado de los resultados. Por Ultimo, tuvo que realizar un reentreno
de todos los modelos al notar que las columnas del acelerédmetro faltaban en la tabla

preprocesada que se habia usado para entrenar a los modelos.

Respecto al tiempo real, en primer lugar, investigd y anadié cdmo hacer graba-
ciones de EEG desde Python sin hacer uso del programa usado en las sesiones de cap-
tura de datos. En segundo lugar, ha sido el que ha adaptado el cddigo implementado
en el preprocesado para que funcione en el script del fiempo real. Ayudo a montar la
estructura para captar datos de los dos dispositivos y de forma paralela preprocesarlos,
juntarlos, predecir con el modelo y mandarlo a Unreal Engine. Durante este proceso
también intervino en la resolucidén de un problema por el cual el host no era capaz de

recibir varios mensajes seguido del cliente.

Al igual que el resto de los miembros, participd en el proceso de comprobacion
de la fiabilidad del modelo en la sesidon de predicciones en tiempo real. Aqui, se encargd
del ser el host y de realizar las grabaciones de la escena de Unreal Engine. Sin embargo,
antes de realizar esa comprobacion realizé un simulacro con el fin de comprobar que

fodo el sistema de tiempo real funcionara correctamente.
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11.4 José Miguel Villacanas Diaz-Hellin

José Miguel se ha encargado de la creacién y desarrollo de EmotionsApp, dise-
nando la arquitectura de la aplicacion e integrando los valores de las emociones des-
critos previamente utilizando una escala de Likert. También disend una interfaz de usua-
rio intuitiva y accesible, priorizando la facilidad de uso y la claridad en la presentacion
de los datos, facilitando la captura de datos y el posterior preprocesamiento para el
enfrenamiento del modelo de aprendizaje automdtico. También ha programado las op-
ciones de personalizaciéon de la aplicacién, pudiendo nombrar los archivos generados,
anotar eventos y modificar parédmetros de la aplicacién. Ademds, se ha encargado de
las actualizaciones de la aplicaciéon y de las correcciones necesarias para el preproce-
samiento de las sesiones con sujetos. Por Ultimo, se ha encargado de compatibilizar la
aplicacién con Android, para que funcione correctamente en dispositivos moviles, per-
mitiendo realizar las sesiones de captura de datos con menos ordenadores en caso de

gue algun miembro del grupo no estuviese presente.

Ha llevado a cabo las fases de captura de datos utilizando EmotionsApp, ha mo-
nitorizado que todos los dispositivos estuviesen grabando correctamente para evitar se-
Nales no deseadas y se ha encargado de la fase de la entrevista de la mayoria de los
sujetos, detalladas después de cada sesidn de captura de datos. La fase de entrevistas
es esencial para validar las emociones registradas del sujeto para posteriormente, mini-

mizar los errores en el entrenamiento del modelo de aprendizaje automdtico.

José Miguel tfambién ha participado en un experimento para comprobar la sin-
cronizacion entre los relojes internos de BrainAccess y EmotiBit. Tras varias pruebas, se
llegd a la conclusidon que estos dispositivos no pueden convivir en el mismo ordenador

durante una captura de datos.

Ha participado en el diseno del plan de pruebas, trabajando con el resto para
definir los objetivos de las pruebas y la fase de preprocesamiento. Ademds, se encargd
de corregir los guiones de los juegos previstos para las sesiones, con el objetivo de evitar

el mdaximo nuUmero de atascos posibles durante la sesion de captura de datos.

José Miguel también ha colaborado en el preprocesado de los datos, especial-

mente en los datos de EmotiBit, aplicando filtros y escalando los datos para mejorar la
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calidad de las senales para el futuro entrenamiento del modelo de aprendizaje auto-
matico. Ademds, frabajo en la conversion de frecuencias de grabaciéon para asegurar
la compatibilidad con BrainAccess (ya que ambos dispositivos capturan los datos con
distinta frecuencia), facilitando la fase de preprocesado de los datos y permitiendo con-
catenarlos de forma sencilla. Por Ultimo, ha generado varios scripts para concatenar los
datos en bruto y los datos preprocesados en un mismo fichero para facilitar el entrenao-

miento.

En el desarrollo de la captura de datos en tiempo real, disend y desarrollé la es-
fructura de cliente-servidor, debido al problema mencionado en las limitaciones, que
impide que ambos dispositivos sean capturados en un mismo ordenador. Esta arquitec-
tura permite la comunicacion entre ambos dispositivos minimizando la pérdida de datos
y utilizando varios hilos para maximizar el rendimiento del preprocesamiento en tiempo
real de los datos. Ademds del preprocesamiento, también cuenta con la predicciéon del
modelo de aprendizaje automdtico previamente entrenado y con el envio de los resul-
tados a una aplicacion externa. Durante su desarrollo, José Miguel se ha encargado de
monitorizar fodas las pruebas realizadas maximizar el rendimiento de la estructura en
tiempo real, supervisando en todo momento los resultados y generando nuevas pruebas
para conseguir un modelo de aprendizaje automdtico que predijese y reenviase la in-

formacién a una aplicacion externa.

Ademds, ha implementado la recepcién de datos en Unreal Engine, utilizando la
clase Fsocket para recibir los mensajes enviados por el servidor. Esta integracién permi-
tid que la demo técnica en Unreal Engine recibiera en tiempo real la prediccion del

modelo de aprendizaje automdtico realizada desde otro ordenador.

José Miguel, junto al resto, ha comprobado la fiabilidad del modelo en las sesio-
nes de prediccidn de emociones en tiempo real y se ha encargado de la creacion de
un nuevo repositorio, que cuenta con toda la informacién usada y desarrollada de
forma organizada para el uso publico. Dicho repositorio también cuenta con los datos
grabados a los sujetos de prueba y se pueden usar en caso de necesitar datos de ejem-
plo, pero no es recomendable concluir ningun tipo de resultados con ellos porque se

consideran datos no vdlidos.
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Apéndice A - Formulario de bUsqueda de sujetos de

prueba

Grabacion fisiologica durante una partida

Somos unos estudiantes del 4° curso del GDV. Para nuestro TFG queremos recoger datos
fisiologicos usando una pulsera y un casco. El objetivo es entrenar un modelo de
aprendizaje automatico que sea capaz de predecir el estado animico del jugador en
tiempo real, y con él, permitir que videojuegos puedan adaptarse al estado animico del
jugador, por ejemplo, bajando la dificultad al detectar frustracion o ajustando el nivel de
miedo dinamicamente.

Nos seria de mucha ayuda si pudieras ayudarnos a recoger datos. Para ello, tendrias que
venir a la tercera planta de la biblioteca de la facultad, ponerte el casco y la pulsera, y
jugar durante 15 minutos como maximo a un juego de tu eleccion de nuestro catalogo.
Como buscamos generar emociones, te animamos a elegir un juego de miedo. Después
de jugar, te haremos algunas preguntas sobre algunos momentos de tu gameplay. El
experimento serd individual y durara aproximadamente 30 minutos en total. No hay
ningun requisito especial para poder participar.

* Indica que la nrequnta es ahligatoria

1. Correo *

Confidencialidad de datos
Los datos de la grabacion y de esta encuesta seran anénimos en el TFG. Recopilamos la
direccion de correo electrénico solo para que podamos contactar contigo.
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Sobre los aparatos de grabacion

El casco es BrainAccess, un sistema de electroencefalografia que graba el voltaje del
cuero cabelludo. Se puede poner sobre el pelo sin problema, mientras se lleve suelto.

La pulsera es EmotiBit, que recoge datos como las pulsaciones por minuto, temperatura
y la actividad electrodérmica.

2.  ¢Quieres jugar a un juego de miedo? Como buscamos generar emociones, te  *
animamos a elegir un juego de miedo.

Marca solo un évalo.

k_)Si
C JNo

3. Dinos cuando te vendria bien asistir a la biblioteca. Te mandaremos un correo  *
lo antes posible para confirmar tu asistencia.
Ejemplo: "Puedo los lunes y los miércoles de 18:00 a 20:00"

4.  ¢Alguna duda? (opcional)
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Apéndice B - Formulario de demogrdfia de los parti-

cipantes

Demografia del participante

Finalmente, recogeremos tus datos demograficos para analizar los resultados, de forma
completamente anénima.

* Indira aue la nreaunta es nhlinatnria
o L - T - T D o

1. Escribe tu edad (opcional, solo niimeros)

2. Selecciona tu género (opcional)

Marca solo un ovalo.

Femenino
Masculino
No binario

Otro

3. ¢Cuanta experiencia tienes jugando a videojuegos? *

Marca solo un évalo.

Mucha, juego videojuegos desde hace afios y es mi entretenimiento principal
Bastante, es un hobbie para mi pero no es mi entretenimiento principal
Media, juego de vez en cuando para desconectar

Poca, sé lo basico pero no me interesa mucho el tema

Ninguna, no suelo jugar ni ver nada relacionado con los videojuegos
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4. Durante una semana lectiva estandar, ;cuantas horas juegas juegas *
aproximadamente?

Marca solo un évalo.

() Entre 0y 5 horas
() Entre 5y 10 horas
() Entre 10 y 15 horas
(__)Entre 15y 20 horas

() Més de 20 horas

5. ¢Estas familiarizado o familiarizada con el género de terror en los videojuegos? *

Marca solo un dvalo.

() si,me gusta jugarlos
() si,me gusta ver jugar a otros

|j:_ ) No

Recomendacion de titulos de terror

6. Paraterminar, ;nos recomiendas algun juego de miedo? (opcional)
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