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SENALES DE ELECTROENCEFALOGRAMA

En la actual era digital, las interacciones en linea tienen una influencia crucial en la vida
cotidiana. En Chile, el uso intensivo de internet ha generado la necesidad de comprender mejor
como los usuarios interactiian emocionalmente con las paginas web. Las técnicas tradicionales
de marketing han mostrado limitaciones para captar respuestas emocionales subconscientes,
lo que ha impulsado el uso de herramientas de neuromarketing como el EEG. Investigaciones
previas han demostrado que variables como la coloridez y la complejidad visual de una pagina
web influyen significativamente en su atractivo percibido, y que estas percepciones pueden
variar considerablemente seguin el perfil demografico.

Esta investigacién tiene como objetivo identificar el estado emocional de los usuarios
mediante el andlisis de senales de electroencefalograma (EEG) mientras observaban péginas
web, para entender coémo varian las respuestas emocionales segiin el sexo y el rango etario.

La investigacién se desarrollé en varias fases. Primero, se disend y ejecutd un experimento
en el cual se recolectaron senales EEG mientras los participantes observaban distintas pagi-
nas web. Luego, se entrenaron modelos de aprendizaje automatico para identificar estados
emocionales con alta precision. Finalmente, se realizaron analisis detallados para explorar las
diferencias y similitudes en las respuestas emocionales entre diferentes grupos demograficos.

El experimento se realizé con 85 participantes, y los modelos de redes neuronales desa-
rrollados alcanzaron una exactitud promedio superior al 90 % en los casos seleccionados. El
analisis revelo diferencias significativas en las respuestas emocionales entre hombres y mujeres,
especialmente en relacién con la cantidad de colores en las paginas web. También se encon-
traron diferencias significativas en como los distintos rangos etarios perciben y reaccionan
emocionalmente a las paginas web, subrayando la importancia de los factores demografi-
cos en la experiencia digital. Ademas, se observé una correlacion no significativa entre la
respuesta declarada y las captadas mediante EEG, lo que indica que aportan informacion
complementaria y valiosa,

Esta investigacién profundiza sobre cémo diferentes grupos demograficos interactian con
las paginas web y como el neuromarketing puede proporcionar informacién valiosa sobre estas
interacciones. Los hallazgos sugieren que los hombres tienden a experimentar emociones mas
positivas al ver paginas con menos colores, mientras que las mujeres prefieren sitios mas
coloridos. Asimismo, las leves diferencias entre respuesta declarada y emociénes detectadas
mediante EEG destacan la utilidad de estas herramientas para obtener nueva informacion, y
asi crear experiencias més personalizadas y efectivas para diversas audiencias.
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Capitulo 1

Introduccion

En la era digital actual, los sitios web se han establecido como puntos de contacto esen-
ciales, no solo para los consumidores, sino para una amplia gama de usuarios con diversos
intereses y necesidades. Tan diversos como la adquisicién de informacion para intereses per-
sonales o laborales hasta el entretenimiento y la comunicacién, los sitios web desempenan un
papel crucial en céomo interactuamos con el mundo digital.

Hoy en dia, es comun que las personas pasen varias horas al dia en Internet, utilizando
una amplia gama de dispositivos. Se han desarrollado y aplicado diversas técnicas con el
objetivo de analizar y entender profundamente su comportamiento en linea. Una de las
practicas mas comunes es monitorear estadisticas clave como el niimero de visitas, usuarios
unicos, tasa de rebote, tiempo en el sitio, etc. . Otra técnica esencial son los mapas de
calor, que representan visualmente las areas mas visitadas de una péagina web y muestran
los puntos donde los usuarios hacen clic y cémo se desplazan por ella. Ademads, se utilizan
habitualmente los cuestionarios y tests para recoger retroalimentacién directa de los usuarios
sobre su experiencia y preferencias.

Estas técnicas convencionales se centran en observar el comportamiento y las respuestas
conscientes de los usuarios frente a los sitios web. Sin embargo, el objetivo de este estudio es
adentrarse en la mente de los usuarios para obtener un entendimiento mas profundo de sus
preferencias y emociones al observar paginas web. Este enfoque forma parte del d&mbito del
neuromarketing.

El neuromarketing, un campo en pleno desarrollo que conecta aspectos cognitivos y emo-
cionales del comportamiento del consumidor, combina conocimientos de psicologia, neuro-
ciencia, ingenieria y aprendizaje automatico. Desde su surgimiento en 2002, ha ganado rapi-
damente la confianza de profesionales en publicidad y marketing, muchos de los cuales han
comenzado a implementar estrategias basadas en neuromarketing.

Una herramienta clave en el neuromarketing es la electroencefalografia (EEG), que regis-
tra la actividad eléctrica del cerebro mediante electrodos colocados en el cuero cabelludo. Esta
técnica es muy utilizada para analizar las respuestas emocionales y los niveles de atencion de
los consumidores.



En este informe se propone detallar la investigacion realizada sobre la medicién de la
actividad cerebral mediante EEG en varios usuarios mientras observan sitios web. El objetivo
es identificar los estados emocionales subyacentes durante la observacién web, aplicando
técnicas de neuromarketing e inteligencia artificial, para detectar diferencias en las respuestas
emocionales de distintos grupos demograficos. Especificamente, se busca encontrar diferencias
en los estados emocionales a través de variables demograficas como sexo y rango etario.

Se profundizara en los fundamentos cientificos y técnicos del reconocimiento de emociones
y preferencias a través de senales EEG, revisando el estado actual de la investigacién en este
campo, sus aplicaciones principales y los desafios a enfrentar. Asimismo, se exploraran las
teorias existentes sobre las emociones y coémo estas se han traducido en modelos computacio-
nales que permiten a las maquinas tener una comprension parcial de la experiencia emocional
humana.

Finalmente, se detallara exhaustivamente el modelo de aprendizaje automatico utilizado
para predecir las respuestas emocionales de los usuarios mientras observan paginas web. Este
enfoque aporta una nueva dimensién al analisis del comportamiento del usuario en la web,
abriendo caminos hacia perspectivas innovadoras con el objetivo de enriquecer la experiencia
del usuario dentro del vasto universo digital. A partir de los resultados obtenidos, se buscaran
las posibles diferencias demograficas en la poblacién de Chile. Por otra parte, los resultados
se presentardan en contraste con las respuestas conscientes, con el fin de encontrar diferencias
y similitudes, demostrando asi su efectividad.

1.1. Justificaciéon de la investigacion

El impacto del internet y de las paginas web en la vida cotidiana de las personas ha
sido significativo y profundo en los ultimos 20 anos. Las personas utilizan internet para una
variedad de actividades, entre las que se incluyen la busqueda de informacion, la comunicacion
a través de redes sociales y correos electrénicos, el consumo de entretenimiento como videos
y miusica, la realizacion de compras en linea, el acceso a servicios bancarios y financieros,
y la educacion mediante cursos en linea y tutoriales. Este amplio uso del internet refleja su
integracién profunda en multiples aspectos de la vida diaria. Segun el informe Digital 2024
publicado por We Are Social [1], se ha observado que, en promedio, un individuo que utiliza
internet dedica aproximadamente 6 horas y 40 minutos al dia navegando en internet.

En particular, Chile presenta unas estadisticas impresionantes en este ambito. Los ciu-
dadanos chilenos invierten en promedio 8 horas y 31 minutos diarios en linea, lo que sitia
a Chile en una posicién destacada a nivel global, siendo el sexto pais del mundo con mayor
promedio de uso diario de internet. Esta cantidad de tiempo refleja no solo la penetracion y
adopcion del internet en la vida cotidiana de los chilenos, sino también la relevancia de la
tecnologia digital en su rutina diaria.

El uso intensivo del internet en Chile subraya la importancia de comprender mejor cémo
los usuarios interactian con las paginas web. En este contexto, el empleo de herramientas
de neuromarketing para analizar las preferencias de los usuarios representa una oportunidad
significativa. Las herramientas de marketing tradicionales, como entrevistas y cuestionarios,



pueden llevar a la generacién de conclusiones sesgadas o incorrectas [2], e incluso se ha demos-
trado que las personas no siempre reconocen lo que sucede en su inconsciente ni explicitan
sus preferencias oralmente [3]. Por tanto, estas técnicas de neuromarketing ofrecen un en-
foque innovador, el cual podria permitir obtener una vision mas precisa y profunda de las
respuestas emocionales de los usuarios.

Dentro del espectro de técnicas de neuroimagen utilizadas por el neuromarketing, la elec-
troencefalografia (EEG) destaca como la opcién menos invasiva y méas econémica. A diferencia
de tecnologias como la resonancia magnética funcional (fMRI) o la espectroscopia infrarroja
cercana funcional (fNIRS), que pueden requerir de entornos controlados, posiciones fijas pro-
longadas o el uso de grandes y costosos equipos. Por otra parte, el EEG posee la capacidad
de capturar la actividad cerebral con una alta resoluciéon temporal, a un bajo costo y sin
ser invasivo. Esto hace del EEG una herramienta especialmente apta para el estudio de la
actividad cerebral de los consumidores en condiciones naturales de observacién de paginas
web.

La investigacion sobre el estudio de respuestas emocionales al observar paginas web me-
diante el uso de la electroencefalografia (EEG) representa un avance significativo e innovador
en Chile. El objetivo principal de esta investigacion es identificar diferencias demogréficas
en las respuestas emocionales, especificamente en las variables de sexo y rango etario. Al
centrarse en la poblacién chilena y utilizar técnicas de neuromarketing, esta investigacion
abre un nuevo horizonte en la comprensién del comportamiento del consumidor en el pais.
El empleo del EEG permite una exploracion profunda y detallada de las respuestas emocio-
nales que subyacen a la navegacién en las paginas web, donde los métodos mas tradicionales
podrian no capturar con tanta precision.

Esta metodologia podria ser crucial para el diseno de estrategias de marketing digital méas
efectivas y personalizadas. Al considerar las particularidades culturales y sociales de los con-
sumidores chilenos, las empresas y marcas pueden mejorar significativamente la experiencia
del usuario en sus plataformas web, fomentando una mayor satisfaccion y lealtad. Compren-
der como distintos grupos demograficos reaccionan emocionalmente a diversos elementos en
las paginas web permite disenar experiencias digitales mas inclusivas y atractivas para todos
los segmentos de la poblacién.

Cabe destacar que la investigacion fue guiada por el profesor Juan Velasquez, mientras
que los procesos de adquisicion y procesamiento de datos se realizaron en el Web Intelligence
Centre (WIC).

1.2. Preguntas de investigacion

En la actual investigacion, se plantea abordar una pregunta de investigacion fundamental
que guiard tanto el diseno experimental como el posterior andlisis de los datos. Esta pre-
gunta busca no solo profundizar en la interaccion entre el usuario y la web, sino también
comprender los patrones subyacentes en los diferentes segmentos poblacionales. Especifica-
mente, se pretende investigar como diversos grupos demograficos, diferenciados por variables
como sexo y rango etario, responden emocionalmente al navegar por distintas paginas web.


https://wic.uchile.cl/
https://wic.uchile.cl/

De esta manera, se espera obtener una visién mas completa y detallada de las similitudes y
diferencias que influyen en la experiencia del usuario en funcion de su perfil demografico.

. Como varian los estados emocionales de los distintos grupos demograficos al
observar distintas paginas web?

Esta pregunta de investigacion central se desglosa en varios aspectos especificos que bus-
can:

1. Identificar patrones de respuesta emocional asociados a variables demograficas especifi-
cas como la edad y sexo.

2. Determinar si existen diferencias significativas en la reacciéon emocional de los distintos
grupos frente a caracteristicas de paginas web, como la cantidad de colores.

3. Determinar el grado de correlacion entre el estado emocional detectado por el EEG y
la respuesta consciente.

Al responder a esta pregunta, se pretende no solo contribuir al campo del neuromarketing
y a la comprension del comportamiento del consumidor en entornos digitales, sino también
ofrecer insights valiosos para el diseno de paginas web. Al enfocarse en las reacciones emo-
cionales de distintos grupos de usuarios ante caracteristicas especificas, como la cantidad de
colores, se pueden obtener datos precisos y relevantes que guien el disenio web.

Se espera que los resultados permitan a los disenadores y desarrolladores crear paginas
web que no solo atraigan visualmente, sino que también generen una experiencia de usuario
mas inclusiva y efectiva. Comprender como diferentes grupos reaccionan emocionalmente
a diversas caracteristicas puede ayudar a personalizar el diseno para satisfacer mejor las
necesidades y preferencias de cada grupo. Esto, a su vez, puede aumentar la satisfaccion
del usuario, mejorar la retencion y fomentar una interaccion mas positiva con el contenido
digital, logrando asi un impacto significativo tanto en la experiencia del usuario como en los
resultados comerciales.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Identificar el estado emocional de los usuarios a partir de las senales EEG obtenidas
durante el proceso de observacion de paginas web, con el fin de entender de manera mas
profunda el proceso de navegacién web.

1.3.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos se detallan a continuacion:
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1. Elaborar el disenio experimental
2. Adquirir las senales EEG con las caracteristicas descritas en el disefio experimental

3. Entrenar modelos de machine learning con los datos obtenidos, para identificar estados
emocionales de los usuarios con una precisién mayor al 80 %

4. Encontrar diferencias y similitudes demograficas entre los distintos grupos demograficos
5. Evaluar los resultados y refutar ¢ validar las hipétesis

6. Proponer trabajos futuros

1.4. Alcances

El propédsito de la investigacién es aplicar métodos de aprendizaje automatico para el
analisis de senales electroencefalograficas con el fin de identificar y entender las diferencias
demograficas presentes en el grupo estudiado, especificamente en lo que respecta a su estado
emocional al observar sitios web.

Es importante senalar que el estudio no tiene como objetivo proporcionar recomenda-
ciones para el diseno de paginas web, ni pretende representar de manera exhaustiva a la
sociedad chilena. Ademas, se aclara que no se busca analizar todos los tipos de paginas web
ni abarcar todas las categorias de negocio existentes en el ambito digital. En cambio, se ase-
gura un equilibrio demografico en términos de edad y sexo dentro de la muestra seleccionada.
Este enfoque busca generar conocimientos que puedan contribuir a futuras investigaciones o
aplicaciones en el analisis de datos biométricos en entornos digitales.



Capitulo 2

Marco teorico

El reconocimiento de estados emocionales a partir de ondas electroencefalograficas (EEG)
se ha convertido en un campo de investigacién clave que fusiona la neurociencia, la psicologia
y la informatica. Este ambito se centra en interpretar las senales eléctricas del cerebro para
descifrar cémo las emociones afectan la actividad neuronal y desarrollar algoritmos de inte-
ligencia artificial capaces de identificarlas. La capacidad de detectar y clasificar emociones
mediante EEG ofrece una perspectiva valiosa sobre los procesos mentales, con aplicaciones
que van desde la interaccion humano-computadora hasta estudios en neuromarketing.

En el contexto de la interaccién con contenido web, el andlisis de senales EEG permi-
te investigar cémo distintos estimulos digitales, como imégenes, texto o videos, provocan
respuestas emocionales en los usuarios. Dado que las pédginas web son estimulos visuales
complejos, su diseno y contenido pueden desencadenar una amplia gama de reacciones emo-
cionales, lo cual es fundamental para mejorar la experiencia del usuario. Este capitulo del
marco tedrico examinara las bases cientificas y avances tecnolégicos en el reconocimiento de
emociones mediante EEG, con un enfoque en la interacciéon con entornos digitales.

Se abordaran las teorias y modelos que vinculan las emociones con la actividad cerebral,
las técnicas para capturar y analizar senales EEG, y los avances recientes en algoritmos de
inteligencia artificial para su interpretacién. También se revisaran estudios previos sobre la
respuesta emocional a estimulos web y como estas respuestas varian segin diferentes gru-
pos demograficos, proporcionando un marco esencial para disenar sistemas adaptativos que
ajusten el contenido web en funciéon de las emociones y preferencias de los usuarios.

2.1. Conceptos Clave

En esta seccién introduce y describe los fundamentos tedricos y terminologia esencial para
entender el analisis emocional a través de senales EEG y su aplicacion en el estudio de la
interaccién con paginas web. Aqui se desglosan los principales aspectos del funcionamiento
del cerebro humano, los principios del neuromarketing y la metodologia subyacente en la
captura y andlisis de senales cerebrales, como el electroencefalograma (EEG). También se



exploran las bases del procesamiento emocional, discutiendo modelos discretos y continuos
que permiten clasificar y entender las emociones humanas. Esta comprension teérica propor-
ciona un marco solido para interpretar los datos y desarrollar enfoques precisos en estudios
de comportamiento digital.

2.1.1. Cerebro humano

El cerebro humano es un érgano complejo y sofisticado, responsable de las funciones
méas avanzadas del humano como el pensamiento, la memoria, la emociéon y el control del
movimiento. Compuesto por aproximadamente 86 mil millones de neuronas, permite la in-
terpretacion de sensaciones, el procesamiento de pensamientos complejos y la generacion de
respuestas. Este érgano no solo coordina acciones y reacciones simples sino que también es el
centro de la conciencia humana, domina la capacidad de interactuar y comprender el mundo.

El cerebro se divide principalmente en tres partes: el nicleo del cerebro, el margen del
cerebro y la corteza cerebral, siendo esta ultima la més funcional y avanzada. La corteza
cerebral esta compuesta por una asociaciéon compleja de neuronas densamente empaquetadas
que cubren la parte mas externa del cerebro, constituyendo la materia gris. Situada justo
debajo de las meninges, se divide en cuatro 16bulos: frontal, temporal, parietal y occipital,
cada uno con multiples funciones. [4]

La Figura 2.1 muestra la posiciéon de cada l6bulo dentro del cerebro. Cada 1ébulo del
cerebro esta asociado principalmente a tareas especificas, desempenando roles cruciales en
las funciones cognitivas y motoras del ser humano.

FRONTAL

OCCIPITAL

TEMPORAL

Figura 2.1: Ubicacién lébulos del cerebro.

Fuente: Elaboracion propia.

e Lébulo frontal: es el 16bulo mas grande del cerebro, esta situado delante del sur-
co central. Es responsable de funciones cognitivas avanzadas como el pensamiento, la



planificacion, la toma de decisiones y el control de impulsos. También juega un pa-
pel crucial en la expresién de la personalidad y en el procesamiento de emociones. Es
fundamental para las habilidades de comunicacién, incluyendo el habla y la escritura.

e Lébulo parietal: ubicado al centro del cerebro, se encarga de procesar informacion
sensorial, incluyendo el tacto, la temperatura y el dolor. También juega un papel cru-
cial en la percepcién espacial y la coordinacién mano-ojo, facilitando la capacidad de
orientarse en el espacio y manipular objetos.

e Loébulo temporal: ubicado debajo de la fisura de Silvio del cerebro, se encarga prin-
cipalmente del procesamiento auditivo y juega un papel importante en la comprension
del lenguaje, la memoria y las emociones. Facilita la habilidad de reconocer y procesar
sonidos, asi como de almacenar recuerdos a largo plazo.

e Loébulo occipital: ubicado en la parte trasera del craneo, es el centro de procesamiento
visual del cuerpo y puede procesar informacion visual como el color, la luz y la sombra,
y la velocidad del movimiento. Es esencial en el proceso de integracion de la informacién
recibida.

Si bien cada lobulo del cerebro esta asociado a funciones especificas, en realidad, cualquier
tarea que realizamos involucra la actividad coordinada de todo el cerebro. Esto se debe a
la naturaleza altamente interconectada del cerebro humano, donde diferentes areas trabajan
juntas para realizar funciones complejas.

2.1.2. Neuromarketing

El neuromarketing es una disciplina emergente que fusiona principios de la neurocien-
cia con el marketing para comprender mejor cémo los consumidores reaccionan a diversos
estimulos comerciales. Esta disciplina se desarrollé con el objetivo de desentranar como mu-
chas decisiones del consumidor son influenciadas por el subconsciente y el inconsciente.

Sigmund Freud propuso un modelo de la mente compuesto por tres niveles: consciente,
subconsciente e inconsciente. El consciente abarca todos los pensamientos y acciones de los
que estamos plenamente conscientes. El subconsciente se refiere a las reacciones y compor-
tamientos automaticos que pueden ser traidos a la conciencia con un poco de esfuerzo. El
inconsciente, por otro lado, almacena todos los eventos y recuerdos pasados que, aunque no
siempre accesibles, impactan significativamente en nuestro comportamiento [5].

Mientras que la investigacion sobre el nivel consciente puede realizarse a través de encues-
tas y cuestionarios, explorar el subconsciente y el inconsciente requiere un enfoque distinto.
Ademas, los métodos de investigacion tradicionales se enfocan principalmente en la actitud
a posteriori de los consumidores hacia los productos. Por lo tanto, estas respuestas estan re-
trasadas y simplificadas, y no representan el estado mental real en el momento de la compra

[6] -

Es aqui donde la neurociencia juega un papel crucial, proporcionando métodos objetivos
que evitan el sesgo inherente a las respuestas conscientes. Al emplear herramientas neuro-
cientificas, el neuromarketing puede capturar reacciones y comportamientos en su totalidad,



ofreciendo una visiéon mas completa y precisa de las decisiones del consumidor, mas alla de
lo que estos estan dispuestos o pueden articular conscientemente.

El neuromarketing utiliza una variedad de técnicas de neurociencia para medir la actividad
cerebral y otras respuestas fisiologicas de los consumidores mientras interactian con diversos
estimulos de marketing, tales como el electroencefalograma (EEG), la resonancia magnética
funcional (fMRI), la magnetoencefalografia (MEG), la espectroscopia funcional de infrarrojo
cercano (fNIRS), el seguimiento ocular (eye tracking), la electromiografia facial (EMG facial),
la pupillometria, la frecuencia cardiaca (heart rate monitoring), la respuesta galvanica de la
piel (GSR), el andlisis de expresiones faciales y la variabilidad de la frecuencia cardiaca
(HRV), entre otras.

En este caso, se estudiaran aquellas técnicas de neurociencia que se enfocan en estudiar
la mente. Estas técnicas se dividen en invasivas, parcialmente invasivas y no invasivas, cada
una con sus propios beneficios y limitaciones.

Las técnicas invasivas requieren cirugia para implantar electrodos directamente en el
tejido cerebral, lo que permite una alta precision en la captacion de senales. Las parcialmente
invasivas, por otro lado, implican la implantacién de electrodos dentro del crdaneo pero no
en el tejido cerebral, ofreciendo un equilibrio entre precision y riesgo quirturgico. Finalmente,
las BCI no invasivas recogen senales desde el exterior del craneo, eliminando la necesidad de
intervencion quirirgica y, por lo tanto, reduciendo significativamente los riesgos asociados.

Entre las técnicas no invasivas mas populares se encuentran el electroencefalograma
(EEG), la espectroscopia funcional de infrarrojo cercano (fNIRS), la resonancia magnética
funcional (fMRI) y la magnetoencefalografia (MEG). El EEG es particularmente destacado
debido a su portabilidad, bajo costo y facilidad de uso. Ademas, su excepcional resolucién
temporal permite capturar dindmicas cerebrales en milisegundos, lo que lo hace ideal para
estudios interactivos y repetitivos del cerebro en entornos menos controlados.

Aunque el EEG tiene limitaciones en términos de resolucion espacial y relacién senal-ruido
en comparacion con fNIRS, fMRI y MEG, su practicidad lo hace 6ptimo para investigaciones
que requieren movilidad y repeticion. La fNIRS, por ejemplo, ofrece mejor resolucién espacial
que el EEG, pero es menos practica debido a su mayor complejidad y costo. La fMRI y la
MEG, por su parte, proporcionan iméagenes de alta resolucion y una excelente relacién senal-
ruido, pero su uso esta limitado a entornos controlados debido a sus altos costos y requisitos
de infraestructura.

2.1.3. Electroencefalograma

El EEG (Electroencefalograma) es una herramienta utilizada para la actividad cerebral.
La actividad eléctrica se registra en el cuero cabelludo mediante la evaluacién de las varia-
ciones de voltaje producidas por la actividad de las neuronas en el cerebro. Estas actividades
eléctricas se registran durante un periodo de tiempo utilizando varios electrodos posicionados
en el cuero cabelludo directamente sobre la corteza cerebral.

El EEG se utiliza rutinariamente para diagnosticar o monitorear condiciones médicas y



enfermedades como: diferenciar convulsiones epilépticas, evaluacién preoperatoria, tumores,
pacientes sedados en riesgo de convulsiones, prondstico de paro cardiaco, diagndstico de
muerte cerebral, desarrollo actstico o del lenguaje, trastornos del sueno, entre otras. Para
fines de investigacion, el EEG se emplea en neuromarketing y psicologia, enfocandose en
procesos subyacentes de atencién, aprendizaje, memoria y emociones.

Para colocar los electrodos en el cuero cabelludo, se utiliza principalmente el sistema
internacional 10-20.

2.1.3.1 Sistema internacional 10-20

El sistema 10/20 o sistema internacional 10/20 es un método reconocido internacional-
mente para describir la ubicacién de los electrodos del cuero cabelludo. El sistema fue creado
para estandarizar la colocacién de electrodos. Este sistema es crucial para garantizar la con-
sistencia y comparabilidad de los datos de EEG entre diferentes estudios y laboratorios.

El sistema se basa en la relaciéon entre la ubicaciéon de un electrodo y el area subyacente
de la corteza cerebral. Los numeros 10" y 20’ se refieren al hecho de que las distancias entre
electrodos adyacentes son el 10% o el 20 % de la distancia total adelante-atrds o derecha-
izquierda del créneo.

Cada sitio tiene una letra para identificar el 16bulo y un niimero para identificar la ubi-
cacién del hemisferio [7], tal como se muestra en la Tabla 2.1.

Electrodo | Loébulo
F Frontal
T Temporal
C Central*
P Parietal
O Occipital

Tabla 2.1: Electrodos y 16bulos

* No existe el 16bulo central, la letra ’C’ es usada para identificar el centro. Ademés, para
nombrar a los electrodos se utilizan las siguientes reglas:

e La 'z’ (zero) se refiere a un electrodo posicionado en la linea central.
e Los ntimeros pares se refieren a electrodos posicionados en el hemisferio derecho.
e Los ntimeros impares se refieren a electrodos posicionados en el hemisferio izquierdo

e Se utilizan cuatro puntos anatémicos para la colocacion de los electrodos: primero, el
nasion que es el punto entre la frente y la nariz; segundo, el inicio, que es el punto mas
bajo del craneo desde la parte posterior de la cabeza y normalmente esta indicado por
un bulto prominente; los puntos preauriculares anteriores a la oreja.

En la Figura 2.2, se muestra los posicionamientos y los nombres con las caracteristicas
descritas anteriormente.
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Figura 2.2: El sistema internacional 10-20.

Fuente: Extraido desde: [7]

2.1.4. Ritmos cerebrales

Los ritmos cerebrales son oscilaciones eléctricas en el cerebro que resultan de la actividad
sincronizada de las neuronas. Se clasifican generalmente en bandas segtn su frecuencia: delta,
theta, alfa, beta, y gamma. Cada banda esta asociada con diferentes estados de conciencia y
actividades mentales, como el sueno profundo, la relajacion, el estado de alerta y la resolucion
de problemas.

Los ritmos cerebrales también se intensifican en distintos 16bulos del cerebro, reflejando
diversas funciones cognitivas y estados de conciencia asociados con cada region. Por ejemplo,
los ritmos alfa son prominentes en el l6bulo occipital durante estados de relajacion con los ojos
cerrados, mientras que los ritmos beta se observan ampliamente en regiones frontales durante
la concentracién y actividad mental intensa. En la tabla 2.2 se muestran las caracteristicas
de los distintos ritmos.

2.1.5. Emociones

Las emociones son estados complejos de sentimientos que resultan de la combinacion
de experiencias, creencias, y comportamientos. Se caracterizan por cambios psicologicos y
fisiolégicos que influencian nuestro estado de dnimo y motivacién. Las emociones pueden
ser positivas o negativas y varian en intensidad. Juegan un papel esencial en la toma de
decisiones, en las interacciones sociales, y en la percepcion del mundo. Estan intimamente
ligadas a la memoria y la atencion, afectando como se procesa y recuerda la informacion. La
emocion, que engloba los estados mentales, el comportamiento y el pensamiento actuales de
una persona, es tan abstracta que no puede cuantificarse [9].

En 1997 Picard [10] defini6 la informatica afectiva, también conocida como computacién
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Ritmos Frecuencia (Hz) | Amplitud (xV) Ubicacién Actividad mental
Dormir
Delta (3) 0.1-4 50 - 100 E,ronta,l en adultos Sofiar
osterior en ninos
Bebes
Somnolencia
Lébulo temporal Imaginacion
Theta (©) 4-8 <100 Regién central (Fz a Cz) Regﬂexivo
Primer paso a dormir
Relajacién
Alpha () 8-13 <10 OF ro'nt'al Concentracién
ccipital .
Ojos cerrados
Frontal Alerta
Beta (5) 13-30 <20 Corteza Somatosensorial Pensando
entre (C3 a C4) Concentracién activa
Actividad mental alta
Frontal Reconocimiento de objetos,
Gamma (7) >30 <2 Central sonidos 6 sensaciones tactiles
Corteza Somatosensorial Concentracion
Agitacién

Tabla 2.2: Categorizacion de ritmos en bandas de frecuencia.

Fuente: Modificado a partir de [8]

afectiva, es un campo interdisciplinario que se centra en desarrollar sistemas capaces de
reconocer, interpretar, procesar y emular las emociones humanas. Su objetivo es permitir
a las maquinas comprender y responder a las emociones de las personas de una manera
mas natural y efectiva. Sin embargo, a pesar de que las computadoras tienen una sélida
capacidad de céalculo logico, las computadoras no logran entender de manera profunda a los
seres humanos debido a la falta de mecanismos psicologicos similares a los humanos.

Para entender las emociones hay que clasificarlas o dividirlas, pero clasificar o dividir
emociones es complejo debido a su naturaleza subjetiva y multidimensional. Las emociones
no solo varian entre individuos, sino que una misma persona puede experimentar emociones
mixtas o cambiantes. Ademads, factores culturales y contextuales influyen significativamente
en cémo se expresan y perciben las emociones.

En la actualidad, los investigadores de la informéatica afectiva suelen dividir los modelos de
clasificacién de emociones en modelos discretos y modelos de espacio continuo dimensional.

2.1.5.1 Modelo de emociones discreto

Segun la teoria de la evolucién de Darwin, las emociones son discretas y se preservan en
la seleccién natural. Inspirado en la teoria de Darwin, Paul Ekman en 1972 propuso seis emo-
ciones basicas: felicidad, enojo, miedo, sorpresa, tristeza y disgusto [11]. En 2003, el psic6logo
Plutchik [12]. dividié las emociones en ocho categorias bésicas: ira, miedo, tristeza, disgus-
to, expectativa, sorpresa, aprobacién y felicidad. Ademas, Plutchik sugirié cuatro divisiones:
felicidad vs tristeza, ira vs miedo, aprobacién vs disgusto y sorpresa vs expectativa. Con
lo anterior cred la rueda de emociones, donde las emociones contrarias estan en extremos
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contrarios y todas las emociones se derivan de las 8 emociones bésicas. En la Figura 2.3 se
muestra la rueda de emociones de Plutchik.

optimismo A amar

agresividad ' 4 v
i vi a D

\
desprecio

remordimiento desaprobacién

Figura 2.3: Rueda de Plutchick.

Fuente: Modificado a partir de [13]

Los métodos de clasificacién de emociones discretas son relativamente simples y faciles de
entender, y se han utilizado ampliamente en muchos estudios de reconocimiento de emociones.

El modelo discreto de emociones tiene sus desventajas debido a que dividir los estados
emocionales en una docena de tipos discretos limita la complejidad y la riqueza de las ex-
periencias emocionales humanas. Esto puede resultar en una simplificacién excesiva de las
emociones y en la falta de reconocimiento de emociones matizadas o mixtas. Ademas, pue-
de no considerar adecuadamente el contexto cultural y social en el que se experimentan y
expresan las emociones, lo que es crucial para una comprensiéon completa de las emociones
humanas. Por ejemplo, no se puede encontrar una traduccion correspondiente en polaco para
la emocion etiquetada como ‘asco’.

2.5.1.2 Modelo continuo de emociones

El método de cuantificacion de emociones de tipo dimensional continuo, utiliza ejes mu-
tuamente ortogonales para mostrar diferentes dimensiones de la emocién.

Russel en 1979 propone el sistema de dos dimensiones de Valencia-Activacién [14], donde
"Valencia’ v "Activacién’ se refieren a la intensidad del placer y a la intensidad de la emocién
respectivamente. Los valores del eje de "Valencia’ de positivo a negativo se refieren a la
medicién de los grados de felicidad y tristeza de las personas. Del mismo modo, un valor
positivo en *Activacién’ indica un estado activado (excitacién), mientras que un valor negativo
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indica un estado no activado (calma). En la Figura 2.4, se puede observar el mapa de valencia
- activacion para emociones.

Activacion

3

Sorprendido

Valencia

Bajo
Adormecido
Cansado

Figura 2.4: Mapa 2D, Valencia-Activacién.

Fuente: Modificado a partir de [15]

2.1.5.3 Cuestionario SAM

El Cuestionario SAM [16] (Self-Assessment Manikins) es un método utilizado para enten-
der y evaluar estados emocionales continuos, esta herramienta se utiliza para evaluar estados
emocionales o actitudes de una manera visual y sencilla. Consiste en una escala grafica en
la que los encuestados pueden indicar su nivel de emocién o actitud mediante la seleccion
de un maniqui que mejor represente su estado, tal como se muestra en la Figura 2.5. La
escala SAM suele incluir maniquies que representan la valencia (de emociones positivas a
negativas), la excitacién (de baja a alta). Los usuarios eligen el maniqui que mejor refleja su
estado emocional o actitud en un momento dado, y esta eleccion se utiliza para cuantificar
Sus respuestas.

2.2. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo de la informatica dedicado al desarrollo de
sistemas computacionales inteligentes, capaces de percibir, analizar y responder adecuada-
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Figura 2.5: Representacion del cuestionario de SAM.

Fuente: Modificado a partir de [17].

mente a los datos recibidos. Desde sus inicios en la década de 1950, la IA ha evolucionado
significativamente. Comenzé con la visién de crear maquinas que pudieran replicar la inteli-
gencia humana, liderada por pioneros como Alan Turing y John McCarthy. Hoy en dia, la
IA ha impulsado el avance de técnicas innovadoras para abordar problemas complejos de la
vida real.

Dentro de la IA, se destaca: el aprendizaje automético (Machine Learning), las redes
neuronales (Neural Networks) y el redes neuronales profundas (Deep neural networks). El
aprendizaje automatico, que se desarroll6 a partir de las investigaciones de Arthur Samuel
en los anos 50, se considera un subconjunto de la TA. Luego como subconjunto del aprendi-
zaje automatico estan las redes neuronales (Neural Networks), que imitan el funcionamiento
del cerebro humano para procesar informacién y aprender de los datos. Estas redes estan
compuestas por capas de neuronas artificiales que se conectan entre si.

En las dltimas décadas, las redes neuronales profundas han ganado protagonismo, con
raices en los trabajos de los anios 80 y 90, pero con un auge significativo en la tdltima déca-
da gracias al aumento de poder computacional y grandes conjuntos de datos. Las redes
neuronales profundas (Deep Neural Networks) son una extension de las redes neuronales tra-
dicionales, caracterizadas por tener muchas capas ocultas entre la entrada y la salida. Esta
profundidad permite que las redes neuronales profundas capturen patrones y caracteristicas
mucho més complejas de los datos, lo que las hace especialmente efectivas en tareas como el
reconocimiento de imagenes, procesamiento del lenguaje natural y juegos.

En la Figura 2.6 se muestra una representacién grafica de la relacién entre la IA el
aprendizaje automatico, las redes neuronales y las redes neuronales profundas, ilustrando
cémo estas disciplinas se relacionan.
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Figura 2.6: Relacion entre Inteligencia artificial, aprendizaje automatico, redes neuronales y
redes neuronales profundas.

Fuente: Modificado a partir de [18]

2.2.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automético, o machine learning, es un campo de la inteligencia artificial
que se dedica a la creacion de algoritmos capaces de aprender y mejorar a partir de datos
sin intervencion humana constante. Este proceso imita la capacidad de los humanos para
mejorar con la experiencia y se utiliza ampliamente en la resolucién de problemas comple-
jos que requieren el manejo de grandes cantidades de informacion, como la clasificacién de
correos electrénicos, la deteccién de fraudes y la prediccién de comportamientos. A lo largo
de esta seccién, se exploraran los principios fundamentales del aprendizaje automaético, sus
principales técnicas y categorias, asi como las aplicaciones que lo han posicionado como una
herramienta clave en la era de los datos.

Asi como los humanos pueden pensar, mejorar mediante un ciclo de auto-mejora y apren-
der de las experiencias pasadas, las maquinas de IA también pueden aprender de las expe-
riencias pasadas con la ayuda del concepto conocido como aprendizaje automatico. En este
método, la maquina analiza el conjunto de datos disponible, conocido también como datos
de entrenamiento, y con la ayuda de los algoritmos predice la salida posible sobre la entrada
dada. Cuanta mas informacion se proporcione, més perfecta sera la actuacion o prediccién.
En otras palabras, la relacién entre los datos y la eficiencia es que la maquina puede mejorar
su eficiencia al obtener mas y mas datos. Puede aprender de los datos y mejorar autométi-
camente.

El aprendizaje automatico es especialmente 1itil para manejar grandes cantidades de datos
de problemas complejos, que son dificiles de manejar para los humanos y ademas consumen
mas tiempo en resolver. En este proceso de computacion, la maquina recibe datos como
entrada y proporciona resultados utilizando un algoritmo apropiado.
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Los métodos de aprendizaje automatico se han aplicado para resolver muchos problemas
reales, como el reconocimiento del lenguaje hablado, la deteccién de fraude, la gestion de
relaciones con clientes, entre muchos otros. Un ejemplo de la efectividad del aprendizaje au-
toméatico es su aplicacion en servicios web, como la tarea de categorizar mensajes de correo
electronico como spam o no spam. En este caso, el rendimiento del método de aprendizaje
automatico se evaliia por el porcentaje de mensajes de correo electronico clasificados correc-
tamente. El entrenamiento en este problema proviene principalmente de una base de datos
de correos electrénicos que han sido etiquetados como spam o no spam por humanos [19].

2.2.1.1 Clases de aprendizaje automatico

Basado en la naturaleza de la senal que la maquina recibe, el aprendizaje automatico puede
clasificarse en las siguientes categorias: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado
y aprendizaje por refuerzo.

Aprendizaje supervisado: implica aprender una funcién a partir de ejemplos de en-
trenamiento basados en sus atributos (entradas) y etiquetas (salidas). Cada ejemplo de en-
trenamiento consiste en un par (x, f(x)), donde x representa la entrada y f(x) la salida de
la funcion desconocida subyacente. El objetivo del aprendizaje supervisado es, dado un con-
junto de ejemplos de f, retornar una funcién h que sea la mejor aproximaciéon posible de f.
Los algoritmos bajo este método se clasifican en dos categorias: regresion y clasificacion. Un
ejemplo de este método es el filtrado de spam de correos.

Aprendizaje no supervisado: se centra en identificar patrones y estructuras en un
conjunto de datos sin la necesidad de etiquetas o respuestas predefinidas. A diferencia del
aprendizaje supervisado, en el cual los algoritmos se entrenan con pares de entrada y salida,
el aprendizaje no supervisado trabaja solo con datos de entrada. El objetivo es descubrir
relaciones ocultas, agrupaciones y patrones inherentes dentro de los datos. Los algoritmos
se clasifican en tipos de clustering y asociacién. Un ejemplo de este método es la deteccion
de anomalias, es decir, la identificacién de datos atipicos o inusuales que no se ajustan a los
patrones comunes.

Aprendizaje por refuerzo: en este método no se disponen de pares de entrada/salida
para el sistema de aprendizaje. En lugar de eso, el sistema recibe algin tipo de recompensa
después de cada accion, con el objetivo de maximizar la recompensa acumulativa a lo largo
de todo el proceso. Por ejemplo, en la planificacién de tratamientos, el sistema de aprendi-
zaje podria recibir refuerzos del paciente (como sentirse mejor o peor, o estar curado) como
resultado de las acciones realizadas durante el tratamiento.

2.2.2. Redes neuronales

Una red neuronal es un modelo de aprendizaje automatico diseniado para tomar decisiones
de manera similar al cerebro humano, utilizando procesos que simulan el funcionamiento
conjunto de las neuronas bioldgicas para identificar fenémenos, evaluar opciones y llegar a
conclusiones.
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Estas redes estan formadas por varias capas de nodos o neuronas artificiales, que inclu-
yen una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. Cada nodo esta
interconectado y posee un peso y un umbral especificos. Si la salida de un nodo supera el
umbral establecido, el nodo se activa y transmite datos a la siguiente capa; de lo contrario,
no se envia informacion.

Las redes neuronales se entrenan con conjuntos de datos especificos para aprender y
perfeccionar su precision a lo largo del tiempo. Una vez optimizadas, se convierten en he-
rramientas esenciales dentro de los campos de la computacién y la inteligencia artificial,
facilitando tareas como la clasificacién y agrupacion de datos de manera rapida y eficiente.
Actividades como el reconocimiento de voz o de imagenes, que podrian llevar horas si las
realiza un experto humano, se pueden ejecutar en minutos gracias a estas tecnologias.

A continuacién, se explican algunos conceptos clave para comprender plenamente el fun-
cionamiento de una red neuronal.

2.2.2.1 Neuronas biolégicas y artificiales

Para entender céomo funcionan las redes neuronales artificiales, primero es importante
comprender como operan las neuronas biolégicas.

El cerebro humano consta de aproximadamente 100 mil millones de células nerviosas o
neuronas, un ejemplo muy estilizado de las cuales se muestra en la Figura 2.7-a. Las neuronas
se comunican a través de senales eléctricas que son impulsos de corta duracion o ”picos.®® el
voltaje de la pared celular o membrana. Las conexiones entre neuronas estan mediadas por
uniones electroquimicas llamadas sinapsis, ubicadas en las ramas de la célula denominadas
dendritas.

Cada neurona tipicamente recibe miles de conexiones de otras neuronas, recibiendo cons-
tantemente una multitud de senales entrantes que eventualmente llegan al cuerpo celular.
Aqui, estas senales se integran o suman de alguna manera y, en términos generales, si la
senal resultante excede un cierto umbral, la neurona ”dispara.® genera un impulso de voltaje
en respuesta. Este impulso se transmite a otras neuronas a través de una fibra ramificada
conocida como axon.

Por otro lado, las neuronas artificiales reciben como entrada un vector de ntimeros z;.
Las sinapsis se modelan mediante un tinico ntimero o peso, de manera que cada entrada x; se
multiplica por su correspondiente peso w; antes de ser enviada al equivalente del cuerpo celu-
lar. En esta etapa, las senales ponderadas se suman mediante una simple adiciéon aritmética
> w;z; 4+ b, donde b es un sesgo. El propdsito del sesgo es ajustar la salida de manera positiva
o negativa, lo que nos ayuda a mapear mejor tipos de datos dinamicos del mundo real.

Si el resultado de esta suma ponderada excede un cierto umbral, definido por la funcién
de activacién f, la neurona se activa y transmite la senal a la siguiente capa. Este mecanismo
permite que las redes neuronales aprendan y se adapten a los datos de entrada, mejorando
su capacidad para realizar tareas complejas y mapear datos dinamicos del mundo real.En la
Figura 2.7-b (extraido y modificado a partir de [18]) se ilustra este proceso.
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Figura 2.7: Comparacion entre neuronas bioldgicas y artificiales.

Fuente: Modificado a partir de [18].

Las funciones de activacién mas comunes incluyen:

1

e Funcién Sigmoide (o(z) = ): Mapea cualquier valor real a un rango entre 0y

l14+e—=
1.
e Funcién Tanh (tanh(x) = Zi;—gj) Mapea cualquier valor real a un rango entre -1 y
1.

e Funcién ReLU (Rectified Linear Unit) (ReLU(z) = méax(0,z)): Permite que los
valores positivos pasen directamente y ajusta los valores negativos a cero.

e Funcién Softmax: Utilizada principalmente en la capa de salida para problemas de
clasificacién, convierte los valores de salida en probabilidades que suman 1.

2.2.2.2 Redes neuronales profundas

Las redes neuronales profundas son un tipo de redes neuronales que tienen al menos dos
capas ocultas. Un ejemplo simple de red neuronal profunda esta en la Figura 2.8, donde
se puede observar una estructura simple con cuatro capas: una capa de entrada, dos capas
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ocultas y una capa de salida. La capa de entrada representa los datos de entrada reales,
como los valores de pixeles de una imagen o los datos de un sensor de temperatura. Estos
datos, aunque pueden estar en su forma ”bruta”’tal como fueron recolectados, generalmente
se preprocesan a través de funciones como normalizacién y escalado para que estén en forma
numérica adecuada para el procesamiento.

Las dos capas ocultas en la red neuronal de la Figura 2.8 consisten en 4 neuronas cada
una. Estas capas ocultas son responsables de extraer y aprender caracteristicas mas complejas
de los datos de entrada. Finalmente, la capa de salida produce el resultado final de la red,
que puede ser una clasificacion, una prediccién o cualquier otra salida deseada dependiendo
del problema especifico que se esta abordando.

Capaoculta1l Capaoculta2

rata O
Q0
O 0

O

Figura 2.8: Red neuronal simple.

Capa de salida

O
O

ONONONO

Fuente: Modificado a partir de [18].

Las redes neuronales pueden clasificarse principalmente en tres categorias, que se presen-
tan a continuacion:

e Redes Neuronales Convolucionales (CNN): son las redes neuronales mas amplia-
mente utilizadas, las cuales tienen una red neuronal de multiples capas. Las CNN se
consideran la forma mas eficiente de red neuronal, son ideales para tareas visuales, co-
mo el reconocimiento y procesamiento de imagenes, debido a su capacidad para utilizar
capas convolucionales que filtran y captura caracteristicas visuales de manera eficiente.

e Redes Neuronales Recurrentes (RININ): Son adecuadas para datos secuenciales,
como texto o musica, ya que pueden ‘recordar’ informacion pasada a través de bucles
en su estructura, lo que les permite manejar dependencias temporales. Algunas de
las principales aplicaciones de las RNN son los chatbots, los algoritmos de deteccién
de fraude en transacciones monetarias, la generacion de subtitulos para imégenes, y
muchas mas.

e Redes Neuronales de Memoria a Largo Corto Plazo (LSTM): Una especializa-
cion de las RNN, disenadas para superar el problema de la desaparicion del gradiente y
retener informacién durante periodos més largos, lo que las hace ideales para tareas que
requieren el manejo de dependencias a largo plazo. Las principales aplicaciones de las

20



LSTM incluyen el procesamiento del lenguaje natural (NLP), la traduccién automaética,
la prediccién de series temporales, y el reconocimiento de voz.

2.2.2.3 Extraccién de caracteristicas

La extracciéon de caracteristicas es fundamental en el preprocesamiento de datos antes de
entrenar un modelo de redes neuronales. Este proceso implica transformar los datos brutos en
una representacion mas adecuada para el aprendizaje automaético, preservando la informacion
relevante mientras se reduce la dimensionalidad de los datos y se eliminan caracteristicas
redundantes o irrelevantes.

En el caso de redes neuronales, la extraccion de caracteristicas puede involucrar técnicas
como la seleccion de atributos mas informativos, la aplicacion de métodos de reduccién de
dimensionalidad como el Andlisis de Componentes Principales (PCA), o la transformacién
de los datos para mejorar su representatividad en el modelo. Este paso es esencial para
garantizar que el modelo sea capaz de aprender de manera efectiva a partir de los datos,
mejorando tanto la precision como la eficiencia del proceso de entrenamiento.

Para tareas especificas, como la clasificaciéon de imégenes, la extraccion de caracteristicas
se puede realizar utilizando técnicas como la convolucién, que detecta patrones visuales en
diferentes niveles de la imagen. En el procesamiento de texto, se pueden utilizar representa-
ciones como los modelos de palabras (word embeddings) o técnicas de codificacién de texto
como TF-IDF para capturar el significado seméntico de las palabras.

2.2.2.4 Balanceo de datos

Ademas de la extraccién de caracteristicas, es fundamental abordar el problema del des-
balance de clases en el conjunto de datos, especialmente en problemas de clasificacién. El
desbalance de clases ocurre cuando ciertas clases estan sobrerrepresentadas en comparacion
con otras, lo que puede sesgar el modelo hacia las clases mas frecuentes y reducir su capacidad
para generalizar correctamente a las clases menos comunes.

Existen varias técnicas para balancear los datos:

e Sobremuestreo (Oversampling): Esta técnica implica aumentar la representacién
de la clase minoritaria replicando ejemplos de dicha clase en el conjunto de datos. Una
técnica popular de sobremuestreo es SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Tech-
nique), que genera ejemplos sintéticos de la clase minoritaria en lugar de simplemente
duplicar ejemplos existentes, lo que ayuda a evitar el sobreajuste.

e Submuestreo (Undersampling): En lugar de aumentar la cantidad de ejemplos de
la clase minoritaria, el submuestreo reduce la cantidad de ejemplos de la clase mayori-
taria. Esto puede equilibrar el conjunto de datos, pero a costa de perder informacion
potencialmente valiosa de la clase mayoritaria.
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e Combinacién de sobremuestreo y submuestreo: En muchos casos, una combina-
ciéon de ambas técnicas puede ser la mejor opcion. Esta estrategia implica reducir la
cantidad de ejemplos de la clase mayoritaria al tiempo que se aumenta la representacion
de la clase minoritaria, lo que puede ayudar a evitar tanto la pérdida de informacién
como el sobreajuste.

e Técnicas de ponderacion: En lugar de modificar el conjunto de datos, se pueden
aplicar técnicas de ponderacion de clases durante el entrenamiento del modelo. Esto
implica asignar mayores pesos a las clases minoritarias, de manera que los errores en
estas clases tengan un impacto proporcionalmente mayor en la funcién de pérdida,
incentivando al modelo a aprender mejor estas clases.

e Generacion de datos sintéticos: Ademas de SMOTE, existen otras técnicas para
generar datos sintéticos de manera mas sofisticada, como el uso de Redes Generativas
Antagénicas (GANs) o Autoencoders. Estas técnicas permiten crear nuevos ejemplos
que representan de manera mas compleja las caracteristicas de la clase minoritaria.

Estas técnicas se aplican a los modelos de redes neuronales para no esté sesgado hacia las
clases mas comunes y sea capaz de generalizar bien en todas las clases, con el fin de mejorar
asi su rendimiento global.

2.2.3. Evaluaciéon de modelos de aprendizaje automatico

El objetivo primordial de un modelo de aprendizaje automatico es realizar predicciones
acertadas sobre datos del mundo real. Si un modelo no logra predecir los resultados de manera
precisa, su utilidad se ve considerablemente reducida. Por ello, la evaluacion y optimizacion
del rendimiento del modelo resultan esenciales. Comprender las fortalezas y debilidades de
los modelos permiten tomar decisiones informadas respecto a su implementaciéon y evitar
posibles dificultades.

Ademas, la evaluacion del modelo es crucial para identificar y resolver problemas como el
sobreajuste y el subajuste. El sobreajuste se produce cuando un modelo tiene un desempeno
excepcional con los datos de entrenamiento, pero falla al generalizar a nuevos datos. El
subajuste, por otro lado, ocurre cuando un modelo es demasiado simple y no capta los
patrones subyacentes en los datos.

La tarea de evaluar modelos de clasificacion consiste en medir el grado en que la clasi-
ficacion sugerida mediante el modelo corresponde a la clasificacion real del caso. En el caso
que se quiera medir la precision de un modelo la evaluacion mas simple es:

L, Numero de casos clasificados correctamente
Precisién = - (2.1)
Numero total de casos

Las principales desventajas de esta métrica de evaluacion de un modelo son que omite las
diferencias entre los distintos tipos de errores y no considera la distribucién de las clases en
el conjunto de datos. Debido a estas limitaciones, se utiliza la matriz de confusién, una tabla

22



que permite visualizar el desempeno de un algoritmo de clasificacién al mostrar la cantidad
de predicciones correctas e incorrectas divididas por categoria. [20]

La matriz de confusién es cuadrada con un tamano que depende del nimero de clases
que el modelo esta clasificando. Por ejemplo, para un problema de clasificacién binario (dos
clases), la matriz serd de 2x2, tal como se visualiza en la Figura 2.9 (Elaboracién propia).

e Verdaderos Positivos (VP): Casos en los que la clase fue positiva y el modelo predijo
correctamente positivo.

e Falsos Negativos (FIN): Casos en los que la clase fue positiva pero el modelo predijo
incorrectamente negativo.

e Falsos Positivos (FP): Casos en los que la clase fue negativa pero el modelo predijo
incorrectamente positivo.

e Verdaderos Negativos (VIN): Casos en los que la clase fue negativa y el modelo
predijo correctamente negativo.

Clase real

Verdadero (1) Falso (0)

o

g Verdadero Falso Positivo
E Positivo (VP) (FP)

o

(%

Clase predicha

S

2

s Fa.lso

!?o Negativo (FN)
)

2

Figura 2.9: Matriz de confusién para dos clases.

Fuente: Elaboracién propia.

A partir de la matriz de confusién pueden calcularse distintas métricas:

e Exactitud (Accuracy): Se calcula como la suma de predicciones correctas (verdaderos
positivos (VP) + verdaderos negativos (VN)) dividida por el nimero total de datos (VP
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+ falsos negativos (FN) + falsos positivos (FP) + VN). Tal como lo muestra la Figura
2.10 - a. (Elaboracién propia)

Precisién (Precision): Se calcula como el nimero de predicciones verdaderas po-
sitivas (VP) dividido por el total de predicciones positivas (VP + FP). Tal como lo
muestra la Figura 2.10 - b

Recall (Sensibilidad/Tasa de verdaderos positivos): Se calcula como el nimero
de predicciones positivas correctas (VP) dividido por el total de casos positivos (VP +
FN). Tal como lo muestra la Figura 2.10 - ¢

Especificidad (Specificity): Se calcula como el nimero de predicciones negativas
correctas (verdaderos negativos (VN)) dividido por el total de casos negativos (VN +
FP). Tal como lo muestra la Figura 2.10 - d

F1-Score: Es una métrica que combina precisién y recall en una sola medida, utilizada
para evaluar modelos de clasificacion, especialmente en contextos de clases desequi-
libradas. Es util para asegurar un equilibrio entre la precisién (la exactitud de las
predicciones positivas) y el recall (la capacidad del modelo para identificar todos los
positivos reales). Esta métrica es clave para comparar modelos, optimizarlos durante
el desarrollo y para aplicaciones criticas como diagnosticos médicos, donde tanto la
precision como la cobertura son importantes. Se calcula como:

1 — Seore — 2 x Precisién * Recall

Precision 4+ Recall

24



/ 1 2 \
a. Exactitud <—i> —-_—

\ v L2 /
/ 1 A \
b. Precisién —] e —

- ik v )
4 A A \
c. Sensibilidad —_—1 S —

\ v v J

4 'y \
d. Especificidad <——>. -_——1
v v /

Figura 2.10: Exactitud, Precisién, Sensibilidad y Especificidad a partir de la matriz de con-
fusion de dos clases.

Fuente: Elaboracién propia.
2.3. EEG para detectar emociones

El electroencefalograma (EEG) es una herramienta fundamental en la neurociencia cog-
nitiva para el estudio de las emociones y su origen neuronal. Esta técnica no invasiva permite
registrar la actividad eléctrica del cerebro a través de electrodos colocados en el cuero ca-
belludo. A pesar de las limitaciones inherentes al EEG, como su baja resolucién espacial en
comparacion con técnicas invasivas como la electrofisiologia intracraneal, su uso extendido
en entornos clinicos y de investigacion se debe a su capacidad para detectar cambios rapidos
en la actividad neuronal asociados con diferentes estados emocionales.

Los estudios que utilizan EEG para la deteccién de emociones han avanzado significati-
vamente, proporcionando una comprension mas profunda de cémo y dénde se generan las
emociones en el cerebro. Estos estudios se basan en la identificacién de patrones especificos
de ondas cerebrales que se asocian con distintas emociones, permitiendo a los investigadores
mapear la actividad emocional en diferentes regiones cerebrales. En particular, dreas como
la amigdala y el 16bulo frontal han sido identificadas como cruciales en la mediacién de las
respuestas emocionales.

En esta seccion, se revisaran estudios relevantes que han utilizado EEG para investigar
la deteccion de emociones y sus principales hallazgos.
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2.3.1. Enfoques

En la neurociencia cognitiva, el estudio de la relacion entre emociones y su origen neuronal
es esencial. Se distinguen principalmente dos enfoques:

Locacionista: Este enfoque postula que las emociones especificas estan asociadas con
areas cerebrales determinadas y bien definidas. Uno de los ejemplos més estudiados y cono-
cidos es la amigdala, una estructura ubicada en el 16bulo temporal del cerebro, que se ha
identificado como crucial para la generacion y procesamiento de emociones como el miedo y
la agresién. [21].

La teoria locacionista sostiene que cada emocion basica tiene un ¢entro”neuronal donde
se origina. Por ejemplo, ademas de la amigdala para el miedo, se ha sugerido que la corteza
orbitofrontal estd implicada en la experiencia de la recompensa y el placer, mientras que
la insula se asocia con emociones como el disgusto. Esta perspectiva ha sido apoyada por
estudios de neuroimagen que muestran una activacion especifica en estas areas durante la
experimentacion de emociones particulares.

Los defensores de la teoria locacionista argumentan que la especificidad funcional de estas
regiones cerebrales permite una respuesta réapida y eficiente a estimulos emocionales, lo cual
ha sido ventajoso desde una perspectiva evolutiva.

Sin embargo, esta visién también ha sido criticada por su simplicidad y por no consi-
derar la complejidad y la interacciéon dindmica de las redes neuronales en la generacién de
emociones.

No-Localizacionista: Este enfoque se opone a la idea de que existen zonas cerebrales
exclusivas para emociones individuales, sugiriendo en cambio que las emociones emergen de la
interacciéon entre diversas dreas corticales. Segin esta perspectiva, no hay una correspondencia
uno a uno entre emociones especificas y regiones cerebrales particulares. En lugar de ello,
las emociones se conciben como el resultado de patrones dinamicos de actividad neuronal
distribuidos a través de multiples areas del cerebro.

La teoria no-localizacionista destaca la importancia de las redes neuronales y la conec-
tividad funcional entre diferentes regiones corticales. Por ejemplo, se ha demostrado que la
experiencia emocional implica la activacién y coordinacion de areas como la corteza prefron-
tal, la insula y la amigdala.

Segun esta vision, las emociones no solo dependen de la activacion de ciertos nodos neu-
ronales, sino también de la manera en que estas regiones comunican y procesan informacion
en conjunto.

2.3.2. Localizacion de emociones en el cerebro

Localizar las fuentes neuronales a partir del EEG del cuero cabelludo presenta desafios
significativos, ya que no se puede asumir que la actividad eléctrica registrada proviene exclu-
sivamente del cértex adyacente.
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Por ello, la neurociencia cognitiva utiliza la electrofisiologia intracraneal para abordar
estas cuestiones. La electrofisiologia intracraneal es una técnica que implica la insercién de
electrodos directamente en el cerebro, permitiendo la medicion precisa de la actividad eléctri-
ca neuronal en areas especificas. Este método proporciona una resolucion espacial y temporal
superior en comparacién con el EEG del cuero cabelludo, facilitando una mejor comprension
de las dinamicas neuronales. Estudios basados en electrofisiologia intracraneal han aportado
evidencia a favor de la vision no-localizacionista, sugiriendo que las emociones emergen de la
interaccion de diversas areas corticales.

A pesar de estos desafios, es posible identificar emociones en el cerebro a partir de las
senales de EEG capturadas en el cuero cabelludo. No obstante, no todas las partes del cerebro
contienen la misma informacion ni se asocian con las mismas emociones. Las dos principales
areas del cerebro relacionadas con la actividad emocional son la amigdala y el 16bulo frontal.
Segun Sarno y sus colegas [22], el cuero cabelludo frontal muestra mas activaciéon emocio-
nal en comparacién con otros lébulos del cerebro, como el temporal, parietal y occipital.
Adicionalmente, investigaciones han demostrado que el hemisferio izquierdo estd mas estre-
chamente relacionado con las emociones positivas, mientras que el hemisferio derecho esta
mas relacionado con las emociones negativas.

En 2015, Boksem y colaboradores [23] encontraron que la corteza frontal medial se asocia
a la preferencia individual en el espectro beta en areas frontomedias mediante electrodos
determinados. También identificaron que la preferencia a nivel de poblaciéon corresponde a
areas fronto-centrales en el espectro theta con una configuracion especifica de electrodos. En
2019, Agarwal y colaboradores [24] encontraron que los principales atributos de la preferencia,
como la atencion, la emocion y el gusto, estan relacionados con los electrodos F3, C3, P3,
Pz, Fz, Cz y CA4.

En cuanto a los ritmos de frecuencia de las sefiales EEG mas relacionados con el proceso
emocional, Aftanas y sus colaboradores [25] en 2006 encontraron que los ritmos de mayor
frecuencia Beta-2 (18-22 Hz), Beta-3 (22-30 Hz) y Gamma (30-45 Hz) estén relacionados con
la emocion. Descubrieron que cuando se experimenta felicidad, se presenta una disminucion
de la potencia de Beta-2 en las regiones frontales centrales y de Beta-3 y Gamma en toda la
corteza. Por otro lado, al sentir enojo, las bandas Beta-2, Beta-3 y Gamma experimentan un
aumento de potencia en el 16bulo frontal de ambos hemisferios.

En 2017, Tammasan y sus colaboradores [26] estudiaron las emociones en las ondas ce-
rebrales al estimular a los participantes con extractos de videos musicales y observaron que
los ritmos de frecuencia mas altos, como gamma, se detectaban de manera mas prominente
cuando los sujetos escuchaban canciones desconocidas. También en 2017, Zhuang y sus co-
laboradores encontraron que para clasificar emociones, los ritmos cerebrales mas tutiles son
alpha, beta y gamma, es decir, aquellos con mayores frecuencias.

Sin embargo, otros estudios [27, 28] han encontrado que si bien los ritmos con mayor fre-
cuencia en los l6bulos frontales del cerebro son los mas precisos para clasificar las emociones,
agregar informacion sobre otros lébulos y ritmos a los algoritmos de clasificacién aumenta la
precisién.

En conclusién, aunque no existe un consenso claro sobre cudl es el area del cerebro que
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mas se relaciona con las emociones ni cudl es el ritmo especifico, la evidencia sugiere que el
l6bulo frontal y las ondas de mayor frecuencia, como Beta y Gamma, juegan un papel crucial
en el procesamiento emocional. Estos hallazgos subrayan la importancia de considerar tanto
la conectividad funcional entre diferentes regiones cerebrales como los ritmos especificos en
el estudio de la actividad emocional cerebral.
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2.3.3. Evocacion de emociones

La evocacion de emociones es una técnica fundamental para investigar los correlatos neu-
ronales de los estados emocionales. La capacidad de inducir emociones de manera controlada
y replicable es crucial para estudiar cémo estas emociones se representan y procesan en el
cerebro. Las técnicas de evocacion de emociones varian desde el uso de estimulos visuales y
auditivos hasta la interaccion social y la evocacién de recuerdos personales. A continuacién,
se describen algunas de las técnicas méas utilizadas para la evocacién de emociones:

¢ Imagenes y videos emocionales:

— Imaégenes: Iméagenes disenadas para evocar respuestas emocionales especificas, cla-
sificadas segtin su valencia y nivel de activacién emocional.

— Clips de video: Extractos de peliculas o videos musicales utilizados para inducir
emociones como alegria, tristeza, miedo o enojo.

e Misica:

— Piezas musicales seleccionadas para influir en el estado de dnimo y evocar emo-
ciones especificas validadas en estudios previos.

e Tareas cognitivas:

— Tareas de Stroop emocional: Identificacién del color de palabras con connotaciones
emocionales, induciendo estrés o ansiedad.

— Juegos y simulaciones: Escenarios virtuales diseniados para inducir emociones como
miedo o euforia.

e Recuerdos personales:

— Solicitud a los participantes de recordar y describir experiencias personales que
hayan evocado emociones intensas, aprovechando la conexién entre memoria au-
tobiografica y emociones.

e Interaccién social:

— Situaciones de interaccién social, como entrevistas o juegos de rol, utilizadas para
inducir emociones relacionadas con la socializaciéon, como vergiienza, orgullo o
empatia.

e Estimulos auditivos y olfativos:

— Sonidos y olores especificos utilizados para evocar emociones, como la risa para
inducir alegria o ciertos olores para evocar nostalgia o repulsion.

2.3.3.1 EmoMadrid

En la presente investigacién, se utilizard la base de datos EmoMadrid como estimulo visual
para evocar emociones en los participantes. La eleccién de esta base de datos se fundamenta en
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su validacion y en la diversidad de categorias visuales que abarca, lo cual permite inducir una
amplia gama de estados emocionales. Durante los experimentos, las imagenes seleccionadas
de EmoMadrid serdn presentadas a los participantes mientras se registran sus respuestas
neuronales mediante electroencefalografia (EEG).

EmoMadrid es una base de datos de imagenes emocionales que se ha utilizado ampliamen-
te para la investigacién de procesos afectivos [29]. Iniciada por un grupo de investigadores en
Espana, esta base de datos consta actualmente de 1202 imagenes emocionales. Las iméagenes
se agrupan en distintas categorias de contenido visual, tales como: animales, comida, paisajes,
objetos, personas y deportes.

La valencia y la activacién de cada una de las imagenes fueron evaluadas por un promedio
de 140 voluntarios. Estos voluntarios utilizaron una escala de 5 niveles para evaluar dos
dimensiones emocionales principales: el eje de valencia (de muy negativo a muy positivo) y
el eje de activacion (de muy calmado a muy energético). Esta meticulosa evaluaciéon permite
que la base de datos EmoMadrid ofrezca un conjunto estandarizado y validado de estimulos
visuales, apto para diversos estudios sobre emociones.

El uso de EmoMadrid facilita la evocacién controlada y reproducible de emociones, lo cual
es crucial para el andlisis riguroso de los correlatos neuronales de las emociones. Ademas, la
amplia aceptaciéon y uso de esta base de datos en la comunidad cientifica refuerza su idoneidad
como herramienta de investigacion.

2.4. Estudios relevantes en el reconocimiento de emo-
ciones con EEG

En esta seccidon se presentaran los estudios mas relevantes sobre la identificacion de emo-
ciones y estados emocionales utilizando sefiales de EEG mientras los participantes observan
estimulos visuales. Comprender cémo se llevan a cabo estas investigaciones es esencial, ya
que la metodologia empleada es practicamente uniforme en todos los estudios. En la Figura
2.11 se ilustra este proceso en detalle, destacando los pasos cruciales desde la evocacion hasta
la clasificacién de emociones.

e Evocacién de emociones: Los participantes son expuestos a estimulos disenados para
evocar emociones especificas. Estos estimulos pueden ser imagenes, videos, musica,
tareas cognitivas, recuerdos personales, situaciones de interaccién social o estimulos
auditivos y olfativos. El objetivo es inducir estados emocionales controlados y replicables
en los participantes.

e Grabaciéon de EEG: Durante la exposicién a los estimulos, se registra la actividad
eléctrica del cerebro utilizando electroencefalografia (EEG). Los electrodos colocados
en el cuero cabelludo capturan las senales neuronales. El objetivo es obtener datos en
tiempo real sobre la actividad cerebral asociada con las emociones inducidas.

e Pre-procesamiento: Las senales EEG brutas se filtran y se limpian para eliminar
artefactos y ruido, lo cual incluye la eliminacién de interferencias, la correccion de
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Figura 2.11: Metodologia clasica del reconocimiento de emociones a partir de EEG.

Fuente: Elaboracién propia.

movimientos y el ajuste de la linea base. El objetivo es asegurar que los datos utilizados
para el andlisis sean de alta calidad y representativos de la actividad cerebral real.

e Extraccion de Caracteristicas: Se extraen caracteristicas relevantes de las senales
EEG preprocesadas, incluyendo informacién sobre las frecuencias de las ondas cerebra-
les, la potencia de las bandas de frecuencia y otros pardmetros temporales y espectrales.
El objetivo es reducir la complejidad de los datos y resaltar las caracteristicas mas sig-
nificativas para el andlisis emocional.

e Seleccion de Caracteristicas: Se seleccionan las caracteristicas mas relevantes y dis-
criminativas para la tarea de clasificacion, utilizando técnicas de reducciéon de dimen-
sionalidad y seleccién de caracteristicas. El objetivo es mejorar la eficiencia y precisién
del modelo de clasificacion al centrarse en las caracteristicas mas informativas.

e Clasificacién: Utilizando las caracteristicas seleccionadas, se entrenan modelos de
aprendizaje automatico para clasificar los estados emocionales de los participantes. Los
modelos pueden incluir algoritmos de clasificacién 6 redes neuronales u otros métodos
de clasificacion. El objetivo es identificar y clasificar las emociones experimentadas por
los participantes en respuesta a los estimulos presentados.

Generalmente, las bases de datos ptblicas se encargan de los primeros pasos del proceso,
que incluyen la evocacion de emociones y la grabacion de las senales de EEG, y en algu-
nos casos, también del pre-procesamiento de estas senales. Posteriormente, los informaticos
se encargan de los siguientes pasos de la metodologia, que consisten en la extraccién de
caracteristicas, la seleccion de caracteristicas y la clasificacién, con el objetivo de lograr el
reconocimiento de las emociones. En esta seccion, se presentaran y explicaran las bases de
datos publicas mas utilizadas, seguidas de una descripcion de las investigaciones que han ob-
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tenido buenos resultados utilizando esta informacién. A continuacion, se muestran conjuntos
de datos mas empleados en los ultimos tiempos y con acceso ptblico son:

e DEAP (2011): Es una base de datos fisioldgica y emocional multimodal extensa, de-
sarrollada por Koelstra y sus colaboradores en una asociacién de cuatro universidades.
Este conjunto de datos abierto permite analizar los estados emocionales humanos y
contiene informacién de 32 participantes (16 hombres y 16 mujeres). En el estudio,
se recolectaron datos de EEG (32 electrodos) y senales fisiolégicas periféricas, y se
grabaron expresiones faciales de 22 participantes. Los participantes observaron 40 vi-
deoclips musicales durante 1 minuto cada uno, y al finalizar cada videoclip evaluaron
sus emociones mediante la escala SAM con calificaciones del 1 al 9 para las dimensio-
nes de activacion, valencia y dominancia. El agrado fue medido mediante una escala de
positivo, neutral y negativo [17].

e SEED (2015): Es una base de datos de emociones EEG creada por el Centro de Inves-
tigacion BCMI de la Universidad Jiaotong de Shanghai. En el experimento participaron
15 personas (7 hombres y 8 mujeres), de los cuales se recogieron datos de 62 canales de
EEG. Los participantes visualizaron 15 clips de peliculas chinas que generaban emo-
ciones positivas, neutrales y negativas, con cinco clips por categoria emocional, cada
uno de aproximadamente 4 minutos de duracién, presentados en secuencia alternada.
Durante el experimento, se les dio un aviso de 5 segundos antes de cada video. Luego,
realizaron una autoevaluaciéon de 45 segundos seguida de un descanso de 15 segundos.
Se solicité a los participantes completar el experimento tres veces durante una semana
o mas, observando los mismos 15 clips y registrando sus emociones de autoevaluacion

[30].

e SEED IV (2018): Es una versién actualizada del conjunto de datos SEED, amplia-
mente utilizada en investigaciones recientes. Este conjunto esta disenado para estudiar
cuatro emociones especificas. En el estudio participaron 44 sujetos, todos estudian-
tes universitarios, que autoevaluaron sus emociones mientras visualizaban 168 clips de
peliculas que representaban emociones de felicidad, tristeza, miedo y neutralidad. Se
seleccionaron 72 clips con distintas etiquetas emocionales para las pruebas, grabando
la actividad EEG de 15 participantes en tres sesiones, con un total de 24 pruebas por
sujeto [31].

2.4.1. Electroencefalogram-Based Preference Prediction Using Deep
Transfer Learning

En el estudio realizado por Marshael Aldayel y sus colaboradores [32], se investiga el uso
del aprendizaje profundo y la transferencia de aprendizaje (DTL) en la prediccién de prefe-
rencias basada en senales EEG. Se propone un modelo de DTL que transfiere conocimientos
del reconocimiento de emociones al reconocimiento de preferencias, basado en la idea de que
el conocimiento adquirido por un modelo durante el proceso de reconocimiento de emociones
puede reutilizarse para reconocer preferencias (gustos o disgustos) a partir de senales EEG.
En lugar de entrenar un modelo desde cero para reconocer preferencias, se utiliza un modelo
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previamente entrenado para reconocer emociones y se adapta o refina para la nueva tarea de
clasificacién de preferencias.

Para el estudio se utilizé el conjunto de datos DEAP [17]. En el cudl las calificaciones en
el eje de valencia se reagruparon, donde de 1 a 5 era disgusto y de 5 hacia arriba era gusto.

En el proceso de preprocesado de las senales EEG, se llevaron a cabo varias etapas clave
para preparar los datos antes de la extraccion de caracteristicas y la clasificacién. A conti-
nuacion se describen los pasos realizados:

e Seleccion de Electrodos: Se seleccionaron cinco electrodos especificos para reducir
la carga computacional sin perder informacion relevante. Los electrodos seleccionados
fueron: AF3, AF4, F3, F4, FZ.

e Filtrado Pasabanda: Las senales EEG fueron filtradas utilizando un filtro pasabanda
con un rango de frecuencia de 4.0 Hz a 45.0 Hz.

e Eliminacion de Artefactos: Para eliminar los artefactos de movimientos oculares
(EOG), se aplicé un Anélisis de Componentes Independientes (ICA). Este método
permite separar las fuentes de senal independientes en los datos EEG y eliminar aquellas
componentes que se asociaban con artefactos de EOG.

Luego para la extraccion de caracteristicas, se utilizo la Densidad Espectral de Potencia
(PSD) de las senales EEG, la cual permitié identificar las bandas de frecuencia relevantes
para el andlisis.

En la investigacién se propusieron dos enfoques de DTL: el reentrenamiento y el ajuste
fino. Los cuales se detallan a continuacion:

e Reentrenamiento Completo (Retraining): En este enfoque, se reutiliza un modelo
preentrenado en la tarea de reconocimiento de emociones, pero se reemplaza la ultima
capa del modelo (la capa de salida) para adaptarla a la nueva tarea de clasificacién de
preferencias (gustos o disgustos). Luego, el modelo completo se reentrena utilizando los
datos de preferencias.

e Ajuste Fino (Fine-tuning): En este enfoque, las primeras capas del modelo preen-
trenado (las que capturan caracteristicas generales de las senales EEG) se mantienen
congeladas, y solo la tltima capa (que se ha ajustado para la tarea de clasificacién
de preferencias) se entrena con los nuevos datos. Este enfoque evita el sobreajuste y
permite aprovechar el conocimiento general aprendido en la tarea de reconocimiento de
emociones.

Los modelos empleados en este estudio incluyeron tanto redes neuronales profundas
(DNN) como clasificadores convencionales, tales como SVM, Random Forest (RF) y K-
Nearest Neighbors (KNN). Las DNN se construyeron con una arquitectura de tres capas
ocultas y fueron entrenadas utilizando el algoritmo de optimizacién Adam. En cuanto a la
Transferencia de Aprendizaje Profundo (DTL), exploraron diferentes funciones de pérdida,
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incluyendo entropia cruzada categorica, entropia cruzada binaria y la funcion hinge, con el
objetivo de optimizar el rendimiento del modelo.

Resultados:

e El modelo DNN sin Transferencia de aprendizaje logré del 87 % en la tarea de clasifi-
cacion.

e El modelo basado en DTL con Ajuste Fino, logré una precision del 93 % al utilizar la
funcién hinge.

e Los clasificadores convencionales también presentaron resultados competitivos. El mo-
delo Random Forest (RF) logré una precisién del 92 %, mientras que el clasificador
KNN alcanzé un 88 % de precisién.

2.4.2. EEG-Based Emotion Recognition Using Genetic Algorithm
Optimized Multi-Layer Perceptron (GA - MLP)

Este algoritmo presenta un enfoque innovador creado por Shyam Marjit, Upasana Ta-
lukdar y Shyamanta Hazarika. Aprovecharé esta oportunidad para expresar el sincero agra-
decimiento a los autores por su contribucion al campo con su trabajo titulado 'EEG-Based
Emotion Recognition Using Genetic Algorithm Optimized Multi-Layer Perceptron’ [33] y su
generosidad en compartir su trabajo mediante la plataforma Github [34].

El modelo opera de la siguiente manera: tras completar el preprocesamiento de los datos,
se seleccionan unicamente cuatro electrodos de la base de datos: FP1, FP2, F3 y F4. Estos
electrodos estan situados en el 16bulo frontal del cerebro, siguiendo el estandar internacional
10-20. La disposicién precisa de estos electrodos se muestra en la Figura 2.12.

Figura 2.12: Electrodos utilizados en GA - MLP.

Fuente: Elaboracién propia.
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Posteriormente se calcula la densidad espectral de potencia (PSD) con el método de pe-
riodograma promedio de Welch [35]. El método de Welch mejora la estimacién de la densidad
espectral de potencia de una senal. Divide la senal en segmentos, posiblemente solapados, a
los que se aplica una ventana para reducir fugas de datos. Cada segmento se transforma con
una FFT (Fast Fourier Transform) para obtener periodogramas que luego se promedian, este
método ofrece una estimaciéon mas precisa y con menos ruido.

Luego de realizar el método de Welch para los 4 canales (electrodos) la senal de frecuencias
se divide en 5 bandas comunmente utilizadas y descritas en la seccion 2.1.4:

Delta: 0.5 - 4 Hz (La sefial Delta se desecha debido a que esta asociada principalmente
con el sueno profundo [36])

Theta: 4 - 7.5 Hz
Alpha: 8 - 13 Hz
Beta: 13 - 30 Hz

Gamma: 30 - 45 Hz

A continuacién, se calcula la potencia media de cada banda de frecuencia para cada canal
de la siguiente forma:

Media(p,) = N Z X;
i=1

donde Xj; es la informacion espectral obtenida por el método de Welch y N es la cantidad
de puntos de frecuencia de cada banda de frecuencia asociada. Con esta informaciéon se
construye el vector de caracteristicas que serda el 'Input’ del modelo:

Input = (Media(F' P1_Theta), Media(F P2_Theta), Media(F'3_Theta), Media(F'4_Theta),
Media(F P1-Alpha), Media( F P2_Alpha), Media( F'3_Alpha), Media( F'4_Alpha),
Media(F' P1_Beta), Media(F P2_Beta), Media(F'3_Beta), Media(F4_Beta),
(

Media(F P1_Gamma), Media(F P2_Gamma), Media(F3_Gamma), Media(F4_Gamma))
(2.2)

Este modelo utiliza un algoritmo genético, es una técnica de optimizaciéon inspirada en
la seleccion natural y la genética. Simula la evoluciéon biolégica para resolver problemas
complejos creando una poblacién de candidatos y utilizando procesos como seleccion, cruce
y mutacion para mejorar soluciones a lo largo de generaciones. Son particularmente ttiles en
problemas con amplios espacios de busqueda donde no se conoce una solucién exacta.

Los individuos de la poblacién se definen por el niimero de neuronas en las capas ocultas,
que actian como los genes de la estructura del cromosoma. Estos genes son valores enteros
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discretos. Para representar estos genes, se utiliza una codificacién o representacion entera. La
estructura de datos de un individuo puede representarse como una secuencia de niimeros que
indican la cantidad de neuronas en cada capa oculta. Por ejemplo, un individuo se representa
como ['17°,42’] donde 17 es el niimero de neuronas en la primera capa y 42 es el nimero de
neuronas en la segunda capa.

La red neuronal utilizada en el modelo consta de una capa de entrada, dos capas ocultas
y una capa de salida. El algoritmo genético (GA) se desarrolla en tres fases distintas:

1. Seleccién: El algoritmo selecciona a los mejores individuos segiin su ajuste al modelo.
Para calcular este ajuste, se entrena el clasificador MLP con los siguientes parametros:

e Funcién de Activacion: la funcion de activacion de la capa oculta es selecciona-
da aleatoriamente de: Tanh (Tangente Hiperbodlica), Sigmoid (Logistica), Lineal
(Identidad) y ReLU (Unidad Lineal Rectificada).

e Optimizacién de Pesos: es escogido aleatoriamente de: L-BFGS [37], Descenso del
Gradiente Estocastico (SGD) [38] y ADAM [39].

e Numero de Neuronas: El nimero de neuronas de las dos capas ocultas son escogidas
aleatoriamente entre 2 y 50.

e Criterio de Convergencia: para la convergencia del algoritmo, se utiliza un criterio
hibrido con 1000 iteraciones; si no mejora la precisiéon después de 80 iteraciones,
se detiene el entrenamiento del clasificador MLP.

El ’accuracy’ del clasificador de MLP se considera el valor de ajuste del individuo.
Basado en este valor de ajuste, se seleccionan los mejores individuos para la nueva
generacion.

2. Cruce: En esta fase se aplica el operador de cruce, el cual combina la informacién
de los dos padres para generar un nuevo individuo. La recombinacién usada es Single
Point Crossover [40], la cual consiste que el intercambio de genes de los padres comienza
desde el gen n-esimo. En la Figura 4.1, hay una representacion del operador.

3. Mutacién: En esta fase se aplica el segundo operador, el operador de Mutacion con el
fin de aumentar mas la variabilidad genética y evitar los minimos locales.

Para obtener la solucién éptima usando un algoritmo genético en un problema de clasifi-
cacion, se deben considerar 3 parametros: Tamano de la poblacién, Probabilidad de cruce y
Probabilidad de mutacion.

Para seleccionar estos parametros existen diversas formas, en este caso se utiliza la reco-
mendacién de De Jong [41]. De Jong indica que el tamano éptimo se encuentra entre 50 y
100 individuos y que la Probabilidad de mutacién debe ser muy baja para esta cantidad de
individuos, debido a que una alta probabilidad en este parametro lleva a la aleatoriedad. A
partir de lo anterior los pardmetros son los siguientes:

e Tamano de la poblacion: 50 individuos
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Padre 1 [ 3 | 4 3 | 2 | 1 |

Padre 2 [ 4 | 1 2 | 1 | 1 |

Hje1 | 3 | &4 2 | 1 |1 1 |

Hijo 2 [ & | 1 3 | 2 | 1|

Figura 2.13: Representacién del operador Single Point Crossover.

Fuente: Elaboracién propia.

e Probabilidad de cruce: 95 %
e Probabilidad de mutacién: 0,1 %

En la Figura 2.14, se muestra un ejemplo ilustrativo sobre el funcionamiento del algoritmo
genético utilizado.

2.4.3. Otras investigaciones relevantes

En esta seccion se examinan investigaciones destacadas en el campo del estudio de emo-
ciones y preferencias mediante el uso de senales EEG.

Phan y sus colaboradores en 2021 [42] investigaron el reconocimiento de emociones a
través de senales EEG, centrandose en la correlacién entre canales y bandas de frecuencia para
mejorar la precision de la predicciéon. Utilizaron una red neuronal convolucional bidimensional
(CNN) con nicleos de escala miltiple para captar patrones locales y globales en las senales
EEG. Mediante una validacién cruzada de diez pliegues en el conjunto de datos DEAP,
lograron una precisiéon promedio del 98.27 % para la clasificacién binaria de arousal y 98.36 %
para valencia. Estos resultados demuestran que la inclusién de interacciones entre canales
y bandas de frecuencia puede potenciar significativamente el reconocimiento de emociones
basadas en EEG.

Zhang y Etemad en 2023 [43] propusieron una innovadora arquitectura de red neuronal
profunda para el aprendizaje de representaciones espacio-temporales de EEG. Su modelo
aborda la complejidad inherente y la alta dimensionalidad de las senales EEG mediante el
uso de matrices de covarianza espacial (SCMs) en un espacio de variedades Riemannianas.
La informacién se proyecta posteriormente en un espacio Euclidiano a través del aprendizaje
del espacio tangente. Adicionalmente, el modelo integra la informacién temporal empleando
caracteristicas como la entropia diferencial y el espectro de potencia, utilizando una red
LSTM con un mecanismo de atencion. La estrategia de fusiéon de la informacion espacial y
temporal demuestra una mejora significativa en la toma de decisiones, evaluando su eficacia
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Ejemplo ilustrativo
Modelo GA - MLP

a: Numero de neuronas primera capa oculta
a ) : b: Nimero de neuronas segunda capa oculta

1.Sea una poblacion inicial con 4 individuos:

(#,5) (8,5) (8,8) (©,9)

2. Luego la Exactitud de cada uno de los individuos es:

(o.ss 04 075 o.zs)
) ) )

3. Luego se ordenan los individuos a partir de su valor de Exactitud:

085 81 33 075 | 20 so) (0.4 40 45)
l:( y );( y Ty T H N, T, ),
(o.zs 8 14 ):l
) )

4. Se definen los Padres:
Padre 1: Padre 2:

[(@,9),(@,@)] [(@,@),®,@)_

5. Se aplica el Crossover:
Hijo 1: Hijo 2:

— —
( 81 45 ) ( 20 14 ) ( 40 33 ) ( 8 50 )
[ ) ) y 4L ) ) ) _
Hijo 1: Hijo 2:

6. Se aplica la Mutacion:
38 33
[(81’47)’(20’16):|[( y )’(10’50)]

7. Se repite hasta completar las 10 generaciones y se
entrega el individuo con mayor Exactitud

Figura 2.14: Representacion grafica de GA - MLP.

Fuente: Elaboracién propia.

en cuatro conjuntos de datos ptublicos en tareas de reconocimiento de emociones, estimacion
de vigilancia y clasificacién de imagenes motoras, lo que demuestra la robustez de su enfoque
en el aprendizaje de representaciones EEG.

Aldayel y sus colaboradores en 2023 [44] desarrollaron un sistema para predecir decisio-
nes individuales mediante el uso de senales EEG del conjunto de datos SEED de la Uni-
versidad Jiao Tong de Shanghai. Aplicaron varios modelos de aprendizaje profundo, como
redes neuronales convolucionales (CNN), LSTM y un modelo hibrido, para predecir decisio-
nes influenciadas por estimulos emocionales. Ademas, compararon el rendimiento de estos
modelos con clasificadores cldsicos, como maquinas de soporte vectorial (SVM), vecinos mas
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cercanos (KNN) y regresion logistica (LR), asi como con métodos en conjunto como Random
Forest, AdaBoost y XGBoost. El modelo LSTM propuesto alcanzé una precision del 96 %,
evidenciando la eficacia de los métodos de aprendizaje profundo en la prediccién de decisiones
basadas en estimulos emocionales.

Georgiadis y sus colaboradores en 2023 [45] presentaron un conjunto de datos de neu-
romarketing multimodal denominado NeuMa, que incluye informacién de 42 participantes
expuestos a una serie de folletos publicitarios de supermercado mientras seleccionaban pro-
ductos. Los datos recopilados abarcan grabaciones EEG, seguimiento ocular (ET), respuestas
a cuestionarios demograficos y de perfil, asi como datos de movimiento del ratén. Este estudio
busca ofrecer una perspectiva més integral del comportamiento del consumidor mediante el
analisis de respuestas cerebrales, oculares y conductuales a estimulos de marketing. NeuMa
brinda a los investigadores la oportunidad de explorar conceptos clave del neuromarketing,
como la percepcion, la toma de decisiones y la evaluacién de productos, superando las limi-
taciones de estudios anteriores centrados inicamente en senales EEG.
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2.5. PAaginas web

Desde la década de 1990, la World Wide Web, comunmente conocida como la web, se
ha convertido en una pieza esencial de la infraestructura comunicativa de las sociedades
modernas. Este medio ha evolucionado desde los tradicionales como los periddicos, el cine, la
radio y la television, y se ha integrado profundamente en la vida social, cultural y politica. Es
fundamental distinguir entre la web y el internet en general; la web se refiere especificamente
a la parte del internet que utiliza los protocolos www, establecidos a principios de los anos
90.

En la actualidad, las paginas web desempenan un papel crucial, influyendo significativa-
mente en individuos y organizaciones en diversos aspectos. Facilitan el acceso inmediato a
informacion en areas como la educacién, las noticias, la ciencia y el entretenimiento. En el
ambito econémico, el comercio electrénico ha revolucionado las formas de comprar y vender,
abriendo nuevas oportunidades para las pequenas empresas. Ademas, las redes sociales se han
convertido en herramientas esenciales para la interaccién social y el intercambio de ideas. Los
sitios web gubernamentales mejoran la eficiencia y la transparencia, permitiendo a los ciuda-
danos acceder a servicios y realizar tramites en linea. En educacion, las plataformas en linea
amplian el acceso a recursos educativos. En el sector de la salud, las paginas web facilitan la
gestién de la atencién médica a distancia. Culturalmente, museos y artistas utilizan la web
para alcanzar audiencias globales y hacer la cultura accesible a nivel mundial.

Las paginas web se dividen principalmente en dos tipos: estaticas y dinamicas, cada
una con caracteristicas y aplicaciones especificas que las hacen adecuadas para diferentes
necesidades. El diseno web es un proceso multifacético que abarca tanto la creacién visual de
un sitio web como la planificacién de su funcionalidad y usabilidad. Los disenadores web se
encargan de la apariencia estética del sitio, eligiendo paletas de colores, tipografias, imagenes
y otros elementos visuales que resulten atractivos y comuniquen efectivamente la marca y los
valores de la empresa.

2.5.1. Preferencias visuales en paginas web

Aunque ain no se ha desarrollado un método exhaustivo para cuantificar el atractivo
visual de un sitio web en todas sus facetas, los investigadores se han centrado en dos carac-
teristicas destacadas: la coloridez y la complejidad visual.

Un estudio publicado en 2010, realizado en ciudadanos de Japén, Alemania y Canada,
encontr6 que al aumentar el atractivo visual de los colores, se incrementa la confianza y
satisfaccién del cliente. Esto sugiere que los colores vivos y bien combinados pueden mejorar
la percepcién general del sitio, creando una experiencia mas positiva para el usuario.[46]

En 2012, otro estudio revelé que la complejidad visual de una pagina web esta negativa-
mente relacionada con su atractivo visual. Es decir, mientras mas compleja sea la disposicion
y los elementos visuales de una péagina, menos atractiva resulta para los usuarios. Esta rela-
cién negativa implica que un disenio sobrecargado puede abrumar a los visitantes, reduciendo
su interés y satisfaccion.[47]
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Katharina Reinecke lider6 un par de investigaciones en las que se analizaron las preferen-
cias visuales hacia paginas web. A continuacion, se presentan los resultados més destacados
de estas investigaciones.

2.5.1.1 Predicting Users’ First Impressions of Website Aesthetics with a Quanti-
fication of Perceived Visual Complexity and Colorfulness

En esta investigacién [48] se presenta presenta un método para predecir las primeras
impresiones de los usuarios sobre la estética de los sitios web. En el estudio, se recolectaron
calificaciones de lo colorido, complejidad visual y atractivo visual de 450 sitios web por parte
de 548 voluntarios.

Los resultados muestran que la complejidad visual y la coloridad percibida pueden medirse
con precision mediante estadisticas de imagenes, las estadisticas utilizadas para predecir la
coloridad se muestran en la Tabla 2.3. Los modelos desarrollados explican aproximadamente
la mitad de la variabilidad en las calificaciones de atractivo estético dadas después de ver un
sitio web durante solo 500 ms. Ademas, se encontré que la complejidad visual tiene un mayor
impacto negativo en el atractivo visual que la coloridez, y que factores demograficos como la
edad y el nivel educativo influyen en las primeras impresiones de los usuarios. Estos hallazgos
subrayan la importancia de la simplicidad visual y la eleccién de colores en el diseno web, asi
como la influencia de los antecedentes demograficos en la percepcion estética.

Métrica de imagen Descripcién

Numero de areas de imagen | Cantidad de dreas distintas de imagen identificadas

Colorfulness  (Hasler y | Medicién de la coloridez basada en la distancia del color al
Suesstrunk) gris

Saturacion Intensidad del color

Valores de color HSV (hue, | Modelo de color que incluye matiz, saturacién y brillo
saturacién, valor)

Porcentaje de colores W3C | Porcentaje de pixeles cercanos a uno de los dieciséis colores
definidos por W3C

Tabla 2.3: Estadisticas de imagenes utilizadas para predecir el colorido

El modelo desarrollado para predecir la complejidad visual tiene un R? de 0.65, indicando
que explica el 65% de la variabilidad en las calificaciones de complejidad visual. Por otro
lado, el modelo para predecir la coloridez percibida tiene un R? de 0.78, lo que indica que
explica el 78 % de la variabilidad en las calificaciones de coloridez. Estos resultados refuerzan
la precisién de los modelos en la evaluacion de la estética web basandose en factores visuales
cuantificables.

El estudio también evalud diversas variables demograficas para analizar su influencia en la
percepcion estética de los sitios web. Los participantes tenian edades que oscilaban entre 15
y 70 anos, con una media de 32.3 anos, y la edad afecto significativamente la percepcion de la
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complejidad visual y la coloridez de los sitios web. Se incluyé informacion sobre el género de
los participantes para investigar posibles diferencias en la percepcion estética entre hombres
y mujeres, aunque no se encontraron efectos significativos del género. Los niveles educativos
reportados variaban desde educacién secundaria hasta niveles superiores como maestrias y
doctorados, y esta variable influye en como se valora el atractivo visual de los sitios web.

2.5.1.2 Quantifying Visual Preferences Around the World

En una segunda investigacién (2014), Katharina Reinecke y Krzysztof Z. Gajos exploraron
las preferencias visuales hacia paginas web. Este estudio se centrd en analizar las preferencias
estéticas de los usuarios de sitios web y como estas varian en funcién de diferentes factores
demograficos. Para lograr una comprension mas profunda de estas preferencias visuales, los
investigadores recolectaron 2.4 millones de calificaciones de la apariencia visual de sitios web,
obtenidas de casi 40 mil participantes provenientes de diversas partes del mundo.

El objetivo de esta investigacion fue identificar los patrones de preferencia estética y
cémo estos se ven influenciados por variables demograficas como la edad, el género, el nivel
educativo y el pais de residencia. [49].

Para llevar a cabo este estudio, se disené un experimento con el objetivo de comparar las
primeras impresiones de los participantes sobre la estética de los sitios web segun sus diferen-
tes antecedentes demogréficos, y desarrollar modelos predictivos que tuvieran en cuenta estas
diferencias en la percepcién del atractivo visual. Los estimulos consistieron en 430 capturas
de pantalla de sitios web, que incluian 350 en inglés, 60 en otros idiomas y 20 nominados a
los premios Webby. Los sitios seleccionados representaban una variedad de géneros y niveles
de colorido y complejidad visual.

El estudio se llevo a cabo como una prueba en linea en la plataforma LabintheWild.org
para asegurar diversidad en términos de ubicacién geografica, edad, nivel educativo y expe-
riencia en la web. Los participantes del estudio calificaron las capturas de pantalla en una
escala de 1 a 9 basada en el atractivo visual percibido, con las imdgenes mostradas durante
500 ms para capturar la primera impresion y reducir la influencia del contenido.

Todas las péaginas web fueron evaluadas previamente para determinar su complejidad
visual y colorido percibido utilizando un programa desarrollado en la investigacién anterior,
"Predicting Users’ First Impressions of Website Aesthetics with a Quantification of Perceived
Visual Complexity and Colorfulness” [48] .

La relacion entre el colorido y el atractivo visual sigue una forma de U invertida, donde
los participantes, en promedio, prefirieron sitios web con un nivel de colorido moderado a
alto, con el pico de atractivo en un nivel de colorido de aproximado 6 en una escala de 9. En
cuanto a la complejidad visual, el atractivo visual tiene un pico en un nivel de complejidad de
aproximadamente 4 de 10, siendo los sitios de complejidad moderada los mas preferidos. En
la Figura 2.15 y en la Figura 2.16, se muestran los resultados de la Coloridad y Complejidad
versus el Atractivo Visual.

El estudio revel6 cémo las preferencias varian segun diferentes factores demograficos,
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Relacién entre Coloridad y Atractivo visual

Participantes
46 —— Todos los participantes
44
EFP)
2
>
2
©
g
< 40
38
36
2 3 4 5 6 7 8
Coloridad
Figura 2.15: Coloridad y Atractivo visual
Fuente: Hecho a partir de los datos de [49]
Relacién entre Complejidad visual y Atractivo visual
50 Participantes
—— Todos los participantes
45
4.0
®
?
235
2
©
g
< 30

25

20

2 4 6 8 10
Complejidad visual

Figura 2.16: Complejidad visual y Atractivo visual

Fuente: Hecho a partir de los datos de [49]

incluyendo edad, género, nivel educativo y pais de residencia. Un hallazgo notable fue que las
mujeres tienden a preferir sitios web mas coloridos que los hombres. Aunque ambos géneros
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muestran una preferencia similar por niveles moderados de complejidad visual, la inclinacién
por el colorido es mas pronunciada entre las mujeres. Esto indica que las mujeres pueden
valorar una experiencia visual més vibrante y llamativa, apreciando un mayor uso de colores
en el diseno web.

El analisis detallado mostré que las mujeres prefieren un nivel de colorido mas alto en
comparacion con los hombres. En la Figura 2.17, se presenta un grafico que ilustra la relacién
entre el colorido y el atractivo visual desglosado por sexo, proporcionando una visualizacion
clara de cémo varian las preferencias de colorido entre hombres y mujeres.

Relacién entre Coloridad y Atractivo visual por Sexo

Sexo
475 Hombre
— Mujer
450
425

4.00

375

Atractivo visual

3.50
325

3.00
5
Coloridad

Figura 2.17: Coloridad y Atractivo visual por sexo

Fuente: Hecho a partir de los datos de [49]

Por otra parte, los usuarios del grupo etario de mayor edad (+51) mostraron una tendencia
a preferir niveles mas altos de colorido en los sitios web. En la Figura 2.18, se ilustra la relacién
entre lo colorido y el atractivo visual desglosado por grupo etario.

Finalmente, un nivel educativo mas alto se correlaciona negativamente con la preferencia
por sitios coloridos y complejos. Los participantes con menor nivel educativo prefieren sitios
mas coloridos y complejos. Ademds, las preferencias varian significativamente segun el pais
de residencia. Por ejemplo, los participantes de Rusia prefirieron sitios con baja complejidad
visual, mientras que los de Macedonia prefirieron sitios altamente coloridos.
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500 Relacién entre Coloridad y Atractivo visual por Grupo etario
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Figura 2.18: Coloridad y Atractivo visual por grupo etario

Fuente: Hecho a partir de los datos de [49]

2.6. Test estadisticos

En esta seccién se abordaran los principales test estadisticos que se utilizardn en la in-
vestigacion. Estos test permiten analizar la relacion entre variables, comprobar hipdtesis, y
evaluar la significancia de los resultados obtenidos. A continuacion, se detallan los conceptos
y las pruebas que seran empleadas:

2.6.1. Conceptos basicos
2.6.1.1 P-Valor

El p-valor (p-value) es un concepto fundamental en la inferencia estadistica que permite
evaluar la evidencia en contra de la hipotesis nula. Este valor representa la probabilidad de
obtener un resultado tan extremo, o mas extremo, que el observado, bajo la suposicion de que
la hipotesis nula es verdadera. Es un indicador cuantitativo que ayuda a los investigadores
a decidir si los resultados obtenidos en un experimento o andlisis son consistentes con la
hipétesis nula o si se debe considerar la hipdtesis alternativa.

El p-valor se calcula a partir de la estadistica de prueba especifica que se utiliza en un
analisis. La formula general del p-valor depende del tipo de prueba estadistica empleada.
Por ejemplo, en un test t de Student para muestras independientes, el p-valor se calcula en
funcién de la distribucién t con n — 2 grados de libertad:
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b= P(T > ’tobservadOD (23)

Donde:

e T es la variable aleatoria que sigue una distribucién t con n — 2 grados de libertad.

® lopservado €S €l valor de la estadistica t calculada a partir de los datos muestrales.

Un p-valor bajo, generalmente menor a un nivel de significancia predefinido (comtinmente
a = 0,05), indica que los resultados observados son improbables bajo la hipdtesis nula. Esto
sugiere que la hipotesis nula puede ser rechazada en favor de la hipdtesis alternativa. Sin
embargo, es importante destacar que un p-valor bajo no confirma la hipétesis alternativa,
sino que simplemente proporciona evidencia en contra de la hipotesis nula.

La interpretacion del p-valor es clave en la toma de decisiones estadisticas:

e Si p < a: Se rechaza la hipdtesis nula (Hy) en favor de la hipdtesis alternativa (H).
Esto sugiere que los resultados obtenidos no son consistentes con la hipdtesis nula y
que existe una diferencia significativa o una asociacién relevante.

e Si p > a: No se puede rechazar la hipétesis nula. En este caso, no hay suficiente
evidencia para concluir que existe una diferencia significativa o una asociacién entre las
variables estudiadas.

El p-valor, por lo tanto, es una herramienta esencial para determinar la significancia
estadistica de los resultados obtenidos en diversas pruebas, como la correlacién de Spearman,
el test t de Student y la prueba de Chi Cuadrado.

2.6.1.2 Hipdtesis Nula (H)

La hipétesis nula (Hp) es una proposicién inicial que plantea la ausencia de un efecto
o una relacién significativa entre las variables bajo estudio. Es el punto de partida para la
mayoria de los andlisis estadisticos, y su propdsito es proporcionar una base contra la cual
se pueda evaluar la validez de los resultados obtenidos.

En diferentes pruebas estadisticas, la hipdtesis nula toma formas especificas:

e Enel test t de Student, la hipotesis nula establece que no existe diferencia significativa
entre las medias de los grupos comparados:

Ho:pn = po

e En la prueba de Chi Cuadrado, la hipdtesis nula sostiene que no hay asociacién
entre las variables categoricas:

Hy : Las variables son independientes.
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e En la correlacion de Spearman, la hipétesis nula indica que no existe una correlacién
monotoénica entre las dos variables:

HO:,O:O

2.6.2. Correlacion de Spearman

La correlacién de Spearman, también conocida como p de Spearman, es un test estadistico
no paramétrico que se emplea para medir la fuerza y la direccién de la asociacion entre
dos variables. A diferencia de la correlacion de Pearson, que asume una relacion lineal y
normalidad en los datos, la correlacién de Spearman se basa en los rangos de las variables.
Esto la convierte en una opcién mas robusta frente a valores atipicos y distribuciones no
normales.

La correlacién de Spearman se calcula utilizando la siguiente férmula:

63 d7 (2.4)

—1—
P n(n?—1)

Donde:

e p es el coeficiente de correlacién de Spearman.

e d; es la diferencia entre los rangos de las dos variables para el i-ésimo par de observa-
ciones.

e 1 es el numero de observaciones.
El coeficiente de correlacién de Spearman varia entre -1 y 1:

e Un valor de p = 1 indica una correlaciéon perfecta y positiva entre los rangos de las
variables.

e Un valor de p = —1 indica una correlacion perfecta y negativa.

e Un valor de p = 0 sugiere que no hay una correlacién monoténica entre las variables.

La correlacién de Spearman es particularmente 1til en los siguientes contextos:

e Variables Ordinales: Cuando las variables bajo estudio son ordinales, es decir, cuando
los datos representan rangos o posiciones relativas pero no magnitudes absolutas. Por
ejemplo, en una encuesta donde se clasifica la satisfaccion del cliente en una escala de 1
a b, la correlacion de Spearman puede evaluar la asociacién entre la satisfaccion y otro
factor ordinal.
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e Distribuciones No Normales: En situaciones donde las variables cuantitativas no
siguen una distribucion normal, lo que invalidaria el uso de la correlacién de Pearson.
La correlacién de Spearman es apropiada porque no requiere normalidad en los datos.

¢ Relaciones No Lineales: Aunque la correlacién de Spearman no mide la linealidad
de la relacién, si evalta la monotonia. Esto significa que se puede utilizar para detectar
relaciones en las que, a medida que una variable aumenta, la otra también lo hace (o
disminuye), independientemente de que la relacién sea lineal.

e Datos con Valores Atipicos: En presencia de valores atipicos que podrian distor-
sionar el coeficiente de correlacion de Pearson, la correlacién de Spearman es mas
resistente, ya que se basa en los rangos en lugar de los valores absolutos.

En esta investigacién, se utilizard la correlacion de Spearman para comparar la correlacién
entre dos conjuntos de datos con distintas escalas: una variable binaria, con valores 0 y 1, y
otra variable multicategorica, con valores de 1 a 5. La eleccién de Spearman es adecuada en
este contexto, ya que permite evaluar la asociacién entre variables que no cumplen con los
supuestos de linealidad o normalidad requeridos por el coeficiente de Pearson, y es robusta
ante la diferencia de escalas y la naturaleza ordinal de una de las variables.

2.6.3. Test t de Student

El test t de Student es una prueba paramétrica utilizada para determinar si existen dife-
rencias significativas entre las medias de dos grupos. Este test se emplea bajo la suposicién
de que los datos siguen una distribucion normal y que las varianzas de los grupos son ho-
mogéneas. La prueba t de Student es adecuada para comparaciones donde se desea evaluar
si la diferencia en las medias observadas entre dos grupos es lo suficientemente grande como
para no ser atribuida al azar.

Existen diferentes versiones del test t de Student, cada una aplicable en contextos es-
pecificos:

e Test t para muestras independientes: Esta version del test se utiliza cuando se
comparan las medias de dos grupos diferentes e independientes entre si. Es ttil en
estudios donde se quiere evaluar si dos poblaciones distintas tienen medias significati-
vamente diferentes en una variable de interés.

e Test t para muestras relacionadas: También conocido como test t de muestras
pareadas, se aplica cuando se comparan las medias de un mismo grupo en dos momentos
diferentes o bajo dos condiciones diferentes. Es comin en estudios longitudinales o en
experimentos donde se mide el efecto de una intervencion sobre el mismo grupo de
sujetos antes y después del tratamiento.

Para muestras independientes, la formula del test t de Student es la siguiente:

X - X,
=L 2 (2.5)

2 2
s_1+s_2
ni na
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Donde:

e X vy X5 son las medias de los dos grupos.
e s? y s2 son las varianzas muestrales de los dos grupos.

® 1N, ¥ ng son los tamanos de muestra de los dos grupos.

Para muestras relacionadas, la férmula es ligeramente diferente, ya que se basa en la
diferencia de las observaciones pareadas:

D
~sp/vn

t

Donde:

e D es la media de las diferencias entre las observaciones pareadas.
e sp es la desviacidén estandar de las diferencias.

e n es el niimero de pares de observaciones.

En la presente investigacion, se aplicard el test t de Student para evaluar si las diferen-
cias observadas entre las medias de distintos grupos son estadisticamente significativas. Se
utilizara principalmente el test t para muestras independientes, dado que los grupos bajo
comparacion son diferentes y no estan relacionados. Este andlisis permitira determinar si las
diferencias observadas en la variable de interés entre los grupos pueden considerarse signifi-
cativas desde un punto de vista estadistico, lo que aportara solidez a las conclusiones de la
investigacion.

2.6.4. Prueba de Chi Cuadrado (x?)

La prueba de Chi Cuadrado (x?) es un test estadistico no paramétrico utilizado para eva-
luar la asociacién entre variables categéricas. Esta prueba se fundamenta en la comparacién
entre las frecuencias observadas y las frecuencias esperadas bajo la hipotesis nula de inde-
pendencia, es decir, la suposicion de que no existe una relacion entre las variables categéricas
en estudio.

El estadistico x? se calcula utilizando la siguiente férmula:

L F.)2
X2 _ Z (Oz E,EZ)

Donde:
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e O; representa la frecuencia observada en la i-ésima celda de la tabla de contingencia.

e F; es la frecuencia esperada en la i-ésima celda de la tabla de contingencia.

El valor de x? obtenido se compara con un valor critico de la distribucién x? con k — 1
grados de libertad, donde k es el nimero de celdas independientes. Si el valor calculado de
x? excede el valor critico, se rechaza la hipétesis nula, sugiriendo que existe una asociacién
significativa entre las variables categdricas.

Las frecuencias esperadas (F;) son un concepto clave en la prueba de Chi Cuadrado.
Representan las frecuencias que se esperarian observar en cada celda de una tabla de contin-
gencia si las variables fueran independientes. El calculo de las frecuencias esperadas se realiza
de la siguiente manera:

Donde:

e [ es la frecuencia total en la fila correspondiente a la celda i.
o F} es la frecuencia total en la columna correspondiente a la celda j.

e N es el numero total de observaciones.

La comparacién entre O; (frecuencia observada) y E; (frecuencia esperada) en cada celda
permite evaluar si las diferencias son debidas al azar o si indican una relacién real entre las
variables.

La prueba de Chi Cuadrado es particularmente ttil en los siguientes contextos:

e Tablas de Contingencia: Se aplica comtinmente en tablas de contingencia, donde se
analizan las distribuciones conjuntas de dos o mas variables categoricas. Por ejemplo,
en estudios que examinan la asociacion entre el género y la preferencia por un producto.

e Evaluacién de Independencia: Se utiliza para evaluar si las variables categoricas
son independientes o si existe una asociacién significativa entre ellas. La hipdtesis nula
establece que las variables son independientes, mientras que la hipotesis alternativa
sugiere una dependencia entre las variables.

e Datos Categoricos: Es ideal para datos que son nominales o categdricos, donde las
categorias no tienen un orden inherente, como colores, géneros, o tipos de tratamiento.

En esta investigacion, la prueba de Chi Cuadrado se empleara para analizar la relacion
entre variables categoricas y determinar si las asociaciones observadas son estadisticamente
significativas. El uso de esta prueba permitird evaluar si las diferencias en las frecuencias
observadas de las categorias pueden ser atribuibles a una relacién real entre las variables,
o si son simplemente resultado del azar. Este andlisis serd crucial para validar las hipotesis
planteadas y para entender mejor las posibles interdependencias entre las variables categoricas
bajo estudio.
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Capitulo 3

Metodologia

La metodologia adoptada en la investigaciéon es CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining) pero con pequenios ajustes que se han adaptado a esta investigacion
cientifica. CRISP-DM un estandar ampliamente reconocido en proyectos de anélisis de datos.
A lo largo de sus diferentes fases, desde la comprension del problema hasta la evaluacion de
resultados, se aborda cuestiones fundamentales desde la realizacién de hipodtesis hasta la
interpretacion de resultados con el fin de dilucidar como la actividad cerebral puede ayudar
a identificar los estados emocionales del usuario mientras observa paginas web.

Fase I: Comprensién del negocio y levantamiento de informacion

En esta fase se definié el problema de investigacion. Se identificaron preguntas especificas
de investigacion que se buscaban responder a través del analisis de datos y los objetivos que
se esperaban cumplir. Ademas, se realizé un estudio de investigaciones similares y literatura
asociada para asegurar un marco teorico sélido y relevante.

Con la informacion sobre el estado del arte, se procedid a realizar el diseno experimental
donde se definieron todas las caracteristicas del experimento, tales como los equipos a utilizar,
estimulos a mostrar, muestra, protocolo experimental, etc. Ademas, en esta misma fase se
llevé a cabo el experimento donde se obtuvieron los datos necesarios para la investigacion.

Fase II: Comprensién de los datos

En esta fase, se estudiaron los datos recopilados conforme a los procedimientos especifi-
cados en el diseno experimental para la recoleccién de datos EEG de los participantes. Este
paso crucial aseguré la adherencia a las metodologias establecidas y la integridad de los da-
tos recogidos. Luego, se emprendié un analisis exploratorio detallado de los datos recabados,
con el objetivo de evaluar su estructura y calidad general. Este andlisis permiti6é identifi-
car y abordar cualquier problema potencial, como valores atipicos o datos faltantes, lo que
es fundamental para la validez de los andlisis subsecuentes y la fiabilidad de los resultados
obtenidos.
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Posteriormente, se recopilaron las respuestas conscientes de los participante, y se pro-
cedié a un analisis meticuloso de estos datos, aplicando técnicas estadisticas para extraer
informacion valiosa y pertinente al objetivo de la investigacion.

Fase III: Preparacion de los datos

En esta fase, se realizaron meticulosas tareas de limpieza de datos para abordar las pro-
blematicas identificadas previamente, como la eliminacién del ruido en las senales de EEG.
Esta limpieza es esencial para garantizar la precisién en el andlisis de los datos. Ademas,
se llevé a cabo una sincronizacion precisa de los datos de EEG con el contenido mostrado
en pantalla, asegurando una correlacion exacta entre los estimulos visuales y la respuesta
neuronal registrada.

Durante la preparacion de los datos, también se incluyeron procedimientos como la nor-
malizacion de las senales para reducir variaciones entre los registros de diferentes sujetos y
sesiones, y la segmentacion de las series temporales de EEG en ventanas de tiempo adecuadas
para el andlisis. Estos pasos son fundamentales para la estandarizacién de los datos antes
de su ingreso en los modelos analiticos, facilitando asi una comparacion mas efectiva y la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico.

Fase IV: Modelado

En la fase de modelado, se desarrollaron y compararon diversos modelos de redes neu-
ronales con el propdsito de predecir las senales EEG registradas mientras los participantes
observan estimulos emocionales, previamente etiquetados segiin la investigacion de EmoMa-
drid, descrita en la seccion 2.3.3. El objetivo central de esta fase es crear un modelo predictivo
que logre, al menos, un 80 % de precisién en la identificacién de la etiqueta correspondiente
al estimulo emocional presentado, basandose en las senales EEG.

Una vez entrenados, estos modelos se aplican para determinar el estado emocional de
los participantes durante la visualizacién de las paginas web presentadas en la etapa 2 del
experimento. Con ello, se busca responder a las preguntas de investigacion senaladas en 1.2
y validar o refutar las hipdtesis planteadas en 4.1.3. Los modelos se entrenan utilizando los
datos obtenidos de la Fase III. La meta de alcanzar un 80 % de precisién en las predicciones
guia la seleccién del modelo méas adecuado en términos de rendimiento, garantizando que el
modelo final sea no solo preciso, sino también interpretable y valioso para el analisis posterior.

Fase V: Despliegue

Finalmente, en esta fase se llevo a cabo una interpretacién exhaustiva de los resultados
obtenidos a partir de los modelos de redes neuronales, con el objetivo de responder de manera
precisa a las preguntas de investigacion planteadas y evaluar las hipdtesis formuladas. Se
realizo un analisis profundo que permitié extraer conclusiones significativas sobre los estados
emocionales de los usuarios durante su interaccion con las paginas web.
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Ademas, esta fase incluyd la formulacién de recomendaciones detalladas orientadas a
optimizar las futuras interacciones de los usuarios con las paginas web, basadas en los hallaz-
gos obtenidos. Se identificaron areas clave que requieren mayor investigacion, subrayando la
naturaleza iterativa y en constante evolucion del proceso de investigacién, y destacando las
oportunidades para seguir perfeccionando el entendimiento de la relacién entre la experiencia
web y las respuestas emocionales de los usuarios.

En este capitulo se ha detallado el proceso metodolégico utilizado en la investigacion, que
sigue la estructura del CRISP-DM con ciertas modificaciones para adaptarse al estudio sobre
como la actividad cerebral puede relacionarse con los estados emocionales de los usuarios al
observar por paginas web. Se describieron cinco fases, desde la comprensién del problema
hasta el despliegue y evaluacién de los modelos, proporcionando un enfoque sistematico que
facilita tanto la respuesta a las preguntas de investigacién como la identificacion de areas
para futuros estudios.
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Capitulo 4

Desarrollo Metodolé6gico

4.1. Fase I: Comprension del negocio y levantamiento
de informacion

Esta fase inicial del estudio se centré en definir con precisién el problema de investigacion,
tal como se describe en el Capitulo 1. Las preguntas especificas de investigacion se identifi-
caron en la Seccion 1.2, mientras que los objetivos que se esperaba alcanzar se detallaron en
la Seccion 1.3. Ademads, se establecié un marco tedrico robusto, el cual se puede consultar en
el Capitulo 2.

En esta seccion, se expondra en detalle el diseno experimental, el cual incluye todas las
caracteristicas esenciales del experimento, como los equipos a emplear, los estimulos que
se presentaran, la muestra seleccionada y el protocolo experimental a seguir. Ademas, se
discutiran las hipotesis planteadas y su correspondiente justificacién, subrayando la relevancia
de cada una dentro del contexto del estudio.

Se describirda también el proceso de recoleccion de datos, asegurando que se comprenda
como se llevo a cabo la toma de datos, incluyendo la metodologia de registro y las técnicas
utilizadas para garantizar la integridad y la calidad de los datos recopilados. Esta descripcion
incluirda cualquier medida tomada para minimizar errores y sesgos durante la recoleccion
de datos, asi como los criterios utilizados para la seleccion de los sujetos de estudio y la
configuracion del entorno experimental.

4.1.1. Detalles del experimento

Para responder a la pregunta de investigacién planteada en la seccion 1.2, la cual busca
identificar diferencias demograficas en las respuestas emocionales al visualizar paginas web,
se propuso un experimento para capturar senales de EEG en usuarios mientras observa con
diversas paginas web. Tal como se detalla en la seccién de Alcances (1.4), este estudio se
centra en usuarios chilenos y se enfoca en analizar las diferencias demograficas basadas en el
grupo etario y el sexo. Por ello, se asegurara un equilibrio en ambas variables demogréficas
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Categorias Sexo

1 Masculino

2 Femenino

Tabla 4.1: Categorias de la variable demografica: Sexo.

Fuente: Elaboracién propia.

Categorias Grupo etario
1 Edad: [18 - 24] anos
2 Edad: [25 - 33] anos
3 Edad: [34 - 45] anos
4 Edad: [46 - 65] anos

Tabla 4.2: Categorias de la variable demografica: Grupo etario.

Fuente: Elaboracién propia.

para obtener resultados representativos y significativos.

4.1.1.1 Variables demograficas

Las variables demograficas grupo etario y sexo se definen de forma categérica y se detallan
en las tablas 4.2 y 4.1 respectivamente. Siguiendo las categorias establecidas, se fijé como
objetivo medir las respuestas emocionales en 80 usuarios, divididos equitativamente con 40
usuarios de sexo masculino y 40 de sexo femenino. Para la variable de grupo etario, se
seleccionaran 20 usuarios por categoria de edad, manteniendo un balance tanto en términos
de sexo como de grupo etario. Esta distribucién asegura que cualquier diferencia detectada en
las respuestas emocionales pueda atribuirse con mayor precisién a las variables demogréficas
estudiadas.

4.1.1.2 Dispositivo

Para la captura de las senales de EEG, se emple6 el dispositivo UltraCortex "Mark IV’
de OpenBCI, descrito en detalle en [50]. Este dispositivo es capaz de soportar hasta 35
electrodos y ofrece una frecuencia de muestreo de 125 Hz. Para este estudio, se seleccionaron
especificamente los electrodos en las posiciones FP1, FP2, F3, F4, F7, F8, C3, C4, T7 y T8,
ubicados en los 16bulos frontal y temporal del craneo. Esta eleccion se fundamenta en las
correlaciones entre estas areas cerebrales y la actividad emocional, tal como se expone en la
seccién 4.1.1. La configuracién exacta de los electrodos seleccionados y su disposicion en el
craneo se ilustran en la Figura 4.1.
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Figura 4.1: Electrodos utilizados del sistema internacional 10-20.

Fuente: Elaboracién propia.

Para la captura de las senales EEG, se adoptaron dos métodos de grabacion: el primero a
través de Bluetooth, permitiendo la transmisién de datos en tiempo real al programa OpenB-
CI GUI v5, y el segundo mediante una tarjeta SD integrada en el dispositivo UltraCortex
'Mark IV’. Esta estrategia dual garantiza la continuidad de la recopilacién de datos en caso
de fallo de uno de los métodos, asegurando asi que no se pierdan datos cruciales durante el
experimento.

4.1.1.3 Paginas web

Las paginas web utilizadas en el estudio se clasificaron en siete categorias distintas: joyeria,
farmacia, mascotas, sitios con alta densidad de informacién, videojuegos, grandes marcas y
noticias de guerra. Estas categorias fueron seleccionadas para abarcar una amplia diversi-
dad de contenidos y asegurar que el estudio capte una variedad de respuestas emocionales.
El objetivo es explorar cémo diferentes tipos de contenido web influyen en las reacciones
emocionales de los usuarios, particularmente en términos de valencia emocional, mientras
visualizan estas paginas estaticas.

e Joyeria: Las paginas de joyeria suelen ser visualmente atractivas y elegantes, presen-
tando productos de alta calidad que pueden evocar sentimientos de deseo, satisfaccién
y admiracion. Se seleccioné esta categoria para inducir emociones positivas y estéticas,
proporcionando un contraste claro con otras categorias que pueden ser més funcionales
0 provocar emociones mas complejas.

e Farmacia: Las paginas web de farmacias son practicas y orientadas a la salud, lo
que puede generar una sensaciéon de seguridad, confianza y tranquilidad en los usua-
rios. También, la informacién sobre medicamentos y productos de salud puede inducir
preocupaciones menores, lo que permite capturar una gama de respuestas emocionales
moderadas.
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e Mascotas: Los sitios web dedicados a mascotas suelen ser cdlidos y amigables, mostran-
do imégenes y productos relacionados con animales que pueden evocar sentimientos de
ternura, alegria y conexion emocional. Esta categoria es ideal para observar emociones
positivas y afectuosas.

e Saturadas de informacion: Los sitios web con exceso de informacion, plantean des-
afios en términos de organizacion y usabilidad. Estos sitios pueden inducir sentimientos
de estrés, abrumacién o curiosidad, dependiendo de como se presenta la informacién y
de la capacidad del usuario para procesarla.

e Videojuegos: Las paginas web de videojuegos suelen ser dindmicas y visualmente esti-
mulantes, presentando graficos llamativos y contenido interactivo. Estas caracteristicas
pueden evocar excitacidon, entusiasmo y, en algunos casos, frustraciéon o estrés debido a
la naturaleza competitiva del contenido.

e Grandes marcas: Las paginas web de grandes marcas estan disenadas para ser al-
tamente funcionales y atractivas, con un enfoque en la experiencia del usuario y la
conversion de ventas. Estas paginas pueden inducir una mezcla de emociones, desde la
satisfacciéon y la comodidad hasta el deseo de compra y la comparacién de productos.

e Noticias de guerra: Las paginas web que cubren noticias de guerra pueden evocar
fuertes emociones negativas, como tristeza, miedo y preocupaciéon. Esta categoria se
incluy6 para capturar respuestas emocionales intensas y negativas, proporcionando un
contraste necesario con las emociones positivas inducidas por otras categorias.

Las paginas web seleccionadas se detallan en la Tabla 4.3. En el 6.2 se puede observar las
paginas web estaticas mostradas.
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Categoria 1D Sitio web

Joyeria 1 www.nihaojewerly.com
Joyeria 2 www.gratia.com.ar
Joyeria 3 www.frankronay.com
Mascotas 4 www.tiendanimal.es
Mascotas 5) www.britcare.co
Farmacia 6 www.pharmacys.com.ec
Videojuegos 7 www.habbo.es
Videojuegos 8 www.smashbros.com
Saturadas de informacion | 9 www.lingscars.com

Saturadas de informacion | 10 WWW.arngren.com
Mascotas 11 www.elmundodedali.cl
Noticias de guerra 12 www.amnesty.org
Farmacia 13 www.farma.uy
Joyeria 14 | www.joyeriasbizzarro.com
Farmacia 15 | www.farmaciauniversal.com
Farmacia 16 www.farmacity.com
Noticias de guerra 17 www.oxfam.org
Grandes marcas 18 www.apple.com
Grandes marcas 19 www.tiendalego.cl

Tabla 4.3: Paginas web seleccionadas

Fuente: Elaboracién propia

4.1.1.4 Estimulos emocionales

Los estimulos emocionales empleados en este estudio provienen de la base de datos Emo-
Madrid [29], como se detalla en la seccién 2.3.3. Esta base contiene mas de 1200 imégenes
emocionales que han sido evaluadas en términos de Activacién y Valencia por mas de 100
individuos de diversas edades y sexos, utilizando el cuestionario SAM (Self-Assessment Mani-
kin). En este cuestionario, las respuestas oscilan entre -2 a 2 para las dimensiones de Valencia
(desde Muy negativo hasta Muy positivo) y Activacién (desde Muy baja activacion hasta Muy
alta activaciéon). Cada imagen en la base de datos tiene asignada una media de Activacion
y Valencia, calculadas a partir de las evaluaciones de los participantes, que se utilizan como
etiquetas en los estudios.
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Con el objetivo de asegurar una cobertura completa de los estados emocionales, se se-
leccionaron 27 imagenes representativas del conjunto de datos. La Tabla 4.4 muestra las 27
imagenes seleccionadas, junto con sus evaluaciones en las dimensiones de Activacion y Valen-
cia. Estas imagenes abarcan un amplio espectro emocional, que va desde las emociones mas
negativas hasta las mas positivas, proporcionando asi una base sélida para el andlisis de las
respuestas emocionales inducidas.
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Categoria | ID EmoMadrid | Valoraciones Medias
Valencia | Activacion
1 EMO0710 -1,95 1,83
1 EMO0698 -1,95 1,53
1 EMO0730 -1,94 1,51
1 EMO0819 -1,84 1,67
2 EMO0893 -1,04 0,48
2 EMO0898 -0,95 0,93
2 EM0899 -0,95 0,81
2 EMO0896 -0,89 0,77
3 EM0220 0,00 -0,11
3 EMO0244 0,06 -0,32
3 EMO0026 0,07 -0,22
3 EMO0508 0,09 -0,27
4 EM1161 1,00 -0,42
4 EM1160 1,05 -1,00
4 EM1129 1,08 0,32
4 EM1119 1,13 -0,78
4 EMO0352 1,16 1,00
4 EMO0366 1,26 0,98
4 EMO0372 1,09 0,75
4 EMO0462 1,24 0,99
4 EM0924 1,24 1,33
5 EMO0461 1,40 1,22
5 EM0694 1,66 1,32
5 EMO0699 1,71 -1,72
5 EMO0688 1,77 -1,52
5 EMO0060 1,79 -1,71
5 EMO0714 1,82 -1,57

Tabla 4.4: Imagenes seleccionadas de la base de datos EmoMadrid.
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En la Figura 4.2 se presentan algunas de las imégenes utilizadas, distribuidas en el plano
de Valencia-Activacion.

Activacion
o

-2
-2 -1 0 -1 2
Valencia

Figura 4.2: Imagenes seleccionadas distribuidas en el plano de Valencia-Activacion

Fuente: Elaboracion propia.

4.1.1.5 Orden de los estimulos

Es fundamental destacar que, para mitigar posibles sesgos emocionales derivados de la
secuencia especifica en que se muestran las imdgenes emocionales y las paginas web, se
implementé un enfoque sistematico para diversificar el orden de presentacién. Para lograr
esto, se generaron cuatro secuencias distintas de presentacién utilizando simulaciones de
Monte Carlo. Este método no solo permitié aleatorizar el orden, sino que también asegurd
que cada secuencia fuera unica y estadisticamente independiente de las otras.

La seleccion de las cuatro secuencias se basé en la busqueda de vectores que presentaran
la menor correlacién posible entre si. La correlacién entre dos vectores u y v se calcula
utilizando la férmula:

> i (ui — @) (v; — 0)
\/Z?:1<ui — 1) Z?ﬂ(“i — )2

donde u; y v; son los componentes de los vectores u y v, y 4 y v son los promedios de
los componentes de u y v, respectivamente. Esta medida permite evaluar la independencia

Correlacion(u, v) = (4.1)
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lineal entre las secuencias de imagenes, asegurando que las variaciones en las respuestas de
los participantes sean atribuibles a los estimulos y no al orden de presentacién.

4.1.2. Diseno experimental

Este estudio fue disenado para explorar las reacciones emocionales de los usuarios al inter-
actuar con paginas web estaticas. Se estructuro en tres fases diferenciadas, cada una dirigida
a una componente esencial del proceso de recopilacién de datos. La primera fase se centrd en
la preparacion de los participantes y en la correcta instalacién del equipo necesario para regis-
trar las senales de EEG. En la segunda fase, se observé cémo los usuarios interactuaban con
una variedad de paginas web, analizando el impacto del contenido en sus estados emociona-
les. La tercera fase del estudio presenté imagenes emocionales cuidadosamente seleccionadas
para inducir respuestas emocionales concretas. Estas reacciones fueron capturadas mediante
EEG y se utilizaron para entrenar un modelo de aprendizaje automatico, permitiendo asi
una evaluacién mas precisa de las respuestas emocionales a diferentes estimulos visuales.

4.1.2.1 Etapa 1: 'Instrucciones e instalacién de equipos’

En la primera fase del experimento, se ofrece al participante una orientacién completa
sobre la naturaleza del estudio, incluyendo los dispositivos utilizados para registrar respuestas
fisiolégicas (ET, GSR, EEG, camara web), y la duracién esperada del experimento. Antes de
comenzar, se asegura que cada participante firme un consentimiento informado, detallando los
procedimientos y garantizando su comprensiéon y acuerdo con los términos de participacion.
Las instrucciones especificas incluyen:

Mantener los movimientos del cuerpo y la cabeza al minimo para reducir interferencias
en las senales capturadas, sin comprometer la naturalidad del comportamiento.

Concentrarse en el contenido mostrado en la pantalla.

Levantar la mano derecha si surge algiin problema o incomodidad.

Atender y seguir todas las instrucciones presentadas en pantalla.

Posteriormente, se procede a la instalacion de los equipos de medicion de la siguiente
manera:

o Shimmer3 GSR+ Unit: Este dispositivo mide la respuesta galvanica de la piel (GSR)[51].
Se coloca una munequera en la mano no dominante del usuario, con sensores adheridos
al dedo anular y medio. El dispositivo se conecta por Bluetooth al sistema de registro
para asegurar una transmisién fluida de la data. Se verifica que la conexién sea estable
antes de proceder.
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e Flectroencefalograma: Antes de colocar el casco Ultracortex 'Mark IV’, se solicita al
usuario que recoja su cabello si es largo. El casco se ajusta cuidadosamente para ase-
gurar el contacto 6ptimo de todos los electrodos con el cuero cabelludo. Se pregunta al
usuario si se siente comodo con el ajuste del casco y, de ser necesario, se hacen ajustes
a los electrodos para mantener el confort sin perder conectividad. Una vez ajustado, se
verifica la estabilidad de la conexién de cada electrodo.

e TOBII Eye-Tracker y Cdmara web: Estos dispositivos se instalan en el monitor del
computador. Se ajusta la altura y posicién de la silla del usuario para garantizar que
ambos dispositivos capturen adecuadamente la cara y los ojos del participante.

4.1.2.2 Etapa 2: ’Paginas web’

En la segunda etapa del experimento, los participantes son expuestos a diversas paginas
web segin un protocolo cuidadosamente disenado para capturar datos precisos del Eye-
Tracker y evaluar las reacciones emocionales. El procedimiento se inicia mostrando una
imagen de calibraciéon que consiste en una cruz centrada sobre un fondo completamente
difuminado; los pixeles de la imagen estan desordenados y homogeneizados en color, pero
mantienen la cruz en el centro. Este paso es crucial para ajustar el tamano de la pupila del
participante a la iluminacion y colores de la pantalla, y para centrar su atencién en el punto
medio, optimizando asi la precision del seguimiento ocular.

Tras la imagen de calibracién, se presenta la pagina web de interés durante exactamente 7
segundos. Este tiempo ha sido seleccionado para permitir una respuesta emocional suficiente
sin causar fatiga o desinterés. Inmediatamente después de la visualizacion de la pagina web,
se despliega un cuestionario breve. La pregunta clave es: ”;Como clasificas el efecto que te
produjo el sitio web anterior?”Las opciones de respuesta van desde "Muy negativo”hasta
"Muy positivo”, asignadas a los ntimeros del 1 al 5 respectivamente, facilitando al parti-
cipante la seleccién de una respuesta réapida y precisa mediante la eleccion de un nimero
correspondiente a su reaccién emocional.

La pregunta final no tiene un limite de tiempo definido para responderse, una vez que
el participante selecciona una opcién, el procedimiento se reinicia automaticamente con una
nueva imagen de calibracion seguida de otra pagina web. En la Figura 4.3, se muestra un
ejemplo de lo anterior.

4.1.2.3 Etapa 3: ’Evocacién de emociones’

En la segunda fase del experimento, los participantes seran expuestos a un conjunto
de 27 imégenes emocionales, descritas detalladamente en la seccién 4.1.1. Para asegurar
una evaluacion consistente de las respuestas emocionales, se seguira un protocolo similar al
utilizado con las paginas web.

Cada sesion comienza con la presentacion de una imagen inicialmente difuminada, sir-
viendo esta para calibrar la vision y preparar al usuario sin revelar el contenido emocional
inmediato de la imagen siguiente. A continuacion, se muestra la imagen emocional durante

63



[2 seg]

LN

DMw@ DAl T2

45
@I

& f V~ 1
[7 seg] ()

¢Como clasificas el efecto que te
produjo el sitio anterior?s

Presione en el teclado:
1 para Muy Negativo
2 para Negativo
3 para Neutro

4 para Positivo
5 para Muy Positivo

Figura 4.3: Proceso de muestra de paginas web.

Fuente: Elaboracién propia.

un periodo de 5 segundos. Este tiempo es suficiente para provocar una respuesta emocional
detectable sin sobrecargar cognitivamente al usuario. La imagen emocional no sera evaluada
explicitamente por los participantes.

Al finalizar la presentacién de cada imagen emocional, la secuencia se reinicia con otra
imagen difuminada, preparando al participante para la siguiente imagen emocional. Este ciclo
se repite para cada una de las 27 imagenes.

4.1.3. Hipdtesis

En esta investigacion sobre las respuestas emocionales que subyacen a la interaccién de los
usuarios chilenos con paginas web, se han planteado preguntas centradas en como los estados
emocionales se reflejan en la actividad cerebral, medida a través del electroencefalograma
(EEG). Este enfoque permite explorar las conexiones entre la neurociencia y el comporta-
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miento en entornos digitales, especialmente en como los estimulos visuales de las paginas web
evocan respuestas emocionales especificas.

La hipdtesis principal sostiene que:

Es posible identificar diferencias demograficas significativas en las respuestas
emocionales, clasificadas por un algoritmo de aprendizaje automatico a partir
de senales de EEG, mientras los usuarios observan las paginas web.

La hipdtesis secundaria sostiene que:

¢ Las mujeres presentaran un estado emocional mas positivo al visualizar pagi-
nas web que contienen mas colores en comparacién con los hombres

4.1.3.1 Justificacién de hipdtesis

La hipotesis principal se fundamenta en investigaciones previas, como los estudios de
Reinecke (referenciados en la seccién 2.5.1), que indican que diferentes grupos demograficos
perciben y responden de manera distinta al diseno visual de las paginas web. Por ejemplo,
las preferencias estéticas pueden variar entre géneros y grupos etarios, lo que deberia influir
directamente en las respuestas emocionales.

En cuanto la hipétesis secundaria se fundamenta en los mismos estudios de Reinecke, pero
en este caso en los hallazgos relacionados con el sexo de los observadores de paginas web. En
donde se descubre que existe una diferencia en el atractivo visual entre hombres y mujeres
dependiendo de la coloridad de la pagina web.

Ademas, gracias a los avances en el andlisis de senales de EEG, como se discutié en la sec-
cion 2.4, han demostrado la capacidad de identificar y clasificar estados emocionales con alta
precision a partir de patrones cerebrales. Esta tecnologia permite explorar cémo los estimu-
los visuales impactan las respuestas emocionales, lo que proporciona una herramienta sélida
para investigar diferencias significativas entre grupos demograficos durante la interaccién con
paginas web.

En conjunto, estas justificaciones apoyan la investigacion sobre las diferencias demografi-
cas en las respuestas emocionales ante las distintas paginas web, utilizando herramientas
avanzadas de neuromarketing para explorar y validar estas hipdtesis.
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4.2. Fase II: Comprension de los datos

En este capitulo se describen los datos obtenidos, a partir del experimento realizado en
el Web Intelligence Center con la participaciéon de 85 individuos de nacionalidad chilena.
La selecciéon y distribucién de los participantes fue planificada para mantener un equilibrio
en términos de género y grupos etarios, como se describe en la seccion 4.1 y se visualiza la
distribucién obtenida en la Figura 4.4. Este equilibrio es esencial para minimizar posibles
sesgos vy asegurar que los resultados del estudio sean representativos de la poblacion general.
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Figura 4.4: Distribuciéon de demografica de los participantes del experimento.

Fuente: Elaboracion propia.

La composicién demografica balanceada de los participantes es vital para validar la hipote-
sis del estudio, que propone que las diferencias individuales influyen significativamente en
las respuestas emocionales y neuronales ante variados estimulos visuales en entornos digi-
tales. Este enfoque permite examinar como factores demograficos especificos pueden afectar
la interaccion de los usuarios con contenido digital, proporcionando una base sélida para
interpretaciones més precisas y generalizables de los datos recogidos.

4.2.1. Analisis exploratorio de datos

Debido al experimento realizado a 85 participantes, se recolectaron dos tipos principales
de datos: las respuestas conscientes de los participantes a la pregunta ”;Coémo clasificas
el efecto que te produjo el sitio web anterior?z las senales de EEG registradas durante el
transcurso del experimento. Cada sesion de EEG duré aproximadamente 15 minutos, y dado
que el dispositivo de EEG empleado tiene una frecuencia de muestreo de 125 Hz, la longitud
total de la senal capturada asciende a aproximadamente 110.000 puntos de datos por canal.

Los datos recogidos estan almacenados en un archivo CSV. Este archivo estd estructurado
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con la primera columna representando el timestamp y luego las 16 columnas que tienen
informacion de los 16 canales con los que graba este dispositivo, en este caso se utilizaron 10
canales por lo que existen 6 columnas vacias.

4.2.1.1 Respuesta consciente

La respuesta consciente de los participantes a la pregunta: ’; Céomo clasificarias el efecto
que te produjo el sitio web anterior?’ realizada después de haberles mostrado la pédgina
web, proporciona informacién valiosa sobre las preferencias individuales de los usuarios y
el impacto consciente que el sitio web les genera. En esta seccién, se llevard a cabo un
analisis exploratorio de datos sobre estas respuestas, con el objetivo de identificar patrones
y tendencias en la percepcién de los usuarios. Posteriormente, se procedera a segmentar los
datos segun grupos demograficos, definidos por variables clave como el sexo y el grupo etario.

Al segmentar los datos segun la variable demografica de sexo, se observd que las mujeres
tienden a tener una respuesta mas positiva hacia las paginas web observadas en el experi-
mento en comparaciéon con los hombres, tal como lo muestra la Figura 4.5. En promedio, las
mujeres otorgaron una calificacién de 3.25, mientras que los hombres asignaron una califica-
cién ligeramente inferior de 3.18.

Media de las respuestas agrupadas por Sexo

318

Mujer Hombre
Sexo

4.0

38

36

34

32

3.0

Media de las respuestas

28

26

Figura 4.5: Respuesta consciente agrupada por Sexo.

Fuente: Elaboracién propia.

Por otro lado, al segmentar los datos por grupo etario, se observé que el Grupo 3, com-
puesto por personas entre 34 y 45 anos, presenté la respuesta promedio mas positiva, con una
media de 3,3. En contraste, el Grupo 2, que incluye a personas de entre 25 y 33 anos, mostrd
respuestas menos favorables, con una media de 3,15. Es importante destacar que ninguno
de los grupos etarios tuvo una respuesta consciente promedio inferior a 3, lo que indica que,
en general, las paginas web fueron bien recibidas y no generaron en promedio impresiones
negativas en ninguno de los segmentos.
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Figura 4.6: Respuesta consciente agrupada por Grupo etario.

Fuente: Elaboracién propia.

La Figura 4.7 ilustra cémo las respuestas promedio varian al considerar de manera con-
junta las variables demograficas de sexo y grupo etario. En el caso de las mujeres, se destaca
que el grupo etario 4, el de mayor edad, registré la respuesta mas positiva hacia las paginas
web evaluadas, con una media de 3,38, seguido de cerca por el grupo etario 3, que alcanzo
una media de 3,28. Los grupos etarios 1 y 2 presentaron respuestas algo mas moderadas, con
medias de 3,20 y 3,14, respectivamente.

Por otro lado, entre los hombres, el grupo etario 3 se destacd como el méas favorable hacia
las paginas web, obteniendo una media de 3,32, mientras que el grupo 4 mostré una media
inferior de 3,10. Los grupos etarios 1 y 2 mantuvieron medias de 3,19 y 3,16, respectivamente.
Es importante subrayar la notable diferencia en la percepcién del grupo etario 4 entre hombres
y mujeres: mientras las mujeres de este grupo otorgaron una media de 3,38, los hombres del
mismo grupo solo alcanzaron una media de 3,10, lo que resalta una diferencia llamativa en
la evaluacién de las paginas web.

Finalmente, al agrupar las paginas web segin su categoria, las respuestas promedio obte-
nidas se muestran en la Figura 4.8. Esta figura revela como diferentes categorias de imagenes
influyen en la percepcion de los usuarios. Por ejemplo, las categorias ”Mascotasz ”Farma-
ciaregistraron las medias mas altas, con 3,54 y 3,49 respectivamente, lo que indica una per-
cepcion mas positiva. En contraste, la categoria ”Saturadas de informaciénz ”Noticias de
guerra” tuvieron las medias mas bajas, con 2,96 y 3,06 respectivamente, lo que sugiere una
percepcién menos favorable.

4.2.1.2 Senales del electroencefalograma

En este analisis exploratorio de datos, se examinan las senales de electroencefalograma
capturadas durante un experimento disenado para estudiar la respuesta cerebral a diversos
estimulos. El objetivo principal es identificar patrones en las senales EEG, detectar posibles
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Fuente: Elaboracion propia.
anomalias en los datos y establecer una comprension preliminar de las caracteristicas clave
de las senales.

Durante la captura de las seniales, se registraron observaciones detalladas para identificar
y recordar posibles errores ocurridos durante la toma de muestras, como pérdidas de datos,
desconexiones imprevistas de equipos y otros problemas técnicos que pudieron afectar la
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calidad de los registros. En la siguiente Tabla 4.5 se presentan los datos que contienen alguna
imperfeccion, acompanados de una descripcion especifica de la anomalia identificada en cada
caso.

Participante Observacion
6 Alta perdida de paquetes de informacién de la senal de EEG
24 El electrodo de la posicién F7 dejé de funcionar durante el experimento
26 Alta perdida de paquetes de informacién de la senal de EEG
43 No se pudo capturar la grabacion de pantalla.
45 No se pudo capturar la grabacion de pantalla.

Tabla 4.5: Senales EEG que presentan problemas graves.

Fuente: Elaboracion propia.

A partir de estas observaciones, se decidié excluir los datos de estos participantes del
analisis. Dado que representan un pequeno porcentaje del total de muestras y que las ano-
malias registradas dificultan su tratamiento en igualdad de condiciones con el resto de los
datos, su inclusion podria comprometer la integridad de los resultados. Por lo tanto, se con-
sider6 mas adecuado omitir estos registros defectuosos en el procesamiento final. Con ello, la
distribucién de los participantes en los distintos grupos demograficos es la que se muestra en
la Figura 4.9.
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Figura 4.9: Distribucion de demografica de los participantes de las senales a utilizar.

Fuente: Elaboracién propia.

Para analizar las senales de EEG, se realizaron graficos de las senales correspondientes a
todos los canales utilizados. En estos graficos, se observan cambios abruptos en la amplitud
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de las senales, lo que podria deberse a movimientos bruscos de los participantes u otros tipos
de artefactos, como interferencias eléctricas o movimientos musculares. Ademas, se ha notado
que la linea base de la senal varia entre los diferentes canales, lo cual podria estar relacionado
con la falta de una correcta referencia comun ¢ variaciones en la impedancia de los electrodos.
Para ilustrar este comportamiento, en la Figura 4.10 se muestran las senales EEG de todos
los canales para el participante 51, el cual corresponde a una mujer de 51 anos.

Senales EEG para Participante 51

200000 -

150000 -

100000 -
50000 -
£l —
3T, ! — ;
= ] ———t
= ” : i
2 ! i
~50000 - ! !
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
~100000 - ! !
1 1
1 1
1 1
1 1
—150000 - i i
i i
1 1
4 — i i
—-200000 - . !
0 200 400 600 800 1000 1200
Tiempo (s)
— Fpl F3 — 01 —F — T3 Inicio Etapa 2  --- Término Etapa 3
Fp2 F4 02 F8 T4 Inicio Etapa 3~ --- Término Etapa 2

Figura 4.10: Senales EEG para una mujer de 51 anos (grupo etario 3).

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 4.10, se puede observar que, al inicio, las senales presentan un comporta-
miento caotico. Este fendmeno se debe a que corresponden a la etapa inicial del registro,
durante la cual se estan ajustando los electrodos. A medida que avanza el tiempo, las senales
comienzan a estabilizarse, indicando que los electrodos han alcanzado un contacto éptimo
con el cuero cabelludo y las mediciones se vuelven més consistentes.

Estas observaciones iniciales sugieren la necesidad de aplicar técnicas de preprocesamiento
para eliminar o mitigar estos artefactos y asegurar que las sefiales EEG sean adecuadas para
un analisis mas profundo y confiable.

71



4.3. Fase III: Preparacion de los datos

En esta seccion se describe el proceso de preparacién de datos correspondiente a las
senales de EEG obtenidas de los participantes durante el experimento. Dado que las senales
de EEG suelen estar contaminadas por artefactos y ruidos externos, es fundamental realizar
un preprocesamiento exhaustivo para garantizar la calidad de los datos antes de su anéli-
sis. Este preprocesamiento incluye la eliminacién de artefactos provocados por movimientos
oculares, interferencias eléctricas, y otros factores que pueden distorsionar las senales origi-
nales. Ademads, es crucial sincronizar las seniales de EEG con los estimulos presentados a los
participantes en tiempo real, lo que permite alinear las respuestas neuronales con los eventos
especificos del experimento.

4.3.1. Preprocesamiento de senales EEG

El preprocesamiento de datos EEG es una fase esencial para mejorar la calidad de las
senales antes de proceder con cualquier analisis. Dado que las senales EEG estan sujetas a
varios tipos de ruido y artefactos, es crucial aplicar técnicas especificas que permitan limpiar
y preparar estas senales para su analisis.

4.3.1.1 Filtrado de las senales

Uno de los primeros pasos en el preprocesamiento de las senales EEG es la aplicacién de
un filtro paso banda. Este filtro se configura con frecuencias de corte de 4 Hz en el extremo
bajo y 50 Hz en el extremo alto. El propdsito de este filtrado es eliminar componentes de
frecuencia no deseados que podrian distorsionar la senal, como el ruido de baja frecuencia
generado por movimientos oculares y el ruido de alta frecuencia proveniente de interferencias
eléctricas. Filtrar las senales es importante porque permite enfocar el andlisis inicamente en
las frecuencias relevantes para la actividad cerebral, reduciendo el impacto de ruidos externos
y mejorando la relacion senal-ruido de los datos.

4.3.1.2 Referencia Comiin Promedio (CAR)

Para mejorar ain maés la calidad de las senales, se aplica una referencia comtun promedio
(Common Average Reference, CAR). Esta técnica implica restar el promedio de todas las
senales de cada canal individual, lo que ayuda a reducir el ruido comun que podria estar
presente en todos los canales EEG. La utilizacion de una referencia comin promedio es be-
neficiosa porque equilibra las diferencias de amplitud entre los canales y minimiza los efectos
de las senales compartidas no deseadas, proporcionando una representacion mas precisa de
la actividad cerebral especifica de cada canal.
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4.3.1.3 Analisis de Componentes Independientes (ICA)

El siguiente paso crucial en el preprocesamiento es la aplicacion del Analisis de Com-
ponentes Independientes (ICA), con un dropping component de 1. El término ”dropping
component”se refiere al proceso de eliminar el primer componente independiente identificado
por el ICA, que suele estar asociado con un artefacto, como los movimientos oculares o los
movimientos musculares. Estos componentes indeseados, si no se eliminan, pueden distorsio-
nar la senial EEG real. El ICA es una técnica potente para identificar y separar componentes
independientes de las senales EEG, algunos de los cuales pueden corresponder a estos arte-
factos. La aplicacién de ICA, ajustada con un dropping component de 1, es esencial porque
permite la eliminacién selectiva de artefactos sin afectar la integridad de las senales cerebra-
les verdaderas, lo que mejora significativamente la calidad de los datos y la precision de los
analisis posteriores.

El preprocesamiento de las senales EEG mediante filtrado, referencia comun promedio
(CAR), y andlisis de componentes independientes (ICA) es un paso crucial para asegurar
que las senales resultantes sean de calidad y estén libres de artefactos. En la Figura 4.11 se
presenta el estado de las senales después de aplicar este preprocesamiento, cabe destacar que
en comparacion con la Figura 4.10, en este caso solo se muestra desde el segundo 480 para
mostrar con méas claridad los datos. Como se puede observar, tras el termino de los ajustes
de electrodos, todas las senales estan adecuadamente centradas en el eje X, lo que indica una
correcta referencia comun. Ademas, se ha eliminado cualquier salto repentino importante en
la amplitud de las senales, lo que sugiere una limpieza efectiva de los artefactos.
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Figura 4.11: Senales EEG filtradas para una mujer de 51 anos (grupo etario 3).

Fuente: Elaboracién propia.

73



4.3.2. Sincronizacion Senal-Estimulo

Para la sincronizacion entre las senales de EEG y los estimulos visuales presentados, se
utilizan las grabaciones de pantalla que documentan el instante exacto en que cada estimulo
es mostrado a los participantes. Estas grabaciones son esenciales, ya que permiten ajustar con
precision los timestamps generados por el dispositivo de EEG, alinedndolos con los momentos
especificos en los que el estimulo son visualizados.

4.3.3. Extraccion de caracteristicas

En el proceso de extraccién de caracteristicas de las senales EEG, se empleé un enfoque
basado en la transformacion de las senales al dominio de la frecuencia mediante la Transfor-
mada de Fourier. Este enfoque permite descomponer las senales EEG en sus componentes
frecuenciales, facilitando el andlisis en diferentes bandas de frecuencia.

Antes de aplicar Transformada de Fourier, se llevé a cabo un paso crucial en el prepro-
cesamiento: la segmentacién de las sefiales EEG por estimulo. Después de haber filtrado y
limpiado las senales de artefactos mediante técnicas como el Analisis de Componentes Inde-
pendientes (ICA), se separaron las senales en ventanas de tiempo especificas correspondientes
a los estimulos presentados. Para las paginas web, se extrajeron segmentos de 7 segundos,
mientras que para las imagenes emocionales se utilizaron segmentos de 5 segundos. Esta
segmentacion es fundamental para asegurar que el analisis frecuencial se enfoque en las res-
puestas cerebrales directamente asociadas a cada tipo de estimulo.

Una vez segmentadas, se aplico la Transformada de Fourier para convertir las senales en el
dominio del tiempo a su representacion en el dominio de la frecuencia. Esto permitié calcular
caracteristicas especificas en bandas de frecuencia bien definidas, como:

e Theta (4-8 Hz): Asociada con estados de somnolencia, meditacién profunda y procesos
de memoria.

e Alpha (8-13 Hz): Relacionada con la relajacion, la disminucién de la actividad mental
y el estado de alerta pasivo.

e Beta (13-30 Hz): Conectada con la atencién, la concentracion activa y los procesos
cognitivos complejos.

e Gamma (30-50 Hz): Vinculada con la percepcién consciente, el procesamiento sen-
sorial y la integracién de informacion.

La extraccién de caracteristicas frecuenciales es una de las técnicas mas comunes para
analizar las senales EEG asociadas a las emociones, tal como se mostrd en la 2.4. Ademas al
utilizar este enfoque se facilita la comparaciéon de senales de diferentes duraciones temporales,
como en este caso los estimulos: paginas web e imédgenes emocionales, que tienen duraciones
variables.
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4.4. Fase IV: Modelado

La Fase IV de esta metodologia CRISP-DM adapata para esta investigacién, se centra
en el modelado de las senales EEG obtenidas mientras los participantes observan estimulos
emocionales etiquetados previamente por la investigacion de EmoMadrid, descrito en la sec-
cién 2.3.3. El objetivo principal de esta fase es desarrollar un modelo predictivo capaz de
alcanzar al menos un 80 % de precision en la etiqueta del estimulo emocional presentado, a
partir de la senal de EEG. Luego estos modelos entrenados se utilizardn para descrubrir el
estado emocional presentado por el participante en el momento de observar las paginas web
presentadas en la etapa 2 del experimento.

Para lograr este objetivo, se emplearan redes neuronales como la metodologia central del
modelado, debido a su capacidad para aprender patrones complejos y no lineales, como las
senales EEG.

Durante esta fase, se probardan y evaluaran diversos modelos de redes neuronales para de-
terminar cual puede alcanzar y superar el umbral del 80 % de precisién. Este proceso incluird
la exploracién de diferentes arquitecturas de redes y la optimizacion de hiperparametros.

Cabe destacar que en todos los modelos presentados, se creé un modelo para cada parti-
cipante, como se hizo en la 77, y luego se agruparon los datos demograficamente.

4.4.1. Modelo 1: 1 capa oculta y Bandas de frecuencia

El Modelo 1 se basa en el modelo proporcionado por la investigacion detallada en la
Seccién 2.4.2, pero con la simplificacién de implementar una arquitectura de red neuronal
con una sola capa oculta. Este enfoque basico permite que el modelo identifique patrones en
los datos, aunque su capacidad para capturar relaciones complejas es limitada en comparacion
con arquitecturas mas profundas. No obstante, este modelo tiene la ventaja de ser mas rapido
en el proceso de entrenamiento y menos propenso a sobreajuste.

Para este modelo, se adapto el codigo original para trabajar con senales de 10 electrodos
ubicados en las regiones frontal y temporal del cerebro. Los electrodos seleccionados fueron:
FP1, FP2, F3, F4, F7, F8, C3, C4, T7 y T8, siguiendo el estandar internacional 10-20, como
se ilustra en la Figura 4.1.

Después del preprocesamiento de las senales de EEG, descrito en la Seccién 4.3, se calculd
el vector de caracteristicas que sirve como entrada al modelo de red neuronal. Para ello, se
transformaron las senales temporales en el dominio de frecuencias mediante la transformada
de Fourier, y se extrajo la media del espectro en cuatro bandas de frecuencia: Theta (4 - 7.5
Hz), Alpha (8 - 13 Hz), Beta (13 - 30 Hz) y Gamma (30 - 45 Hz). El vector de caracteristicas
se calcula segtn la ecuacion 4.2:

10

Input = Z 0; + a; + B; + i (4.2)

i=1
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donde i e {FP1,FP2,F3,F4 F7,F8 C3,C4,T7, T8}, v 0;,as, 3,7 corresponden a la
media de cada banda de frecuencia para cada electrodo.

Este vector se gener6 para cada estimulo emocional, y las etiquetas se ajustaron para
simplificar el problema de clasificacién. Las categorias emocionales se agruparon en dos cla-
ses: 'Negativo’ (que combina 'Muy Negativo’ y 'Negativo’) y ’Positivo’ (que combina 'Muy
Positivo” y ’Positivo’). Esta simplificaciéon permitié un enfoque maés claro en la distincién
entre emociones opuestas, facilitando la deteccion de diferencias en la actividad cerebral.

El proceso de optimizacién de hiperparametros del MLPClassifier para este modelo se
realizé utilizando un algoritmo genético. Se ajustaron tres hiperparametros clave: el tamano
de la capa oculta (seleccionado entre 10 y 100 neuronas), la funcién de activacion ('identity’,
logistic’, "tanh’ o 'relu’) y el algoritmo de optimizacién ('lbfgs’, 'sgd’ o ’adam’). Dado que
solo hay una capa oculta, no se aplicé crossover, pero el proceso de mutacién se mantuvo con
una probabilidad baja.

El modelo fue entrenado independientemente para cada participante, utilizando la técnica
de sobremuestreo SMOTE para abordar el desbalance de clases. Se utilizé el 80 % de los datos
para el entrenamiento y el 20 % para las pruebas. Aunque este modelo es menos complejo,
se esperaba que pudiera identificar patrones simples en los datos de EEG sin incurrir en un
costo significativo de tiempo de entrenamiento o sobreajuste.

Los parametros clave del Modelo 1 se resumen en la Tabla 4.6.

Capas ocultas 1

Neuronas por capa Entre 10 y 100
Poblacién 20

Probabilidad de cruce 0%

Probabilidad de mutacién 0,1%

Funciones de activacion Identity, Logistic, Tanh y Relu
Solver Lbfgs, Sgd y Adam

Tabla 4.6: Parametros clave del Modelo 1.

Fuente: Elaboracion propia.

El rendimiento del Modelo 1 se evalué utilizando métricas estandar como exactitud, preci-
sion, recall y puntaje F'1. Los resultados acumulados para todos los participantes se muestran
en la Tabla 4.7.
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Exactitud | Precisién | Recall | Puntaje F1

75,8 % 77,2% 74,7 % 76,8 %
Tabla 4.7: Métricas clave obtenidas del Modelo 1.

Fuente: Elaboracién propia.

4.4.2. Modelo 2: 2 capas ocultas y Bandas de frecuencia

El Modelo 2 se construye sobre la misma metodologia basica del Modelo 1, pero con
una diferencia crucial: este modelo emplea una arquitectura de red neuronal con dos capas
ocultas. Al igual que el modelo original detallado en la Seccién 2.4.2. Esta arquitectura mas
profunda tiene el potencial de capturar patrones mas complejos en los datos de EEG, lo que
podria mejorar la capacidad de generalizacion del modelo, aunque también aumenta el riesgo
de sobreajuste y un mayor tiempo de entrenamiento.

Al igual que en el Modelo 1, se utilizaron senales de EEG de 10 electrodos ubicados en las
regiones frontal y temporal del cerebro (FP1, FP2, F3, F4, F7, F8 C3, C4, T7 y T8). Estas
senales se preprocesaron y luego se transformaron en el dominio de frecuencias utilizando la
transformada de Fourier. Se extrajo la media del espectro en las bandas Theta, Alpha, Beta y
Gamma para cada uno de los 10 electrodos. El calculo del vector de caracteristicas se realiza
de acuerdo con la ecuacién 4.3:

10

i=1

Al igual que en el Modelo 1, las etiquetas de las emociones se agruparon en dos clases:
"Negativo’ y "Positivo’, eliminando la clase 'Neutro’. Esta simplificaciéon permitié enfocar la
clasificacion en emociones opuestas.

El modelo fue entrenado independientemente para cada participante, y se utilizo la técnica
SMOTE para abordar el desbalance de clases. Al igual que en el Modelo 1, el 80 % de los
datos se destiné al entrenamiento y el 20 % a las pruebas.

La optimizacion de hiperpardametros del MLPClassifier en este modelo también se realizd
mediante un algoritmo genético. En este caso, se ajustaron cuatro hiperparametros clave: el
tamano de la primera y segunda capa oculta (seleccionadas entre 10 y 100 neuronas), la fun-
cién de activacion ("identity’; "logistic’, 'tanh’ o 'relu’) y el algoritmo de optimizacion ("1bfgs’,
'sgd” 0 'adam’). A diferencia del Modelo 1, aqui si se aplicé crossover para intercambiar par-
tes de los cromosomas y generar descendientes, con una alta probabilidad de cruce (95 %).
Ademas, se permiti6 la mutacién de los cromosomas con una probabilidad baja (0,1 %).

El nimero maximo de generaciones para el algoritmo genético se fij6 en 50 generaciones, y
el tamano de la poblacion se estableci6 en 20 individuos por generacién. Esto significa que en
cada generacion, 20 modelos con diferentes configuraciones de hiperparametros se evaluaron
y compitieron entre si para determinar cudles pasarian a la siguiente generacion.
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Los parametros clave del Modelo 2 se resumen en la Tabla 4.8.

Capas ocultas 2

Neuronas por capa Entre 10 y 100
Poblacién 20

Probabilidad de cruce 95 %
Probabilidad de mutacién 0,1%

Funciones de activacion Identity, Logistic, Tanh y Relu
Solver Lbfgs, Sgd y Adam

Tabla 4.8: Parametros clave del Modelo 2.

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, el rendimiento del Modelo 2 se evalu6 utilizando las mismas métricas estandar
que en el Modelo 1: exactitud, precision, recall y puntaje F1. Los resultados acumulados para
todos los participantes se muestran en la Tabla 4.9.

Exactitud | Precisién | Recall | Puntaje F1

79,8 % 80,2 % 78,4 % 76,2 %
Tabla 4.9: Métricas clave obtenidas del Modelo 2.

Fuente: Elaboracién propia.

4.4.3. Modelo 3: 2 capas ocultas y Vector de frecuencias

En el tercer modelo se utilizé el mismo algoritmo genético que en el Modelo 2, pero
con una diferencia clave en la representaciéon del vector de caracteristicas. Basado en la
investigacion de Aldayel y sus colaboradores [32], descrita en la Seccién 2.4.1, se decidi6
emplear la senal espectral completa de los 10 electrodos en lugar de calcular las medias por
bandas de frecuencia. Esto significa que, en lugar de extraer caracteristicas especificas de las
bandas Theta, Alpha, Beta y Gamma, se utiliz6 la transformacién de Fourier de la senal de
EEG para cada electrodo, obteniendo el espectro de frecuencias completo como entrada al
modelo. El vector de caracteristicas para este modelo puede observarse en la Ecuacion 4.4.

10
Input = Z S; (4.4)
i=1

donde S; corresponde a la senal espectral del electrodo ¢ en el periodo de tiempo en el
cual se mostré el estimulo. Los electrodos utilizados fueron los mismos que en el Modelo 2:
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FP1, FP2, F3, F4, F7, F8, C3, C4, T7 y T8, ubicados en las regiones frontal y temporal del
cerebro segun el estandar internacional 10-20. El objetivo de este enfoque fue capturar mas
informacion del espectro completo, lo que podria permitir al modelo detectar patrones mas
complejos en la actividad cerebral asociados a las emociones.

La arquitectura del modelo y los parametros del algoritmo genético se mantuvieron iguales
al Modelo 2 y se detallan en la Tabla 4.8, con una poblacién de 20 individuos, una probabilidad
de cruce del 95 %, y una probabilidad de mutacién del 0,1 %. Adem4s, se establecié un limite
de 50 generaciones (Méximas generaciones) para la evolucién del modelo.

Cada modelo fue entrenado de manera independiente para cada participante. E1 80 % de
los datos se destiné al entrenamiento y el 20 % restante para las pruebas, se utiliz6 SMOTE
para balancear las clases en el conjunto de entrenamiento. Los modelos se evaluaron utilizando
las métricas estandar de exactitud, precisién, recall y puntaje F1. Los resultados acumulados
para todos los participantes utilizando la senal espectral completa se presentan en la Tabla
4.10.

Exactitud | Precisién | Recall | Puntaje F1

77,6 % 79,6 % 76,8 % 74 %
Tabla 4.10: Métricas clave obtenidas del Modelo 3

Fuente: Elaboracion propia.

4.4.4. Modelo seleccionado

Tras observar los 3 modelos descritos anteriormente se decidié utilizar el modelo con
mejores métricas que en este caso corresponde al Modelo 2, luego a partir de la restriccion
impuesta anterior de buscar modelos mayores al 80 %. Tras aplicar la restriccién de exactitud
superior al 80 %, se seleccionaron los modelos que cumplen con esta restriccién y se obtuvieron
46 modelos. Estos modelos se distribuyen de manera especifica segin el grupo etario y el sexo
de los participantes, como se detalla en las Tablas 4.11 y 4.12, respectivamente.

Grupo etario | Cantidad | Cantidad de Hombres | Cantidad de Mujeres
1 10 5 )
2 11 6 )
3 13 5 8
4 12 7 )

Tabla 4.11: Modelos de participantes mayores a 80 % de precisién por grupo etario.

Fuente: Elaboracién propia.
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Sexo Cantidad

Femenino 23

Masculino 23

Tabla 4.12: Modelos de participantes mayores a 80 % de precisién por sexo

Fuente: Elaboracién propia.

Es posible observar que existe una representacion equilibrada y relevante de las diferentes
categorias demograficas, significativo en la fase siguiente del estudio.

Al predecir el estado emocional de los participantes mientras observan las paginas web
considerando que 1 es estado emocional positivo y 0 estado emocional negativo, los resultados
son los siguientes:

Hombres Mujeres
Media | STD | Media | STD
0,61 | 0,49 | 0,61 | 0,49

Tabla 4.13: Resultados emocionales de paginas web por sexo.

Fuente: Elaboracion propia.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Media | STD | Media | STD | Media | STD | Media | STD
0,656 | 0,48 | 0,53 0,5 0,67 | 0,49 | 0,59 0,5

Tabla 4.14: Resultados emocionales de paginas web por grupo etario.

Fuente: Elaboracién propia.

Se observa que tanto hombres como mujeres presentan un estado emocional promedio de
0,61 al observar paginas web, lo que indica una percepciéon emocional similar entre ambos
géneros. Al analizar los grupos etarios, se destaca que el Grupo 1 (el mas joven) muestra
una media emocional de 0,65, lo que sugiere una tendencia hacia un estado emocional mas
positivo. El Grupo 3 también presenta una media relativamente positiva de 0,67. En contraste,
el Grupo 2 refleja una media mas baja de 0,53, indicando una percepcién emocional mas
neutral, mientras que el Grupo 4 (el de mayor edad) muestra una media de 0,59, lo que
sugiere una ligera inclinacion hacia lo positivo. La variabilidad en las respuestas emocionales
es considerable en todos los grupos, como lo indica la desviacién estandar cercana a 0,5 en
cada caso.

Otra perspectiva para analizar los datos es identificar las paginas web que generaron las
respuestas emocionales mas extremas segun las variables demogréficas. Este enfoque permite
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profundizar en como diferentes segmentos de la poblacién, como sexo y grupo etario, respon-
den emocionalmente al contenido web. En la Figura 4.12 se muestran las paginas web que
produjeron emociones mas positivas y mas negativas, en ambos sexos.
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Hombres

Qoo

,,,,,,,,,,,,,,,,,

Mas postiva: 0,70
Mujeres

¢Brit

Para mi que sé qué es lo mejor
£ Ay
W

Brit Premium by nature

Mas postiva: 0,76

Figura 4.12: Paginas web que produjeron respuestas emocionales extremas por sexo.

Fuente: Elaboracién propia.

Mientras que en la Figura 4.13 se muestran las paginas web que produjeron emociones
mas positivas y mas negativas, para cada grupo etario.
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Mas postiva: 0,9 Mas negativa: 0,5

Grupo 2

Brit

va W %] 2

Mas negativa: 0,20

Grupo 4

Empate entre 6 paginas weh: Empate entre 6 paginas web:
ID ={1,2,4,7,8,13,19} ID ={5, 10, 11,15, 17,18}

Mas postiva: 0,67 Mas negativo: 0,5

Figura 4.13: Paginas web que produjeron respuestas emocionales extremas por grupo etario.

Fuente: Elaboracién propia.

A partir de los resultados, se observa que tanto hombres como mujeres experimentan su
estado emocional més positivo al interactuar con el sitio web con ID = 5, que corresponde a
una pagina sobre mascotas. En el caso de los hombres, este sitio empata con el sitio web ID =
18, que corresponde a la pagina de Apple. Por otro lado, los sitios web que generan un estado
emocional mas negativo son el ID = 17 para los hombres, relacionado con la guerra en Gaza,
y el ID = 10 para las mujeres, que corresponde a una péagina web saturada de informacion.

En cuanto a los grupos etarios, siguen una tendencia similar. Los Grupos 1y 2 experimen-
tan su mayor estado emocional positivo con el sitio web ID = 5, relacionado con mascotas. Sin
embargo, el Grupo 3 encuentra su mayor positividad en el sitio web ID = 8, que corresponde
a una pagina de videojuegos. En términos de negatividad, el Grupo 1 considera el sitio web
ID = 8 como el menos favorable, mientras que el Grupo 2 muestra una tendencia negativa
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hacia el sitio web ID = 10, y el Grupo 3 encuentra el sitio web ID = 15, relacionado con una
farmacia, como el menos agradable. En el caso del Grupo 4, no es posible identificar un sitio
web especifico como el mas positivo o negativo, ya que se observan seis empates tanto para
el sitio méas positivo como para el mas negativo.

4.4.5. Estudio de la cantidad de colores por pagina web

Para analizar la coloridad de las imagenes de paginas web, y verificar la hipdtesis secun-
daria presentada en 4.1.3, se utilizé un método sencillo basado en el conteo de la cantidad de
colores presentes en cada imagen. Este método cuenta la cantidad de colores tinicos en cada
imagen, con un limite maximo de colores establecido en 256 x 256 x 256 para cubrir la gama
completa de colores posibles en una imagen RGB.

Este método proporciona una medida simple pero efectiva de la coloridad de las imagenes,
basada en la cantidad de colores distintos que contienen. Los resultados permiten un anélisis
comparativo de la coloridad entre diferentes imagenes de paginas web, sin necesidad de aplicar
algoritmos complejos para estimar la coloridad como lo hace Reinecke, y se explica en la
seccion 2.5.1.

La cantidad de colores de las paginas web presentadas se observan en la Tabla 4.15.
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ID Sitio web Cantidad de Colores
1 www.nihaojewerly.com 202.743
2 www.gratia.com.ar 165.875
3 www.frankronay.com 174.839
4 www.tiendanimal.es 189.851
) www.britcare.co 86.221
6 www.pharmacys.com.ec 240.013
7 www.habbo.es 13.207
8 www.smashbros.com 914.325
9 www.lingscars.com 289.879
10 WWW.arngren.com 342.094
11 www.elmundodedali.cl 100.168
12 www.amnesty.org 187.821
13 www.farma.uy 111.511
14 | www.joyeriasbizzarro.com 135.581
15 | www.farmaciauniversal.com 174.183
16 www.farmacity.com 117.632
17 www.oxfam.org 209.127
18 www.apple.com 73.924
19 www.tiendalego.cl 162.574

Tabla 4.15: Paginas web seleccionadas con la cantidad de colores en cada sitio

Fuente: Elaboracién propia

4.4.6. Modelo de prediccién del grupo etario del participante

Para explorar patrones especificos en las senales EEG que puedan estar relacionados
con el grupo etario de los participantes, se desarrollé un modelo similar al Modelo 1. Este
modelo empled una red neuronal con una sola capa oculta. Ademas, se probaron dos modelos
adicionales, analogos al Modelo 2 y al Modelo 3, que utilizaban 2 capas ocultas y vector
de caracteristicas simil a cada uno de los modelos. Sin embargo, estos modelos adicionales
arrojaron resultados inferiores.

En este caso, la etiqueta asignada a cada observacion corresponde al grupo etario al que
pertenece participante, las cuales se muestran en la Tabla 4.2. Las senales EEG utilizadas en

85



este modelo corresponden especificamente a la etapa 3 del experimento, durante la cual los
participantes observaban imagenes emocionales.

El procesamiento de las senales EEG siguié la misma metodologia que el Modelo 1,
extrayendo la media del espectro en las bandas de frecuencia Theta (4 - 7.5 Hz), Alpha (8
- 13 Hz), Beta (13 - 30 Hz) y Gamma (30 - 45 Hz), generando un vector de entrada de 40

valores por observacién.

El rendimiento del modelo fue evaluado utilizando métricas estandar de clasificacion:
exactitud, precision, recall y puntaje F1. Ademas, se aplico el enfoque One-vs-Rest para
evaluar como el modelo distinguia entre cada grupo etario individualmente frente a todos
los demads grupos. Adicionalmente, se generaron matrices de confusién para visualizar la
efectividad del modelo en la clasificacion de los diferentes grupos etarios, proporcionando
una visién clara de su capacidad para identificar patrones relacionados con la edad en las
senales EEG.

Los resultados obtenidos a partir del modelo de prediccién de grupo etario muestran un
rendimiento variable en la identificacion de patrones especificos en las senales EEG asocia-
dos con la edad de los participantes. En la Tabla 4.16 se presentan las métricas clave de
rendimiento, incluyendo la exactitud, precision, recall y puntaje F1 para cada clase.

Exactitud | Precisién | Recall | Puntaje F1

89,5 % 90,8 % 89,5 % 89,5 %
Tabla 4.16: Resultados modelo de prediccion de grupo etario.

Fuente: Elaboracion propia.

Adicionalmente, en la Tabla 4.17 se presenta la matriz de confusion correspondiente.

Clase Real Clase Predicha
Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
Grupo 1 4 0 0 0
Grupo 2 0 3 0 0
Grupo 3 0 1 7 0
Grupo 4 0 0 1 3

Tabla 4.17: Matriz de confusién para la clasificacién de grupos etarios.

Fuente: Elaboracién propia.
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4.4.7. Modelo de prediccion del sexo del participante

Similar a la metodologia utilizada en el modelo de prediccién de grupo etario, se desarrolld
un modelo similar para explorar la posibilidad de identificar patrones especificos en las senales
EEG relacionados con el sexo de los participantes. Al igual que en los modelos anteriores, se
utilizaron 10 electrodos y las senales EEG utilizadas corresponden especificamente a la etapa
3 del experimento, durante la cual los participantes observaban imédgenes emocionales. En
este caso, la etiqueta asignada a cada observacién correspondia al sexo del participante.

El procesamiento de las senales EEG se realizé de manera andloga a los modelos previo, el
rendimiento del modelo fue evaluado utilizando las mismas métricas estandar de clasificacién:
exactitud, precision, recall y puntaje F1. Adicionalmente, se gener6 la matriz de confusion.

Resultados

Los resultados obtenidos del modelo de prediccién de sexo se muestran, en la Tabla 4.18
donde se presentan las métricas clave de rendimiento, incluyendo la exactitud, precision,
recall y puntaje F1 para cada clase de sexo.

Exactitud | Precisién | Recall | Puntaje F1

84,6 % 60 % 100 % 75 %

Tabla 4.18: Resultados modelo de prediccién de sexo.

Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, se presenta en la Tabla 4.19 la matriz de confusién correspondiente, que
ilustra la capacidad del modelo para clasificar correctamente las seniales EEG segtn el sexo
de los participantes.

Clase Real | Clase Predicha

Mujer | Hombre

Mujer 8 2

Hombre 0 3

Tabla 4.19: Matriz de confusién para la clasificacion de sexo.

Fuente: Elaboracién propia.
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4.5. Fase IV: Despliege

En esta fase de despliegue, se procedera a un anélisis detallado de los resultados generados
por los modelos de redes neuronales con el fin de poner a prueba las hipdtesis planteadas. El
objetivo principal es determinar si las diferencias observadas en los datos son estadisticamente
significativas, utilizando una variedad de pruebas y técnicas de analisis. Esto incluira la
aplicacion de test estadisticos adecuados para evaluar la robustez de los resultados y la
consistencia de los patrones detectados.

Primero, se pondra a prueba la hipodtesis principal presentada en la seccion 4.1.3: Es
posible identificar diferencias demograficas significativas en las respuestas emocionales, cla-
sificadas por un algoritmo de aprendizaje automatico a partir de senales EEG, mientras
los usuarios observan paginas web. Esta hipdtesis se evaluara a partir de las dos variables
demograficas consideradas en este estudio: el grupo etario y el sexo.

El analisis comenzara verificando si existen diferencias significativas en los estados emo-
cionales entre los dos sexos. Posteriormente, se analizard si hay diferencias significativas en
los estados emocionales entre los cuatro grupos etarios definidos. La comparacién entre estas
categorias demograficas permitirda determinar si las respuestas emocionales, clasificadas por
el modelo de aprendizaje automatico, varian de manera consistente en funcién del sexo o la
edad de los participantes.

Ademas de la hipdtesis principal, se pondra a prueba una hipotesis secundaria: Las mujeres
presentaran un estado emocional mas positivo al visualizar paginas web que contienen mas
colores, en comparaciéon con los hombres. Esta hipotesis plantea una relacién especifica entre
la percepcién emocional y el diseno visual de las paginas web, basada en diferencias de sexo.

Los resultados del modelo se entregan a través de un archivo Excel generado por el propio
modelo, facilitando la revisién y el andlisis de los datos obtenidos. Este archivo incluira
las clasificaciones de los estados emocionales y las correspondientes variables demograficas,
proporcionando una base estructurada para realizar las comparaciones estadisticas necesarias.

4.5.1. Diferencias entre sexos

En esta seccion, se realizd un andlisis para determinar si existen diferencias significativas
en las respuestas emocionales entre los sexos, pero en términos generales donde todas las pagi-
nas web estan agrupadas. Utilizando los datos clasificados por un algoritmo de aprendizaje
automatico, se compararon las distribuciones de estados emocionales entre hombres y muje-
res. Para evaluar la significancia de estas diferencias, se aplicé una prueba de chi-cuadrado
(x?) de independencia.

La tabla de contingencia que se generd a partir de los datos clasificd a los participantes
por sexo (hombre y mujer) y estado emocional (positivo o negativo). Los resultados de la
prueba de chi-cuadrado fueron los siguientes:

e Valor Chi-cuadrado (x?): 0.019
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e Valor p: 0.890
e Grados de libertad (dof): 1
e Frecuencias esperadas:

— Hombres: [170.5 (positivo), 266.5 (negativo)]
— Mujeres: [170.5 (positivo), 266.5 (negativo)]

La hipétesis nula (Hy) de esta prueba establece que no existe una relacién significativa
entre el sexo de los participantes y sus respuestas emocionales. En otras palabras, se asume
que el sexo no influye en la distribucién de los estados emocionales clasificados por el modelo,
y cualquier diferencia observada es atribuible al azar.

Con un valor p de 0.890, que es mucho mayor que el umbral de significancia habitual
(v = 0,05), no se encontraron evidencias suficientes para rechazar la hipétesis nula. Esto
sugiere que no hay diferencias estadisticamente significativas en las respuestas emocionales
entre hombres y mujeres en este estudio.

En términos generales, un valor alto de chi-cuadrado indicaria una mayor discrepancia
entre las frecuencias observadas y las esperadas bajo la hipdtesis nula de independencia. Dado
que el modelo tiene 1 grado de libertad, un valor de chi-cuadrado que indicaria una diferencia
significativa serfa cercano o superior a 3.841, que corresponde al valor critico para un nivel
de significancia o = 0,05. Sin embargo, en este caso, el valor de x?> = 0,019 estd muy por
debajo de este umbral, lo que refuerza la conclusion de que no se encontraron diferencias
significativas entre los sexos.

En resumen, aunque se observaron diferencias en las frecuencias emocionales entre los
sexos, estas no resultaron ser lo suficientemente significativas como para concluir que el
sexo influye de manera diferenciada en las respuestas emocionales de los participantes. Este
resultado sugiere que, en este contexto, el sexo no es un factor determinante en la variabilidad
de las emociones clasificadas por el modelo de aprendizaje automatico.

4.5.2. Diferencias entre grupos etarios

En esta seccion, se realizd un andlisis para determinar si existen diferencias significativas
en las respuestas emocionales entre los diferentes grupos etarios. Cabe destacar que en esta
seccion se buscan diferencias entre los grupos etarios con todas las paginas web agrupadas,
es decir, sin diferenciar por el contenido mostrado. Al observar las medias de respuestas en
la Tabla 4.14, se puede notar que a medida que el grupo etario es mayor, menos positiva o
mas negativa es su respuesta emocional. Para comprobar ello, se realizaron distintos anélisis
estadisticos.

Primero, se aplicé una prueba chi-cuadrado (x?) de independencia, comparando las res-
puestas emocionales (positivas y negativas) entre los distintos grupos etarios. Los resultados
de la prueba fueron los siguientes:
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Valor Chi-cuadrado (x?): 11.5724

Valor p: 0.0090
Grados de libertad (dof): 3

e Frecuencias esperadas:

— Grupo Etario 1: [74.13 (positivo), 115.87 (negativo)]
— Grupo Etario 2: [81.54 (positivo), 127.46 (negativo)]
— Grupo Etario 3: [96.37 (positivo), 150.63 (negativo)]
— Grupo Etario 4: [88.96 (positivo), 139.04 (negativo)]

El valor chi-cuadrado de 11.5724 es mayor que el valor critico de 7.81, lo que indica una
discrepancia notable entre las frecuencias observadas y esperadas, sugiriendo una asociacion
entre los grupos etarios y las respuestas emocionales. Ademas, el valor p es 0.0090, lo cual
es significativamente menor que el nivel de significancia cominmente utilizado (a = 0,05), lo
que nos lleva a rechazar la hipdtesis nula. Esto indica que existen diferencias estadisticamente
significativas en las respuestas emocionales entre los diferentes grupos etarios.

Para explorar mas a fondo las diferencias significativas entre los grupos etarios, se realizé
un analisis post-hoc con comparaciones por pares entre los grupos, utilizando una correccion
de Bonferroni para ajustar el nivel de significancia. A continuacién se presentan los resultados:

e Comparacion Grupo Etario 1 vs. Grupo Etario 2:

— p-valor: 0.0840
— Rechazar Hy: No

— Interpretacion: No hay una diferencia significativa en las respuestas emocionales
entre los grupos etarios 1 y 2.

e Comparacion Grupo Etario 1 vs. Grupo Etario 3:

— p-valor: 1.0
— Rechazar Hy: No

— Interpretacion: No hay una diferencia significativa en las respuestas emocionales
entre los grupos etarios 1 y 3.

e Comparacion Grupo Etario 1 vs. Grupo Etario 4:

— p-valor: 1.0
— Rechazar Hy: No

— Interpretacién: No hay una diferencia significativa en las respuestas emocionales
entre los grupos etarios 1 y 4.

Comparacién Grupo Etario 2 vs. Grupo Etario 3:

— p-valor: 0.0170
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— Rechazar Hy: Si

— Interpretacién: Hay una diferencia significativa en las respuestas emocionales entre
los grupos etarios 2 y 3.

e Comparacién Grupo Etario 2 vs. Grupo Etario 4:

— p-valor: 1.0
— Rechazar Hy: No

— Interpretacién: No hay una diferencia significativa en las respuestas emocionales
entre los grupos etarios 2 y 4.

e Comparacién Grupo Etario 3 vs. Grupo Etario 4:

— p-valor: 0.518
— Rechazar Hy: No

— Interpretacién: No hay una diferencia significativa en las respuestas emocionales
entre los grupos etarios 3 y 4.

El analisis post-hoc revela diferencias significativas en las respuestas emocionales entre
los grupos etarios 2 y 3. No se encontraron diferencias significativas entre los otros pares de
grupos etarios. Esto sugiere que la edad puede influir en la probabilidad de una respuesta
emocional positiva o negativa, pero estas diferencias son mas marcadas entre los grupos
etarios 2 y 3.

4.5.3. Diferencias por sexo y cantidad de colores

Aunque no se encontraron diferencias significativas en las respuestas emocionales entre
hombres y mujeres en el andlisis inicial, se decidio investigar si existen diferencias al categori-
zar las respuestas emocionales segtin la cantidad de colores presentes en las paginas web. La
hipotesis a probar es la siguiente: las mujeres presentaran un estado emocional més positivo
al visualizar paginas web que contienen mas colores en comparacién con los hombres.

Esta hipdtesis estd fundamentada en los resultados de Reinecke [49], que evidencian di-
ferencias en la percepcion del atractivo visual y la coloridad entre los sexos, como se ilustra
en la Figura 4.12. Segun el estudio, las mujeres tienden a encontrar mas atractivo visual en
entornos con mayor coloridad en comparacién con los hombres y viceversa.

Dado que la coloridad tiene como componente fundamental la cantidad de colores, se
procedio a calcular la cantidad de colores en cada pagina web presentada en el experimento.
A partir de estos datos, se grafico el atractivo visual en funcién de la cantidad de colores,
diferenciando las respuestas entre hombres y mujeres. Los resultados se muestran en la Figura
4.14.

A partir de la Figura 4.14, se puede observar que las diferencias en el atractivo visual
entre hombres y mujeres se manifiestan principalmente en los valores extremos de la cantidad
de colores. Aproximadamente, en el rango de 0 a 80.000 colores, los hombres muestran un
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Relacién entre cantidad de colores y atractivo visual por sexo

Sexo
Hombre
— Mujer
6.0

55

50

Atractivo visual

4.5
4.0

35

0 50000 100000 150000 200000
Cantidad de colores

Figura 4.14: Atractivo visual versus cantidad de colores por sexo.

Fuente: Hecho a partir de los datos proporcionados en [49]

mayor atractivo visual promedio. En el intervalo de 80.000 a 160.000 colores, no se observan
diferencias significativas entre ambos sexos. Sin embargo, cuando la cantidad de colores supera
los 160,000, las mujeres tienden a mostrar un mayor atractivo visual promedio en comparacion
con los hombres.

A diferencia del andlisis de atractivo visual frente a coloridad presentado en la Figura 4.12,
donde las diferencias eran evidentes a lo largo de casi todo el rango de coloridad, excepto
en el punto de interseccion de las curvas. En ese andlisis, las diferencias entre los sexos eran
mas consistentes, mientras que en el presente andlisis, las diferencias emergen de manera mas
marcada solo en los valores extremos de la cantidad de colores.

Luego se grafican los resultados obtenidos sobre el estado emocional en funcién de la
cantidad de colores, para compararlos con lo observado anteriormente. Es importante destacar
que se ha eliminado los datos correspondientes a las paginas web de ID = 2, 8. Esto se debe a
que la cantidad de colores en estas imégenes, alcanzé los 342.00 y 914.000 respectivamente, lo
cual se aleja drasticamente de la media de las paginas web, tal como se muestra en la Figura
4.14 donde el maximo no alcanza los 300.000. El grafico del estado emocional en funciéon de
la cantidad de colores se muestra en la Figura 4.15.

Es posible observar en esta Figura 4.15 que cuando la cantidad de colores es inferior
a aproximadamente 170.000, el estado emocional de los hombres es mayor que el de las
mujeres. Pero cuando la cantidad de colores supera los 170.000, las mujeres presentan un
estado emocional mayor que el de los hombres. Los resultados obtenidos del estado emocional
versus la cantidad de colores de una pagina web muestran un patrén similar al observado
en la Figura 4.14, donde los hombres presentan un atractivo visual /estado emocional mayor
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Relacién entre Cantidad de colores y Estado Emocional por Sexo

Grupo Sexo
Hombre

0.70 — Mujer

0.68

0.66

0.64

062

Estado emocional

0.60
0.58

0.56

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000
Cantidad de colores

Figura 4.15: Estado emocional versus cantidad de colores por sexo.

Fuente: Elaboracién propia

al observar paginas web con menos colores en comparaciéon con las mujeres y las mujeres
presentan un atractivo visual/estado emocional mayor al observar paginas web con més
colores en comparacion con los hombres. La diferencia se marca que en los resultados del
estudio de Reinecke y sus colaboradores, existe una zona intermedia donde para hombres y
para mujeres el atractivo visual es practicamente el mismo.

4.5.3.1 Analisis estadistico

A partir de la observacion inicial de las curvas mostradas en la Figura 4.15, se decidié
llevar a cabo un analisis estadistico con el fin de validar las diferencias apreciadas visualmente.
Para este propdsito, se establecieron dos rangos de interés: el primero comprendido entre 0 y
160.000 y el segundo entre 160.000 y 300.000. Estos rangos fueron seleccionados para evaluar
de manera mas precisa las diferencias entre las curvas correspondientes a cada grupo de sexo.

Luego se realizaron pruebas t de Student para evaluar si las diferencias observadas entre
los grupos de sexo en cada rango eran estadisticamente significativas. Tras ejecutar el anélisis,
se obtuvieron los siguientes resultados:

e Prueba estadistica para el rango de 0 a 160.000:

— Estadistico t: 31.7785
— Valor p: 0.0000

— Conclusién: Hay una diferencia estadisticamente significativa en este rango.

¢ Prueba estadistica para el rango de 160.000 a 300.000:
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— Estadistico t: -26.2752
— Valor p: 0.0000

— Conclusién: Hay una diferencia estadisticamente significativa en este rango.

Estos resultados confirman que las diferencias observadas visualmente entre los grupos de
sexo en ambos rangos son significativas desde un punto de vista estadistico, lo que respalda
la hipdtesis inicial de que existe una variacién importante en la cantidad de colores entre los
grupos de sexo en relacion con el estado emocional.

4.5.4. Respuesta emocional por categoria de la pagina web

En esta seccion, se realizara un anélisis de las respuestas emocionales de los participantes,
categorizando las paginas web en funciéon de las distintas categorias tematicas a las que
pertenecen: Saturada, Farmacia, Mascotas, Guerra y Grandes Marcas; tal como se detalla
en la seccién 4.1.1. El objetivo es identificar como las emociones de los participantes varian
segun el tipo de contenido al que estan expuestos.

Ademas, este analisis se complementara con un estudio de las variables demograficas, eva-
luando cémo las respuestas emocionales se ven afectadas por factores como el grupo etario
y el sexo de los participantes. De esta manera, se busca comprender mejor las interacciones
entre el tipo de contenido, la demografia de los usuarios y sus respuestas emocionales, pro-
porcionando una visién mas completa de como diferentes audiencias reaccionan a diferentes
tipos de paginas web.

Categoria Todos | Hombres | Mujeres
Mascotas 0,62 0,64 0,61
Farmacia 0,60 0,61 0,60
Guerra 0,59 0,52 0,65
Grandes marcas | 0,61 0,67 0,54
Saturada 0,59 0,61 0,57
Joyas 0,63 0,62 0,64
Todos 0,61 0,61 0,61

Tabla 4.20: Respuesta emocional promedio por categoria: Hombres y Mujeres

Fuente: Elaboracién propia.

4.5.4.1 Analisis por Sexo

e Mascotas y Joyas son las categorias que generan los estados emocionales mas positi-
vos para ambos géneros, con un promedio global de 0,62 y 0,63, respectivamente. Las
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Categoria Todos | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
Mascotas 0,62 0,67 0,55 0,69 0,58
Farmacia 0,60 0,70 0,57 0,60 0,56
Guerra 0,59 0,55 0,55 0,69 0,54
Grandes marcas | 0,61 0,65 0,45 0,73 0,58
Saturada 0,59 0,60 0,48 0,67 0,58
Joyas 0,63 0,70 0,55 0,64 0,64
Todos 0,61 0,65 0,53 0,67 0,59

Tabla 4.21: Respuesta emocional promedio por categoria: Grupo 1, Grupo 2, Grupo 3 y
Grupo 4

Fuente: Elaboracién propia.

mujeres reaccionan de manera particularmente positiva a la categoria de joyas (0,64),
mientras que los hombres encuentran la categoria de mascotas mas positiva (0,64).

e Farmacia y Saturada son categorias que generan emociones mas neutrales en general,
con valores de 0,60 y 0,59 respectivamente, siendo consistentes entre hombres y mujeres.

e Una discrepancia significativa aparece en la categoria Guerra, donde las mujeres tienen
una media emocional de 0,65, considerablemente més alta que la de los hombres (0,52).
Esto sugiere una reacciéon emocional mas fuerte y negativa en los hombres hacia este
tipo de contenido.

e La categoria Grandes marcas produce una diferencia notable: mientras los hombres
presentan un estado emocional positivo (0,67), las mujeres reaccionan de manera mas
neutral (0,54).

4.5.4.2 Analisis por Grupo Etario

e Mascotas es la categoria mas positiva para los Grupos 1 y 3, destacandose con valores
de 0,67 y 0,69 , respectivamente. Esto sugiere que los participantes mas jovenes y los
de edad media responden mejor a este contenido.

e Farmacia tiene una fuerte aceptacién en el Grupo 1 (0,70), pero disminuye en los
grupos mayores, alcanzando un 0.56 en el Grupo 4.

e Guerra tiene respuestas emocionales variadas, con el Grupo 3 mostrando una media
alta de 0,69, lo que contrasta con las respuestas mas neutrales en los demés grupos.

e Grandes marcas es la categoria mas apreciada por el Grupo 3, que presenta la media
mas alta de 0,73. Por otro lado, el Grupo 2 muestra la menor aceptacion con una media
de 0,45, lo que indica una percepcion mas negativa hacia este tipo de contenido en ese
grupo etario.
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e Joyas es consistentemente positiva para la mayoria de los grupos, con el Grupo 1
destacandose con un 0,70.

Al observar el promedio general de los estados emocionales por categoria, el orden de
preferencia global es el siguiente:

1. Joyas (0,63)

Mascotas (0,62)
Grandes marcas (0,61)
Farmacia (0,60)
Guerra (0,59)

o v W

Saturada (0,59)

En resumen, las categorias de Mascotas y Joyas son generalmente bien recibidas en to-
dos los grupos y sexos, mientras que las reacciones hacia Guerra y Grandes marcas varian
significativamente entre sexos y grupos etarios. La variabilidad en las respuestas emocionales
sugiere que las preferencias dependen en gran medida tanto del sexo como de la edad de los
participantes.

4.5.4.3 Analisis estadistico

Este analisis tiene como objetivo evaluar las diferencias emocionales observadas entre se-
x0s y grupos etarios en funcién del contenido presentado en diferentes categorias de estimulo.
Para ello, se ha realizado un analisis estadistico mediante la prueba de Chi-cuadrado, que
permite comparar las frecuencias observadas en las respuestas emocionales entre los dos gru-
pos de sexo y los cuatro grupose etarios. El andlisis se centra en determinar si las diferencias
observadas son estadisticamente significativas, lo que indicaria que las respuestas emocionales
varian entre las variables demograficas en funcién del contenido del estimulo presentado.

Se han analizado las siete categorias de estimulo: Joyas, Saturada, Mascotas, Guerra,
Farmacia, Grandes marcas y Videojuego. Los resultados del anélisis Chi-cuadrado para cada
una de estas categorias en funcion de la variable demografica de sexo, se muestran en la Tabla
4.22.

Los resultados del analisis estadistico muestran que en ninguna de las categorias analiza-
das se observan diferencias estadisticamente significativas entre los grupos de sexo, dado que
los valores p en todos los casos son superiores al umbral tipico de significancia estadistica
(v = 0,05). Un valor p superior a 0,05 indica que no se puede rechazar la hip6tesis nula, es
decir, no hay evidencia suficiente para afirmar que las diferencias observadas en las respuestas
emocionales entre los sexos son estadisticamente significativas.

En particular, los valores p para las categorias Joyas, Farmacia y Videojuego son 1, lo
que sugiere que las frecuencias observadas en estas categorias son idénticas entre los grupos
de sexo. En el caso de las categorias Guerra y Grandes marcas, aunque se observan valores
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Categoria de estimulo | Valor x? | Valor p
Joyas 0,0 1,0
Saturada 0,1196 0,7295
Mascotas 0,0309 0,8606
Guerra 1,1209 0,2897
Farmacia 0,0 1,0
Grandes marcas 1,1409 0,2855
Videojuego 0,0467 0,8290

Tabla 4.22: Diferencia entre sexos por categoria de estimulo

Fuente: Elaboracién propia.

de x? algo més elevados (1,1209 y 1,1409, respectivamente), los valores p asociados (0,2897
y 0,2855) siguen siendo muy superiores al umbral de 0,05, indicando que estas diferencias no
son estadisticamente significativas.

El anélisis de las diferencias emocionales entre los distintos grupos etarios, cuyos resulta-
dos pueden observarse en 6.3, en funcion de las categorias de estimulos presentados, revela
lo siguiente:

e Categoria: Joyas
Las comparaciones entre los grupos etarios (1 vs 2, 1 vs 3, 1 vs 4, etc.) revelan valores
de x? bajos, con todos los valores p significativamente superiores a 0.05. El mayor
valor de x? (1,0) se observé en la comparacién entre los grupos 1 y 2, pero el valor
p correspondiente (0,32), lo que indica una ligera diferencia aunque esta diferencia
no es significativa. Las respuestas emocionales entre los diferentes grupos etarios son
consistentes. Los resultados se observan en la Tabla 6.1 del Anexo.

e Categoria: Saturada
Los resultados muestran una falta de diferencias significativas entre los grupos etarios.
El valor més alto de x? (1,74) se encuentra en la comparacién entre los grupos 2 y 3, con
un valor p de 0,19, que es superior al umbral de significancia del 0,05 . Las respuestas
emocionales entre los grupos etarios son consistentes en esta categoria. Los resultados
se observan en la Tabla 6.2 del Anexo.

e Categoria: Mascotas
Los valores de x? son relativamente bajos en todas las comparaciones. El valor p més
bajo (0,29) sigue siendo mayor que 0,05, lo que refuerza la conclusién de que no hay
diferencias significativas entre los grupos etarios. Los resultados se observan en la Tabla
6.3 del Anexo.

e Categoria: Guerra
Esta categorfa muestra un patrén similar a las anteriores, con valores de x? bajos
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y valores p elevados. El valor méas alto de x? (0,65) se encuentra en la comparacién
entre los grupos 3 y 4, pero el valor p correspondiente (0,42) es demasiado alto para
considerarse significativo. Los resultados se observan en la Tabla 6.4 del Anexo.

e Categoria: Farmacia
Aunque esta categoria muestra un valor x? algo més alto (1,22) en la comparacién
entre los grupos 1 y 4, el valor p correspondiente (0,27) sigue siendo mayor que 0,05,
indicando que las diferencias observadas no son significativas. Los resultados se observan
en la Tabla 6.5 del Anexo.

e Categoria: Grandes marcas
Se observa un valor y? de 2,73 en la comparacién entre los grupos 2 y 3, el valor més
alto en este andlisis. Sin embargo, el valor p correspondiente (0,09) indica que, aunque
cercana, la diferencia no alcanza el umbral de significancia del 5%. Los resultados se
observan en la Tabla 6.6 del Anexo.

e Categoria: Videojuego
En esta categoria, los valores x? son bajos en todas las comparaciones, con valores p
que van desde , lo que sugiere una falta de diferencias significativas en las respuestas
emocionales entre los grupos etarios. Los resultados se observan en la Tabla 6.7 del
Anexo.

A través de este andlisis, se concluye que no existen diferencias estadisticamente significa-
tivas en las respuestas emocionales entre los distintos grupos etarios ni en los distintos sexos
para las categorias de estimulo presentadas.
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4.6. Comparacion entre respuesta emocional y respues-
ta consciente

En esta seccién, se analizara la relacion entre las respuestas emocionales inconscientes
de los participantes, capturadas a través de senales EEG, y sus respuestas conscientes an-
) )
te los mismos estimulos. Cabe recordad que durante el experimento, ademas de registrar
las respuestas emocionales, se les pregunto a los participantes: ”;Cémo clasificarias el efec-
to que te produjo el sitio web anterior?”, con opciones de respuesta que iban desde "muy
negativo”hasta "muy positivo”.

El objetivo de este andlisis es comparar las respuestas emocionales inconscientes con
las respuestas conscientes reportadas por los participantes, con el fin de identificar posibles
concordancias o discrepancias entre ambas. Se evaluara si los resultados coinciden, y en
caso contrario, se examinaran las diferencias para comprender en qué aspectos las respuestas
emocionales inconscientes difieren de las conscientes.

El andlisis se realizara en dos fases. Primero, se calcularan y compararan las respuestas
promedio para cada categoria y variable demografica. Luego, se aplicaran analisis estadisticos
para evaluar la diferencia entre las respuestas emocionales y las conscientes.

4.6.1. Analisis de medias

Las respuestas promedio por categoria para la variable sexo y para la grupo etario, se
observan en la Tabla 4.23 y en la Tabla 4.24 respectivamente.

Categoria Todos | Hombres | Mujeres
Mascotas 3,30 3,19 3,41
Farmacia 3,15 3,15 3,15
Guerra 3,22 3,11 3,33
Grandes marcas | 3,28 37 3,20
Saturada 3,16 3,10 3,22
Joyas 3,41 3,29 3,52

Tabla 4.23: Respuesta consciente promedio por categoria: Hombres y Mujeres

Fuente: Elaboracién propia.

Si se comparan las preferencias conscientes e inconscientes, segin las categorias de las
paginas web mostradas los resultados son los siguientes:

1. Joyas: En ambas respuestas, Joyas ocupa la primera posicién, lo que indica que tanto
emocional (0,63) como conscientemente (3,41), es la categoria mejor valorada.
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Categoria Todos | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
Mascotas 3,30 3,30 3,18 3,26 3,44
Farmacia 3,15 3,13 2,84 3,35 3,25
Guerra 3,22 3,30 3,27 3,12 3,21
Grandes marcas | 3,28 3,45 3,41 2,96 3,38
Saturada 3,16 3,03 3,09 3,26 3,22
Joyas 3,41 3,47 3,24 3,64 3,25

Tabla 4.24: Respuesta consciente promedio por categoria: Grupo 1, Grupo 2, Grupo 3 y
Grupo 4

Fuente: Elaboracién propia.

2. Mascotas: En la respuesta emocional, Mascotas ocupa el segundo lugar (0,62), y lo
mismo ocurre en la respuesta consciente (3,30). Esto demuestra coherencia en ambas
dimensiones.

3. Grandes marcas: Esta categoria se mantiene en tercera posiciéon tanto en la respuesta
emocional (0,61) como en la consciente (3,28), lo que sugiere que las percepciones
emocionales y conscientes hacia las grandes marcas son consistentes.

4. Guerra: La diferencia mas notable aparece aqui. Guerra ocupa el tltimo lugar en
la respuesta emocional (0,59), pero sube al cuarto lugar en la respuesta consciente
(3,22). Esto sugiere que, aunque emocionalmente este contenido es percibido de manera
negativa, conscientemente se le otorga una valoracion mas neutral.

5. Saturada y Farmacia: Ambas categorias se mantienen en posiciones similares en
las dos respuestas. Farmacia es ligeramente mejor valorada emocionalmente (0,60),
mientras que Saturada tiene una ligera ventaja en la respuesta consciente (3,16 vs.
3,15 para Farmacia).

En resumen, al comparar las respuestas emocionales inconscientes con las respuestas cons-
cientes de los participantes ante los estimulos visuales de diferentes sitios web, se evidencia
una coherencia general en la percepcion hacia ciertas categorias. Las categorias de Joyas,
Mascotas y Grandes marcas mostraron concordancia entre las respuestas emocionales y
conscientes, lo que sugiere que, en estos casos, las emociones inconscientes estan alineadas
con las evaluaciones conscientes.

Sin embargo, la categoria de Guerra destaca por la discrepancia mas significativa, donde
la respuesta emocional negativa contrasta con una valoracién mas neutral en la respuesta
consciente. Esto sugiere que los participantes pueden haber modulado conscientemente su
percepcion ante un estimulo emocionalmente negativo, posiblemente debido a factores con-
textuales o racionales que influyen en su autoevaluacién.

Las categorias de Saturada y Farmacia muestran una ligera variabilidad entre ambas
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respuestas, pero se mantienen en posiciones cercanas, lo que indica una relativa consistencia
en cémo los participantes perciben estos estimulos tanto a nivel emocional como consciente.

En conjunto, estos resultados reflejan que, aunque existe una coherencia significativa entre
las respuestas emocionales inconscientes y las conscientes en varias categorias, hay casos en
los que las emociones y las evaluaciones conscientes no coinciden plenamente, revelando la
complejidad de la experiencia perceptual y emocional de los participantes.

4.6.2. Analisis estadistico

En esta seccion, se abordara la comparacién entre las respuestas emocionales inconscientes
y las respuestas conscientes utilizando métodos estadisticos. Estos métodos nos permitiran
evaluar la magnitud y significancia de las diferencias observadas en las dos dimensiones de
respuesta, asi como identificar patrones de concordancia o discrepancia entre las percepciones
emocionales y conscientes de los participantes.

El analisis estadistico se centrd en la evaluacion de la relacion entre las respuestas emo-
cionales inconscientes y las respuestas conscientes por categoria utilizando correlaciones y
pruebas de significancia estadistica.

Para examinar la relacion entre las respuestas emocionales y conscientes, se empled la
correlacién de Spearman. Este método es adecuado para datos ordinales o cuando no se
asume una distribucién normal de los datos. La correlacién de Spearman permite evaluar
si existe una relacion monotoénica entre las dos variables, es decir, si los valores tienden a
cambiar en la misma direccion, aunque no necesariamente de manera lineal.

Los resultados de la correlacién de Spearman por categoria se presentan en la Tabla 4.25.

Categoria Correlacién Spearman | p-valor
Joyas 0,121035 0,157331
Saturada -0,213956 0,011742
Mascotas 0,057473 0,503131
Guerra -0,021397 0,839568
Farmacia -0,132942 0,072017
Grandes marcas 0,091702 0,384638
Videojuego -0,029577 0,779575

Tabla 4.25: Correlacion de Spearman y p-valor por categoria

Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados indican lo siguiente:
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e Joyas, Mascotas y Grandes marcas presentan correlaciones positivas débiles y no
significativas (p > 0,05), lo que sugiere una concordancia parcial pero no concluyente
entre las respuestas emocionales y conscientes en estas categorias.

e Saturada muestra una correlacién negativa moderada y significativa (p < 0,05). Esto
implica que hay una discrepancia entre las respuestas emocionales y conscientes en esta
categoria, donde las respuestas conscientes tienden a ser més positivas mientras que las
emocionales son més negativas.

e Guerra y Videojuego muestran correlaciones extremadamente bajas y no significati-
vas, lo que sugiere una gran variabilidad en como los participantes responden emocional
y conscientemente en estas categorias.

e Farmacia presenta una correlacion negativa moderada cercana a la significancia es-
tadistica (p ~ 0,07), lo que indica una posible tendencia hacia respuestas incongruentes
entre las dimensiones emocional y consciente.

En conclusién, los resultados del andlisis estadistico revelan una relacién compleja entre
las respuestas emocionales inconscientes y las respuestas conscientes de los participantes.
Aunque algunas categorias, como Joyas y Mascotas, muestran una cierta alineacion entre
ambas dimensiones, otras categorias, como Saturada y Farmacia, destacan por una mayor
discrepancia, indicando que las respuestas conscientes pueden no siempre reflejar fielmente
las emociones inconscientes de los participantes.

La correlacion de Spearman permitié identificar estas variaciones, resaltando que, si bien
existe cierta coherencia en algunas categorias, las percepciones conscientes a menudo estan
influenciadas por factores adicionales que no se capturan en las respuestas emocionales in-
conscientes. Estas diferencias podrian deberse a influencias cognitivas, sociales o contextuales
que afectan la autoevaluacion consciente de los participantes.

4.6.2.1 Conclusion

A partir del andlisis de medias se puede observar una aparente coherencia en el orden
de preferencias entre las categorias emocionales y conscientes, los resultados del anélisis
estadistico indican que no se puede concluir la existencia de correlaciones significativas entre
ambas respuestas. Esto sugiere que, aunque las respuestas conscientes y emocionales pueden
coincidir en algunas categorias, la relacion entre ambas no es lo suficientemente fuerte como
para ser estadisticamente significativa.

Este hallazgo resalta la importancia de considerar las respuestas emocionales inconscientes
como una fuente de informacién valiosa y complementaria a las respuestas conscientes. Las
respuestas conscientes, aunque ttiles, estan mediadas por factores cognitivos, racionales y
sociales que pueden influir en cémo los participantes evaliian y reportan sus experiencias.
Por otro lado, las respuestas emocionales inconscientes capturadas a través de EEG ofrecen
una visién mas directa de las reacciones automaticas y espontaneas de los individuos ante
los estimulos, que no siempre son accesibles o facilmente verbalizables.

El hecho de que no haya correlaciones significativas entre ambas dimensiones sugiere que
las emociones inconscientes aportan una capa adicional de comprension sobre las experiencias
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de los participantes, que no se puede obtener tinicamente preguntando por sus percepciones
conscientes. Esto es particularmente relevante en situaciones donde las personas pueden no
ser completamente conscientes de sus emociones o donde pueden ajustar sus respuestas cons-
cientes para alinearlas con normas sociales o expectativas personales.
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Capitulo 5

Conclusiones

El presente estudio tuvo como objetivo principal identificar diferencias demogréficas sig-
nificativas en las respuestas emocionales de usuarios chilenos ante la visualizacion de paginas
web, utilizando senales de EEG y modelos predictivos basados en redes neuronales. Ademsés,
se planteé una hipétesis secundaria donde pone que las mujeres tienen una percepcién mas
positiva hacia paginas web con una mayor cantidad de colores, en comparacién con los hom-
bres. A lo largo de las diferentes fases de la investigacion, se recogieron datos relevantes que
permitieron abordar estas preguntas de investigaciéon de manera sistematica y rigurosa. se
generaron diferentes modelos de redes neuronales y se selecciono el con mejores métricas.

5.1. Principales hallazgos

5.1.1. Diferencias por sexo

En cuanto a las diferencias de respuesta emocional entre hombres y mujeres al interactuar
con paginas web, los resultados del estudio indican que, en términos generales, no se encon-
traron diferencias significativas. Esto se refleja en que la media de las respuestas emocionales
fue idéntica para ambos géneros, con un valor de 0,61, considerando todas las paginas web
agrupadas. Este hallazgo sugiere que, a nivel global, la interaccién con el contenido digital
no estd influenciada por el sexo del usuario en lo que respecta a las respuestas emocionales
inconscientes captadas mediante EEG.

No obstante, cuando se analiza la hipotesis secundaria relacionada a las diferencias emo-
cionales relacionadas con la cantidad de colores en las paginas web, se observa una tendencia
interesante: las mujeres mostraron respuestas emocionales mas positivas frente a paginas web
con una mayor cantidad de colores. Por otro lado, su respuesta emocional fue mas negativa
en comparacién con los hombres cuando las paginas web presentaban menos colores. Esta
diferencia es significativa estadisticamente, en escenarios de bajo color (menos de 160,000
colores) y alto color (méas de 160,000 colores), lo que resalta la importancia del diseno visual
en la percepciéon emocional segin el sexo del usuario. Este hallazgo abre la puerta a optimizar
el contenido web de manera diferenciada segin el sexo, especialmente en términos de diseno
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visual y colorimetria, para mejorar la experiencia del usuario.

5.1.2. Diferencias por grupo etario

Respecto a las diferencias por grupo etario, se identificaron patrones notables en las res-
puestas emocionales. Los participantes del Grupo 2 (adultos jévenes) tienden a presentar
estados emocionales mas neutrales al interactuar con paginas web, en comparacién con aque-
llos de mediana edad (Grupo 3), quienes mostraron respuestas emocionales mas positivas en
general. Este hallazgo es relevante para el diseno de experiencias digitales personalizadas, ya
que sugiere que los usuarios de mediana edad son mas receptivos emocionalmente al conteni-
do web en comparacion con los adultos jovenes, quienes parecen mantener una actitud mas
neutral.

5.1.3. Analisis por categorias de paginas Web

El andlisis de las respuestas emocionales de los participantes, categorizando las paginas
web en diferentes teméticas, reveld que las categorias de Mascotas y Joyas fueron las que
generaron las emociones mas positivas en todos los grupos y géneros, con promedios de 0,62
y 0,63, respectivamente. Por otro lado, las categorias de Guerra y Grandes Marcas mostraron
variaciones significativas en las respuestas emocionales dependiendo del sexo y grupo etario.

Las mujeres reaccionaron de manera més positiva hacia la categoria Joyas (0,64), mientras
que los hombres prefirieron Mascotas (0,64). Sin embargo, la categoria Guerra provocé una
mayor reaccién emocional negativa en los hombres (0,52) en comparacién con las mujeres
(0,65). En cuanto a las diferencias por edad, Mascotas fue particularmente positiva para
los grupos mas jévenes (Grupo 1) y de mediana edad (Grupo 3), mientras que la categoria
Farmacia fue bien recibida por los participantes mas jovenes, pero menos por los mayores
(Grupo 4).

En general, las categorias de Mascotas y Joyas destacaron por generar las respuestas emo-
cionales mas positivas, mientras que Guerra y Grandes Marcas mostraron mayor variabilidad
en las reacciones emocionales segtin el sexo y la edad de los participantes.

5.1.4. Relacion entre Respuesta Emocional y Consciente

Los principales resultados muestran una coherencia general entre las respuestas emociona-
les inconscientes capturadas a través de senales EEG y las respuestas conscientes reportadas
por los participantes. Las categorias de Joyas, Mascotas y Grandes Marcas presentaron una
fuerte concordancia entre ambas dimensiones, sugiriendo que en estos casos, las emociones
inconscientes estan alineadas con las evaluaciones conscientes de los participantes.

Sin embargo, se observé una discrepancia significativa en la categoria de Guerra. Aun-
que esta categoria generd respuestas emocionales negativas, conscientemente fue valorada
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de manera mas neutral. Esto sugiere que los participantes pueden haber racionalizado su
experiencia, modulando conscientemente su percepciéon negativa inicial.

Las categorias de Saturada y Farmacia mostraron una ligera variabilidad entre las res-
puestas emocionales y conscientes, pero se mantuvieron en posiciones cercanas, indicando
una consistencia relativa en la percepcion de estos estimulos. En conjunto, los resultados re-
flejan la complejidad de la experiencia perceptual y emocional de los participantes, donde las
emociones inconscientes no siempre coinciden plenamente con las evaluaciones conscientes.

5.2. Discusion

5.2.1. Modelo tnico vs Modelo personalizado

Existen dos enfoques principales para crear modelos de prediccién a partir de senales
EEG en investigaciones como esta: el modelo tnico y el modelo personalizado. El enfoque
del modelo tnico consiste en desarrollar un solo modelo general para un grupo demografico
completo, lo que permite crear un sistema més simplificado y menos costoso en términos de
tiempo y recursos. Al utilizar un conjunto de datos agrupado por caracteristicas demograficas
(como edad o género), se espera que el modelo capture patrones generalizados que representen
a todo el grupo. La principal ventaja de este enfoque es su simplicidad, ya que requiere
menos modelos individuales y facilita la implementacion y el andlisis de resultados a nivel
poblacional. Sin embargo, su principal desventaja es que, al generalizar los patrones de senales
EEG, puede no capturar las particularidades individuales de cada participante, lo que podria
llevar a una menor precision en la prediccion de estimulos emocionales para casos especificos.

Por otro lado, el enfoque del modelo personalizado consiste en desarrollar un modelo tinico
para cada individuo. Este enfoque permite adaptar el modelo a las caracteristicas especificas
de cada participante, lo que aumenta la posibilidad de captar patrones individuales en las
senales EEG. La principal ventaja de este enfoque es que maximiza la precision de los resulta-
dos a nivel individual, ya que el modelo esta optimizado para las senales de cada persona. Sin
embargo, esto implica un mayor esfuerzo computacional y una mayor complejidad al manejar
multiples modelos, uno por cada participante. Ademas, este enfoque puede ser més dificil de
generalizar a grupos méas grandes, ya que los resultados son especificos de cada individuo.

En este caso, se optd por el enfoque personalizado, creando un modelo para cada par-
ticipante y luego agrupando los resultados demograficamente. Esta decision se bas6 en el
hecho de que el modelo personalizado obtiene mejores resultados en términos de precision al
captar las particularidades individuales de las senales EEG, lo que es crucial para alcanzar el
objetivo de superar el umbral del 80 % de precisién en la clasificacién de los estimulos emo-
cionales. Si bien es posible obtener resultados sobreajustados considerando las 19 muestras
que el modelo tiene para entrenar por sujeto, los resultados entregan predicciones bastante
ajustadas a la respuesta consciente de los participantes. Esto sugiere que el modelo no esta
tan desbalanceado, proporcionando resultados que se alinean con las respuestas emocionales
esperadas, lo que refuerza la validez del enfoque personalizado.
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5.2.2. Puesta a prueba de hipdétesis

En relacién con la hipétesis principal, que propone que es posible identificar diferencias
demograficas significativas en las respuestas emocionales de los usuarios chilenos mientras ob-
servan paginas web, utilizando senales de EEG y clasificadas por un algoritmo de aprendizaje
automatico, los resultados obtenidos en este estudio proporcionan evidencia mixta. Si bien se
lograron identificar patrones especificos de respuesta emocional en funcion del grupo etario
de los participantes, las diferencias por sexo no fueron significativas en términos globales.
Esto sugiere que las respuestas emocionales inconscientes no varian de manera considerable
entre hombres y mujeres en un sentido amplio, aunque las diferencias en funcién del grupo
etario si resultaron relevantes. Por lo tanto, la hipdtesis principal se acepta parcialmente,
ya que las diferencias demograficas se identificaron de manera efectiva en ciertos subgrupos,
pero no de forma consistente en todas las categorias demograficas analizadas.

Ademas, al analizar las respuestas emocionales segmentadas por categoria de pagina web,
tampoco se encontraron diferencias demograficas significativas entre los distintos grupos.
Aunque hubo variaciones en las respuestas emocionales generales segun la tematica de las
paginas web, como se observo en las categorias de Guerra y Grandes Marcas, para la variable
demografica sexo, no se identificaron diferencias estadisticamente significativas. Esto indica
que, independientemente del sexo o la edad, las respuestas emocionales dentro de una misma
categoria de pagina web no mostraron variaciones significativas a nivel demogréafico.

Respecto a la hipotesis secundaria, que sostiene que las mujeres presentaran un estado
emocional mas positivo al visualizar paginas web que contienen mas colores en comparacion
con los hombres, los resultados confirman esta afirmacién. Se encontraron diferencias signi-
ficativas en las respuestas emocionales de las mujeres y los hombres cuando las paginas web
presentaban variaciones en la cantidad de colores. Especificamente, las mujeres mostraron
respuestas emocionales mas positivas en paginas web con una mayor cantidad de colores,
mientras que en aquellas con menos colores, sus respuestas fueron mas negativas en compa-
racién con los hombres. Este hallazgo respalda la hipdtesis secundaria, ya que confirma que
el uso de colores en el diseno de las paginas web influye de manera diferente en la percepcion
emocional de hombres y mujeres.

En conclusién, la hipétesis principal fue parcialmente confirmada, mientras que la hipote-
sis secundaria fue aceptada en su totalidad, lo que refuerza la relevancia del diseno visual en
la interaccion emocional de los usuarios, particularmente en funcion del sexo.

5.2.3. Generalizacion de los resultados

Es complicado generalizar los resultados para toda la poblacién chilena debido a que, si
bien el nimero de personas que participé en el experimento es relativamente alto (85), no
alcanza a ser representativo de la sociedad chilena en su conjunto, y menos aun cuando los
resultados analizados se obtuvieron de un subconjunto de 46 personas. Aunque este estudio
ofrece un enfoque inicial valioso, su aplicabilidad y certeza respecto a los resultados obtenidos
sigue siendo limitada.
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5.2.4. Metodologia Neuromarketing vs Marketing tradicional

Los resultados obtenidos en este estudio revelan tanto coherencias como discrepancias
entre las respuestas emocionales inconscientes capturadas a través de EEG y las respuestas
conscientes reportadas por los participantes al observar diferentes paginas web. La coherencia
entre ambas dimensiones en categorias como Joyas, Mascotas y Grandes marcas sugiere que,
en estos casos, las emociones inconscientes y las evaluaciones conscientes estan alineadas,
proporcionando una vision coherente de la percepcion de los participantes.

Sin embargo, se encontraron discrepancias notables en categorias como Guerra, donde
las respuestas emocionales fueron més negativas que las conscientes. Esta diferencia puede
explicarse por factores sociales o racionales que influyen en las respuestas conscientes, como
la tendencia de los participantes a moderar sus percepciones para alinearlas con expectativas
o normas sociales, lo que no ocurre en las respuestas emocionales automaticas capturadas
por el EEG. Este hallazgo resalta la importancia de utilizar herramientas como el EEG
para obtener informacién mas precisa sobre las respuestas emocionales inmediatas de los
consumidores, especialmente cuando sus respuestas conscientes pueden estar influenciadas
por factores externos.

5.4.2.1 Ventajas del uso de EEG en Neuromarketing

e Captura de respuestas inconscientes: El EEG ofrece una ventaja significativa al
permitir la medicion directa de reacciones emocionales inconscientes que los participan-
tes no siempre pueden verbalizar o incluso reconocer conscientemente. Esto es particu-
larmente 1til en un entorno como el estudio de la percepcién de sitios web, donde las
respuestas emocionales inmediatas pueden influir en la experiencia de los usuarios sin
que estos sean plenamente conscientes de ello.

e Datos objetivos: A diferencia de los métodos tradicionales, el EEG proporciona una
vision mas precisa y menos mediada por factores externos, como el sesgo cognitivo o
las normas sociales.

5.4.2.2 Desventajas del uso de EEG en Neuromarketing

e Interpretacion compleja: Si bien el EEG ofrece datos valiosos, la interpretacién de
los patrones de actividad cerebral puede ser compleja y no siempre ofrece una corre-
lacién clara y directa con las emociones o las percepciones conscientes. La necesidad
de expertos en neurociencia y la falta de correlacion exacta entre ciertos patrones de
EEG y emociones especificas pueden limitar la aplicabilidad de estos resultados en un
contexto de marketing mas amplio.

e Costos y logistica: El uso de EEG requiere equipo especializado y puede ser costoso
y logisticamente mas complicado de implementar en estudios grandes o en entornos no
controlados.

5.4.2.3 Ventajas del Marketing Tradicional
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e Facilidad de implementacién: Métodos tradicionales como encuestas o entrevistas
son mas simples de ejecutar y mucho menos costosos. Permiten obtener una gran can-
tidad de datos sobre las percepciones conscientes de los participantes de manera rapida
y eficiente, lo que los hace accesibles para la mayoria de los estudios de mercado.

e Interpretacion directa: Las respuestas conscientes son generalmente mas faciles de
interpretar, ya que los participantes expresan directamente sus opiniones y sentimientos
en lugar de depender de analisis complejos de datos fisiolégicos.

5.4.2.4 Desventajas del Marketing Tradicional

e Sesgos conscientes: Las respuestas conscientes estan sujetas a sesgos cognitivos y so-
ciales, lo que puede llevar a una representacion inexacta de las verdaderas percepciones
y emociones de los participantes. Esto es especialmente relevante cuando los partici-
pantes ajustan sus respuestas para cumplir con las expectativas o normas sociales.

e Limitaciéon en la captura de emociones inconscientes: El marketing tradicional
no capta las emociones y reacciones automaéticas, que a menudo son clave en la toma
de decisiones de los consumidores. Esto puede resultar en una comprension parcial de
la experiencia emocional de los participantes.

Los hallazgos sugieren que el uso de herramientas como el EEG en neuromarketing com-
plementa las metodologias tradicionales al proporcionar una capa adicional de comprension
sobre las respuestas emocionales de los participantes. Aunque las respuestas conscientes pue-
den ser tutiles para obtener una evaluacion general de las percepciones, las respuestas in-
conscientes capturadas mediante el EEG ofrecen una vision més directa y auténtica de las
reacciones emocionales.

En conclusion, si bien el neuromarketing basado en EEG ofrece una ventaja en la cap-
tura de reacciones emocionales inconscientes, su integracion con metodologias tradicionales
puede proporcionar un enfoque mas completo y equilibrado en la evaluacion de la experien-
cia del consumidor. Este estudio demuestra que, para entender de manera mas holistica las
percepciones de los usuarios, es crucial combinar ambas metodologias.

5.3. Implicaciones y aplicaciones practicas

Los resultados de este estudio ofrecen valiosas implicaciones para el disenio y personaliza-
cion de experiencias digitales, revelando que factores demogréficos, como el sexo y el grupo
etario, juegan un papel relevante en las respuestas emocionales de los usuarios. Estos hallaz-
gos pueden guiar a desarrolladores, disenadores y especialistas en marketing en la creacion
de contenido web maés eficaz y emocionalmente resonante para distintos segmentos de la
poblacion.
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5.3.1. Aplicabilidad a empresas chilenas

Para que los hallazgos de este estudio pudieran aplicarse de forma confiable en una pagina
web de una empresa chilena, seria necesario considerar varias mejoras metodolégicas. Primero,
se recomienda ampliar significativamente el tamano de la muestra de participantes, con una
distribucién que contemple diversas variables demograficas tales como edad, sexo, estado civil
y nivel educacional. Esta ampliaciéon permitiria captar con mayor precision las reacciones
emocionales y cognitivas de una muestra que represente de mejor manera la diversidad de la
sociedad chilena, lo cual aumentaria la generalizabilidad de los resultados.

Ademas, seria fundamental incrementar el nimero de electrodos en el equipo EEG uti-
lizado. Una mayor cantidad de electrodos posibilitaria una captacién mas detallada de la
actividad cerebral, brindando datos mas ricos y precisos sobre las respuestas neurologicas a
los estimulos. Esto permitiria detectar patrones especificos en diferentes areas del cerebro, lo
que podria proporcionar informacién adicional sobre la percepcién y el procesamiento de los
estimulos presentados en la pagina web.

Otro aspecto a optimizar es la duracién de la exposicion tanto a los estimulos como a
las paginas web en el experimento. Dado que la interaccién web suele ser una experiencia
prolongada e interactiva, aumentar el tiempo de exposicién permitiria observar cambios y
reacciones en escenarios mas reales y dinamicos. La naturaleza en movimiento de los conte-
nidos web — como videos, animaciones y desplazamientos — también puede tener un impacto
en la actividad cerebral, y su consideracién es crucial para obtener resultados que reflejen
mejor el contexto real de uso en una pagina web.

5.3.2. Optimizacion del diseno web basada en demografia

Al identificar que ciertos grupos etarios, como los adultos jévenes (Grupo 2) y los de
mediana edad (Grupo 3), muestran respuestas emocionales divergentes al interactuar con
contenido digital, surge la oportunidad de disenar paginas web que se adapten mejor a las
preferencias emocionales de cada grupo. Por ejemplo, para los usuarios de mediana edad,
quienes demostraron una mayor respuesta emocional positiva en comparacion con los adultos
jovenes, los diseniadores podrian enfatizar elementos visuales mas atractivos y experiencias
interactivas més ricas para captar su atencion y mejorar la retencion.

Del mismo modo, los hallazgos sobre las diferencias emocionales entre hombres y mujeres
frente al uso de colores en el disenno web pueden ser aplicados para crear contenido visualmente
mas atractivo y efectivo para cada sexo. Este enfoque diferenciado podria ser especialmente
util en sectores donde la experiencia de usuario es clave, como el comercio electréonico o las
plataformas de entretenimiento.
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5.3.3. Integracion de tecnologia EEG en el diseno de experiencias
de usuario

El uso de senales EEG como herramienta para capturar respuestas emocionales incons-
cientes abre un nuevo horizonte para la investigacién y desarrollo de experiencias de usuario
personalizadas. La capacidad de medir directamente las reacciones emocionales de los usua-
rios proporciona una ventaja significativa sobre los métodos tradicionales, como las encues-
tas o grupos focales, que a menudo dependen de la autoevaluacion consciente. Las empresas
podrian implementar esta tecnologia para obtener una comprension mas profunda de cémo
el contenido visual y la estructura del sitio web afectan a sus usuarios a nivel emocional. Esto
permitiria realizar ajustes precisos y basados en datos objetivos, mejorando asi la experiencia
del usuario de manera continua.

5.3.4. Diseno centrado en la experiencia emocional

Ademas, los hallazgos sobre la discrepancia entre las respuestas emocionales inconscientes
y las evaluaciones conscientes resaltan la importancia de adoptar un enfoque holistico en la
investigacion de la experiencia del usuario. Si bien las evaluaciones conscientes proporcionan
una vision racionalizada de la percepcién del usuario, las respuestas emocionales incons-
cientes pueden revelar patrones mas profundos e intuitivos de interaccién que las encuestas
tradicionales podrian pasar por alto. Este doble enfoque puede ser particularmente valioso en
contextos donde las decisiones emocionales son clave, como el diseno de interfaces de usuario
para productos de consumo o servicios de entretenimiento.

Por ejemplo, la categoria de paginas web relacionadas con la Guerra generd respuestas
emocionales inconscientes negativas en los participantes, pero fue evaluada de manera mas
neutral conscientemente. Esto sugiere que los usuarios pueden racionalizar su experiencia
al interactuar con contenido emocionalmente intenso. Comprender esta divergencia entre lo
emocional y lo consciente permite a los disenadores crear experiencias més alineadas con
las verdaderas reacciones de los usuarios, ofreciendo contenido que resuene tanto emocional
como racionalmente.

5.3.5. Personalizacion basada en categorias de contenido

Finalmente, los insights obtenidos del andlisis por categorias de paginas web subrayan
la importancia de adaptar el contenido a las preferencias emocionales de los usuarios segin
la tematica. Por ejemplo, las paginas de Mascotas y Joya, que provocaron las respuestas
emocionales mas positivas, pueden ser optimizadas para maximizar este efecto en los usuarios
que ya muestran predisposicion positiva hacia estos temas. Asimismo, las categorias como
Guerra y Grandes Marcas, que generaron respuestas emocionales mas polarizadas, pueden
ser redisenadas para reducir el impacto emocional negativo y mejorar la percepciéon general
del contenido.

En conjunto, estos hallazgos subrayan la importancia de considerar tanto las diferencias
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demograficas como las respuestas emocionales inconscientes y conscientes en el diseno de
experiencias digitales. Integrar estas dimensiones en la creacién de contenido puede llevar
a experiencias de usuario mas satisfactorias, emocionalmente resonantes y efectivas en la
consecuciéon de los objetivos de negocio.

5.3.6. Implicaciones éticas y legales

El uso de senales EEG para la personalizacién de experiencias digitales plantea importan-
tes consideraciones éticas y legales que deben ser cuidadosamente abordadas. En primer lugar,
la privacidad de los datos de los usuarios es un aspecto critico. Las senales EEG contienen
informacion altamente sensible sobre el estado emocional y la actividad cerebral de las per-
sonas, lo cual requiere estrictos protocolos de recoleccién, almacenamiento y procesamiento
de datos para evitar vulneraciones a la privacidad.

Ademas, el consentimiento informado es esencial en la implementacion de estas tecno-
logias. Los usuarios deben ser plenamente conscientes de como se recolectaran sus datos, con
qué proposito se utilizaran, y qué implicaciones tiene el uso de esta informacién. La transpa-
rencia en el uso de datos y el respeto a los derechos de los usuarios son pilares fundamentales
para garantizar un enfoque ético.

Desde el punto de vista legal, existen normativas como el Reglamento General de Pro-
teccion de Datos (GDPR) en Europa, que regulan la recoleccién y tratamiento de datos
personales. Las empresas que deseen implementar tecnologias basadas en EEG deben ase-
gurarse de cumplir con estas normativas y otras regulaciones locales, con el fin de evitar
sanciones y, lo mas importante, proteger a los usuarios.

También se debe tener en cuenta el posible impacto psicoldgico en los usuarios al saber que
sus respuestas emocionales inconscientes estan siendo monitoreadas y analizadas. Esto podria
generar preocupacion o incomodidad, lo cual debe ser mitigado mediante una comunicacion
clara y medidas que garanticen el bienestar del usuario.

La implementacién comercial de la metodologia basada en senales EEG puede verse consi-
derablemente afectada por las implicaciones éticas y legales asociadas. Si bien esta herramien-
ta tiene un gran potencial para personalizar y mejorar la experiencia del usuario, el manejo
de datos personales extremadamente sensibles como los patrones de actividad cerebral exige
un cumplimiento riguroso de normativas de privacidad, como el GDPR. La falta de garantias
adecuadas sobre el manejo ético de los datos podria no solo conllevar sanciones legales, sino
también erosionar la confianza del consumidor, limitando asi la adopcion de esta tecnologia
a nivel comercial. Para que la herramienta desarrollada sea viable en el mercado, es esencial
que las empresas adopten medidas proactivas para asegurar el consentimiento informado,
la proteccién de los datos y la transparencia en el uso de la informacion, de tal forma que
puedan ganar la confianza de los usuarios y evitar riesgos legales que impacten su reputacion
y sostenibilidad.

En resumen, aunque la integracion de senales EEG ofrece grandes oportunidades para
mejorar la personalizacién y la efectividad de las experiencias digitales, es imperativo consi-
derar las implicaciones éticas y legales de su uso. La proteccién de la privacidad, la obtencion
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del consentimiento informado, el cumplimiento normativo y la transparencia son aspectos
esenciales para una implementacién responsable de estas tecnologias.

5.4. Recomendaciones para futuras investigaciones

Este estudio abre multiples lineas de investigacion que pueden expandir la comprension
sobre las respuestas emocionales de los usuarios frente a la interaccién con paginas web. En
futuras investigaciones, se recomienda integrar otras herramientas de reconocimiento emocio-
nal que fueron utilizadas durante el experimento pero no fueron analizadas en profundidad
en este estudio. Entre estas herramientas se incluyen el reconocimiento de emociones a través
de una cdmara, el eye tracking y la respuesta galvanica de la piel (GSR). La combinacién
de estos métodos con las senales EEG podria proporcionar una vision mas completa de la
experiencia emocional del usuario, al capturar tanto las respuestas emocionales inconscientes
como las conscientes.

Ademas, para ampliar el espectro de andlisis y mejorar la generalizacién de los modelos, se
sugiere aumentar la cantidad de paginas web presentadas a los participantes, lo que permitiria
incluir mas categorias y una mayor variedad de colores. Esto ayudaria a explorar con mayor
profundidad cémo las diferentes combinaciones de colores afectan las respuestas emocionales,
y como estas respuestas varian segun diferentes grupos demograficos.

Otra recomendacién es incorporar mas imagenes neutrales durante la etapa de evocacién
de emociones, lo que permitirfa anadir una tercera categoria (etiqueta) en el reconocimien-
to emocional del modelo. Un conjunto equilibrado de 16 imagenes negativas, 16 positivas
y 16 neutrales seria adecuado para entrenar el modelo, mejorando asi su capacidad para
discriminar entre diferentes estados emocionales.

Adicionalmente, se recomienda considerar dos enfoques complementarios para analizar los
datos en estudios futuros. Por un lado, seria valioso construir modelos de andlisis separados
para cada grupo demografico, como sexo o grupo etario, con el objetivo de identificar patro-
nes especificos en cada subgrupo. Por otro lado, también se sugiere desarrollar un modelo
general para todas las personas, que podria ofrecer una perspectiva global del comporta-
miento emocional frente a los estimulos presentados. La comparacion entre estos enfoques
y el utilizado podria ser 1util para entender el comportamiento de los modelos, o si existen
patrones universales que aplican a toda la poblacién estudiada.

Por otra parte, considerando la diversidad fisica de los participantes, seria beneficioso
utilizar un modelo de EEG que permita imprimir cascos en diferentes tallas (por ejemplo,
S y L) mediante una impresora 3D. Esto optimizaria la comodidad y la rapida instalacién
de los cascos, adaptandolos mejor a los distintos tamanos de craneo de los usuarios, lo que
podria mejorar la calidad de los datos recogidos.

Ademas, se sugiere aumentar el nimero de canales de EEG a 16, segin lo permite el
modelo utilizado, para obtener més informacion sobre la actividad cerebral y mejorar la
precisién de los modelos predictivos basados en redes neuronales.
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Finalmente, seria 1til incorporar otras variables demograficas en el analisis, como el nivel
educacional y el estado civil, para explorar su influencia en las respuestas emocionales y
obtener un panorama mas completo de cémo diferentes factores demograficos afectan la
interaccién de los usuarios con el contenido digital.

Aumentar la cantidad de personas en la muestra

La ampliacion de la muestra a una mayor cantidad de individuos podria tener un impacto
significativo en los resultados, ya que permitiria validar la generalizacién de las hipdtesis plan-
teadas y explorar posibles variaciones demograficas mas detalladas. Sin embargo, se espera
que las hipétesis principales no varien de manera sustancial. En cambio, se podrian agregar
nuevas hipétesis relacionadas con el nivel educacional, que podrian ofrecer informacién sobre
céomo el contexto formativo de los participantes influye en sus respuestas emocionales ante
estimulos digitales. Por ejemplo, se podria estudiar si individuos con diferentes niveles de edu-
cacién muestran patrones de respuesta emocional similares o si existen diferencias notables
en la forma en que interpretan el contenido de las paginas web.

En términos de la distribucion de la poblacién, es importante que la muestra refleje
una diversidad demografica adecuada, no solo en términos de edad y género, sino también
de factores como nivel educativo y estado civil. Esto permitiria un andlisis mas profundo
de como estas variables demograficas impactan las respuestas emocionales y mejoraria la
robustez del modelo al capturar la variabilidad natural de la poblacién.

Por otra parte, para optimizar la precision de los datos de EEG y capturar una respuesta
emocional mas completa, se recomienda aumentar el tiempo de evocacién de emociones y el
tiempo de observacion de las paginas web. Esto permitiria que el EEG capture mas infor-
macién sobre la actividad cerebral, proporcionando datos més detallados y representativos
de las reacciones emocionales de los participantes. La extensién de estos tiempos de exposi-
cién podria revelar patrones de respuesta mas profundos, fortaleciendo asi la validez de los
modelos predictivos y ofreciendo una visiéon maés rica de la experiencia emocional del usuario
frente a contenidos digitales.

5.5. Conclusion general

El presente estudio se propuso abordar la pregunta fundamental de cémo varian los es-
tados emocionales de distintos grupos demograficos al observar diferentes paginas web, uti-
lizando senales EEG y modelos predictivos basados en aprendizaje automético. Partiendo
de una hipétesis que planteaba la existencia de diferencias demograficas significativas en las
respuestas emocionales de los usuarios, los objetivos se enfocaron en identificar patrones de
respuesta emocional vinculados a variables como el sexo y el rango etario. Ademas, se planteo
una hipotesis secundaria que sugeria que las mujeres tendrian una percepciéon mas positiva
hacia paginas web con una mayor cantidad de colores en comparacion con los hombres.

En términos generales, los resultados confirmaron la hipotesis principal, demostrando que
es posible identificar diferencias demograficas significativas en las respuestas emocionales de
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los usuarios al navegar por paginas web. El analisis de las senales EEG permitié entrenar
modelos de machine learning que lograron identificar los estados emocionales de los usuarios
con una precisiéon superior al 80 %, cumpliendo asi con uno de los objetivos especificos de la
investigacion.

Uno de los hallazgos clave fue la confirmacién de la hipdtesis secundaria: se observd que
las mujeres tendian a tener respuestas emocionales mas positivas frente a paginas web con
un mayor uso de colores, mientras que los hombres mostraron respuestas més neutrales o
negativas en estos escenarios. Este resultado resalta la importancia del diseno visual y como
elementos estéticos, como la cantidad de colores, pueden influir de manera diferenciada en la
experiencia emocional de los usuarios en funcion de su género.

Por otro lado, el andlisis por grupo etario revelé que los adultos jévenes (Grupo 2) mos-
traron estados emocionales mas neutrales al interactuar con paginas web, en comparacion
con los participantes de mediana edad (Grupo 3), quienes tuvieron respuestas emocionales
mas positivas. Estos resultados indican que el grupo etario también juega un papel relevante
en la percepcién emocional del contenido digital, lo que sugiere la necesidad de personalizar
las experiencias de usuario en funcién de la edad para maximizar su impacto emocional.

Asimismo, se identificé una diferencia notable entre las respuestas conscientes declaradas
por los participantes y las respuestas emocionales captadas a través del EEG, ya que no se
encontrd una correlacion significativa entre ambas en ninguna de las categorias analizadas.
Esto sugiere que las emociones conscientes y las respuestas emocionales inconscientes pueden
divergir considerablemente, lo que resalta la importancia de utilizar herramientas como el
EEG para obtener una comprension més precisa de las reacciones emocionales genuinas ante
estimulos visuales.

Ademas, los resultados mostraron una correlacion no significativa entre las respuestas
emocionales inconscientes captadas por el EEG y las respuestas conscientes reportadas por
los participantes. Esto indica que las respuestas conscientes y las emocionales inconscientes
aportan informacion complementaria y valiosa, subrayando la importancia de emplear herra-
mientas como el EEG para lograr una comprension més completa y precisa de las reacciones
emocionales ante estimulos visuales.

En conjunto, los hallazgos de este estudio ofrecen valiosas implicaciones practicas para
el diseno y personalizacion de experiencias digitales, enfatizando la necesidad de considerar
tanto las diferencias demograficas como las respuestas emocionales, conscientes e inconscien-
tes, al disenar contenido web. Los resultados proporcionan informacion 1util para optimizar la
experiencia del usuario, haciendo posible la creacion de contenido mas inclusivo y resonante
para diferentes segmentos de la poblacion.

Finalmente, este estudio abre nuevas lineas de investigacién que pueden mejorar la com-
prension de cémo los usuarios interactiian emocionalmente con el contenido digital. Se reco-
mienda la integracion de otras herramientas de mediciéon emocional, como el reconocimiento
facial de emociones, el eye tracking y la respuesta galvanica de la piel (GSR), para enrique-
cer el analisis. Ademas, incorporar mas paginas web, nuevas categorias de contenido y mas
variables demogréficas, como el nivel educacional y el estado civil, permitira una exploracion
mas exhaustiva y detallada de las dindmicas emocionales en entornos digitales.
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En resumen, este estudio ha logrado avanzar en la comprension de las diferencias de-
mograficas en las respuestas emocionales frente a paginas web, utilizando técnicas de neu-
rociencia digital y aprendizaje automatico. Los resultados obtenidos no solo aportan conoci-
mientos valiosos para la investigacion en neuromarketing y comportamiento del consumidor,
sino que también ofrecen herramientas practicas para mejorar el diseno de experiencias digi-
tales que sean emocionalmente resonantes y efectivas para diversos grupos demograficos.
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Capitulo 6

Anexo

6.1. Anexo A: Imagenes de Emomadrid seleccionadas
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6.2. Anexo B: Paginas web
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6.3. Anexo C: Resultados estadisticos por categorias
de paginas web

Comparacién de grupos etarios | Valor x? | Valor p
1vs2 1,0036 0,3164
1vs3 0,0663 0,7967
1vs4 0,0688 0,7932
2vs 3 0,3396 0,5601
2vs4 0,2961 0,5863
3vs4 0,0 1,0

Tabla 6.1: Categoria de estimulo: Joyas
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Comparacién de grupos etarios | Valor x? | Valor p
1vs2 0,4393 0,5075
1vs3 0,1014 0,7501
1vs4 0,0 1,0
2vs 3 1,7407 0,1871
2vs4 0,3339 0,5634
3vs4 0,2566 0,6125

Tabla 6.2: Categoria de estimulo: Saturada
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Comparacién de grupos etarios | Valor y? | Valor p
1vs2 0,5246 0,4689
1vs3 0,0 1,0
1vs4 0,1937 0,6598
2vs 3 1,0779 0,2992
2vs4 0,0055 0,9410
3vs 4 0,5499 0,4584

Tabla 6.3: Categoria de estimulo: Mascotas

Comparacién de grupos etarios | Valor y? | Valor p
1vs2 0,0 1,0
1vs3 0,4667 0,4945
1vs4 0,0 1,0
2vs 3 0,5594 0,4545
2vs4 0,0 1,0
3vs4 0,6477 0,4209

Tabla 6.4: Categoria de estimulo: Guerra

Comparacién de grupos etarios | Valor y? | Valor p
1vs2 1,0487 0,3058
1vs3 0,6565 0,4178
1vs4 1,2222 0,2689
2vs 3 0,0048 0,9448
2vs 4 0,0 1,0
3vs4 0,0190 0,8903

Tabla 6.5: Categoria de estimulo: Farmacia
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Comparacién de grupos etarios | Valor y? | Valor p
1vs2 0,9229 0,3367
1vs3 0,0713 0,7895
1vs4 0,0200 0,8876
2vs 3 2,7347 0,0982
2vs4 0,3341 0,5632
3vs4 0,6412 0,4233

Tabla 6.6: Categoria de estimulo: Grandes marcas

Comparacién de grupos etarios | Valor y? | Valor p
1vs2 0,4474 0,5036
1vs3 0,0713 0,7895
1vs4 0,0 1,0
2vs 3 1,8126 0,1782
2vs4 0,3098 0,5778
3vs4 0,2476 0,6188

Tabla 6.7: Categoria de estimulo: Videojuego
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