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Resum
L’avaluació de l’efecte de les aplicacions de programari en els usuaris és essencial per

garantir la qualitat. Per aconseguir avaluacions més exactes i objectives, s’ha implemen-
tat l’ús de monitoratge de dades fisiològiques. Específicament, el processament de les
senyals electroencefalogràfiques ha demostrat ser eficaç per identificar l’estat cognitiu i
emocional dels usuaris. Empreses com BitBrain han apostat per aquestes tecnologies,
creant dispositius que registren aquestes senyals i programari que facilita la seva anàlisi
i representació gràfica. Aquest programari avalua l’estat de l’usuari mitjançant quatre
indicadors principals: atracció o valència, retenció de memòria, nivell d’implicació i càr-
rega cognitiva. En aquest treball, es presenta una eina de codi obert capaç de processar
senyals EEG i transformar-les en aquestes mètriques, a més de proporcionar a l’usuari
la visualització de les mateixes, mostrant en pantalla les senyals processades i mapes de
calor per visualitzar l’activitat cerebral en temps real. Per al processament de les dades
en cru a processades, s’ha reentrenat un model d’aprenentatge automàtic basant-se en un
treball previ. Per a l’obtenció de dades habilitades per a l’entrenament del model, s’ha
realitzat un experiment capaç d’estimular cadascuna de les mètriques que formaran part
de l’eina. A més, per a aquest procés, s’han aplicat tècniques com el ”Data Augmentation”
per ampliar el conjunt de dades i obtenir models més robustos. Finalment, després de
completar tot això, s’ha dut a terme la creació de l’eina anomenada ”BrainScope”.

Paraules clau: Métriques, Experiment, EEG, Machine Learning

Resumen
La evaluación del efecto de las aplicaciones de software en los usuarios es esencial

para garantizar la calidad. Para lograr evaluaciones más exactas y objetivas, se ha im-
plementado el uso de monitoreo de datos fisiológicos. Específicamente, el procesamiento
de las señales electroencefalográficas ha probado ser eficaz para identificar el estado cog-
nitivo y emocional de los usuarios. Compañías como BitBrain han apostado por estas
tecnologías, creando dispositivos que registran estas señales y software que facilita su
análisis y representación gráfica. Dicho software evalúa el estado del usuario mediante
cuatro indicadores principales: atracción o valencia, retención de memoria, nivel de im-
plicación y carga cognitiva. En este trabajo, se presenta una herramienta open source capaz
de procesar señales EEG y transformarlas en estas métricas, además de brindar al usuario
la visualización de las mismas, mostrando en pantalla las señales procesadas y mapas de
calor para visualizar la actividad cerebral en cada momento. Para el procesamiento de
los datos en crudo a procesados se ha reentrenado un modelo de aprendizaje automático,
basándonos en un trabajo previo. Para la obtención de datos habilitados para el entrena-
miento del mismo, se ha realizado un experimento capaz de estimular cada una de las
métricas que van a formar parte de la herramienta. Además, para este proceso, se han
aplicado técnicas como ”Data Augmentation” para ampliar el dataset y obtener modelos
más robustos. Por último, tras realizar todo esto, se ha llevado a cabo la creación de la
herramienta llamada ”BrainScope”.

Palabras clave: Métricas, Experimento, EEG, Machine Learning
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Abstract
The evaluation of the effect of software applications on users is essential to ensure

quality. To achieve more accurate and objective assessments, the use of physiological
data monitoring has been implemented. Specifically, the processing of electroencephalo-
graphic signals has proven effective in identifying the cognitive and emotional state of
users. Companies like BitBrain have invested in these technologies, creating devices that
record these signals and software that facilitates their analysis and graphical represen-
tation. This software evaluates the user’s state using four main indicators: attraction or
valence, memory retention, engagement level, and cognitive load. This work presents
an open-source tool capable of processing EEG signals and transforming them into these
metrics, in addition to providing the user with visualization, displaying processed sig-
nals and heat maps on screen to visualize brain activity in real-time. For processing raw
data into processed data, a machine learning model has been retrained based on a previ-
ous work. To obtain data suitable for training the model, an experiment was conducted
to stimulate each of the metrics that will be part of the tool. Furthermore, techniques
such as ”Data Augmentation” have been applied in this process to expand the dataset and
achieve more robust models. Finally, after completing all this, the creation of the tool
called ”BrainScope” has been carried out.

Key words: Metrics, Experiment, EEG, Machine Learning
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CAPÍTULO 1

Introducción

El uso de aplicaciones de software es cada vez más común en diferentes aspectos de
nuestra sociedad. La creciente digitalización de la mayoría de los procesos ha incremen-
tado el uso de aplicaciones en el ámbito personal, abarcando áreas como el comercio en
línea, el entretenimiento, la alimentación, los viajes y los servicios. La digitalización ha
transformado profundamente la industria, llevando muchas actividades manuales a ser
realizadas ahora mediante software especializado. En este contexto, donde el software
juega un papel cada vez más importante, es crucial desarrollar aplicaciones de alta cali-
dad que se adapten a las diversas necesidades de los usuarios.

Existen numerosos métodos para evaluar la interacción entre los usuarios y las aplica-
ciones. Estos métodos varían desde evaluaciones realizadas por expertos hasta encuestas
subjetivas y el análisis de datos fisiológicos de los usuarios. Sin embargo, las evaluacio-
nes de expertos y las encuestas pueden estar influenciadas por diversos factores, como el
subconsciente del evaluador o recuerdos imprecisos de la interacción con la interfaz.

Para obtener mediciones más precisas sobre el estado del usuario, se ha propuesto
la monitorización de datos fisiológicos mientras se utiliza una aplicación de software,
con el fin de estudiar el impacto de diferentes eventos. Estudios han vinculado activi-
dades cerebrales específicas con reacciones cognitivas y emocionales concretas, permi-
tiendo definir métricas que informan sobre el estado cognitivo-emocional del usuario en
cada momento, tales como la atracción, el esfuerzo cognitivo, la memorización y la impli-
cación. Empresas de neurotecnología, como BitBrain [2], han desarrollado herramientas
precisas pero costosas para medir señales electroencefalográficas (EEG) usando cascos
neuronales. Estas herramientas suelen tener funcionalidades limitadas y requieren post-
procesamiento de datos para una mejor interpretación de las métricas.

Este trabajo propone desarrollar una herramienta open source capaz de proporcionar a
los usuarios una manera de visualizar y procesar datos electroencefalográficos y obtener
una versión de datos procesados. Para esto, se ha optado por hacer uso de módulos de
Inteligencia Artificial (IA) basados en Machine Learning (ML), capaces de procesar estos
datos obtenidos y visualizarlos a través de la herramienta desarrollada.

1.1 Motivación

La motivación central que impulsa el presente trabajo radica en la creciente necesidad
de mejorar la experiencia del usuario (UX) en sistemas de software mediante la adapta-
ción dinámica y personalizada de las interfaces de usuario (IU). En un entorno digital en
constante evolución, donde las preferencias y necesidades de los usuarios son diversas y
cambiantes, las soluciones estáticas ya no son suficientes para garantizar una UX satis-
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factoria. Por ello, se plantea la importancia de desarrollar IUs adaptativas que, a través
de técnicas avanzadas como el Aprendizaje por Refuerzo y el Aprendizaje Automático,
puedan ajustarse en tiempo real a las condiciones y demandas del usuario. Esta adap-
tación inteligente no solo busca optimizar la eficiencia y eficacia de la interacción, sino
también mejorar aspectos más subjetivos como la satisfacción y la calidad hedónica del
sistema.

Para lograr este objetivo, se han propuesto y realizado múltiples tipos de estudios,
donde se motivan la investigación y desarrollo de frameworks [21][18][19] y herramien-
tas que permitan implementar estrategias de adaptación más efectivas y proactivas, orien-
tadas a maximizar la UX en un mundo digital cada vez más complejo y exigente [20]. Es-
tos estudios se realizaron considerando que las personas manifiestan su estado de diver-
sas maneras, como a través de sus expresiones faciales o movimientos. Por ejemplo, una
persona que disfruta lo que ve, mostrará un rostro sereno y probablemente una sonrisa.
Sin embargo, si se le presenta algo que le desagrada, le inquieta o le hace sentir incómo-
do, estará en un estado de tensión y su rostro reflejará una sensación de insatisfacción, ya
sea mediante una mueca de disgusto o la tensión en ciertas partes de la cara.

Para contribuir a esta investigación, se identificó que también existen otras formas
de obtener datos de las personas para determinar cuándo sienten atracción hacia algo o
verificar si la tarea que están realizando no les consume mucho esfuerzo mental. En este
contexto, se hace referencia a las ondas EEG. Estas ondas, capaces de mostrar el estado
mental de la persona, pueden utilizarse para medir la comodidad, esfuerzo mental, inte-
rés, entre otros, con la tarea que esté realizando, si la tarea le requiere un gran esfuerzo
mental o si le interesa mucho o poco lo que está haciendo en ese momento.

Con esto explicado, se realizó un trabajo previo al presente [25]. En él, se estuvo in-
vestigando acerca de como poder desarrollar módulos de ML para poder extraer datos
procesados para distintas métricas cognitivo-emocionales. Además, en este se presentaba
la manera de poder limpiar y preprocesar estos datos, para un mejor procesado de estos.

Este TFG es fruto de una beca de colaboración con el grupo de investigación de Inge-
niería del Software y Sistemas de Información (ISSI).

1.2 Objetivo

Con tal de conseguir todo lo dicho anteriormente, el objetivo de este TFG es desa-
rrollar una herramienta open source que implemente unas características de procesado de
señales EEG para obtener las métricas: atracción, esfuerzo cognitivo, memorización e im-
plicación a partir de datos fisiológicos grabados con un casco neuronal de BitBrain. Para
ello, se han propuesto las siguientes tareas:

1. Estudiar las distintas soluciones software relacionadas con este proyecto, que se
han ido desarrollando a lo largo de todo este tiempo.

2. Desarrollar un experimento capaz de poder extraer datos de calidad para el entre-
namiento de módulos de IA desarrollados en el trabajo anterior mencionado.

3. Entrenar y mejorar estos módulos investigando y explorando distintas opciones de
IA para obtener los mejores resultados.

4. Desplegar los módulos en un servidor haciendo que sean más accesibles a las dis-
tintas personas que quieran hacer uso de estas.

5. Diseño e implementación de una herramienta software que sea capaz de usar estos
módulos y poder mostrar y visualizar los datos procesados.
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1.3 Estructura de la memoria

A continuación, se describe la estructura que tendrán los contenidos restantes de esta
memoria:

Capítulo 2. Conceptos previos: En este capítulo, se pretende dar una pincelada sobre el
proceso EEG y las distintas métricas que se pueden obtener gracias a estas seña-
les, ya que esto es gran parte de la base de la que parte este proyecto. Además, se
quiere presentar el casco que se ha usado para la realización del experimento y do-
cumentar los distintos modelos de ML y de métricas de evaluación de IA que se
han usado.

Capítulo 3. Trabajos relacionados: En este capítulo se presentan cuatro distintas solu-
ciones de software donde se usan estas señales y se presentan los distintos ámbitos
donde pueden ayudar el procesamiento de estas señales. Además, también se pre-
senta una comparativa de estas para poder ver la contribución de este trabajo a la
sociedad científica.

Capítulo 4. Especificación de requisitos: En este capítulo se muestran los distintos re-
quisitos que se han definido para el desarrollo de la aplicación. Para ello, se han
usado métodos como la realización de casos de uso o prototipado.

Capítulo 5. Tecnologías y Arquitectura: En este capítulo se presenta el diseño de lo que
sería la arquitectura de la solución software propuesta y unas explicaciones de las
distintas tecnologías usadas y el por qué se han usado en el desarrollo de la aplica-
ción.

Capítulo 6. Implementación: En este capítulo se presenta todo el desarrollo del softwa-
re, desde los experimentos realizados para obtener datos, hasta la implementación
de la aplicación.

Capítulo 7. Pruebas: En este capítulo se muestran las distintas pruebas que se han reali-
zado para verificar su correcto funcionamiento y, además, demostrar que es usable
usando métodos como las Heurísticas de Nielsen.

Capítulo 8. Conclusiones: Para terminar, se presentan unas conclusiones de todo el tra-
bajo hecho y lo que se podría realizar en trabajos futuros.





CAPÍTULO 2

Conceptos previos

Tradicionalmente, la obtención de datos sobre las preferencias y gustos de los usua-
rios se ha realizado a través de métodos como cuestionarios, encuestas y pruebas de
usuario. Estos enfoques, presentan limitaciones debido a que dependen en gran medi-
da de la memoria y la percepción subjetiva de los usuarios sobre su propia experiencia
e interacción. No obstante, la integración de mediciones fisiológicas, como la respuesta
galvánica de la piel (GSR), el seguimiento ocular (eye tracking) o la electroencefalografía,
ofrece una vía alternativa para recopilar información. Estas técnicas permiten captar un
conjunto de datos más objetivos y precisos sobre el estado emocional y cognitivo de los
usuarios, facilitando la extracción de métricas que pueden proporcionar una visión más
completa y fiel de su experiencia real.

Por este motivo, muchas empresas han optado por emplear la neurociencia para ob-
tener datos sobre los distintos procesos que ocurren en la mente humana. Esto se debe a
que estos procesos pueden indicar el estado de una persona, ya sea en términos de bien-
estar mental, físico o simplemente para mostrar implicación o atracción por algo. Para
ello, estas empresas han decidido utilizar EEG y medir diversas métricas extraídas de
este proceso, obteniendo así una visión del estado mental de la persona examinada.

En este capítulo, se hará hincapié en la explicación del proceso de obtención de mé-
tricas a través de EEG y los distintos ámbitos en los que se puede aplicar. Además, al
utilizar diversas métricas en el presente TFG, se mencionarán cuántas métricas se han
podido extraer hasta la fecha a partir de estos datos cerebrales y el motivo por el cual se
han seleccionado cuatro de ellas para la realización del proyecto.

2.1 EEG

El electroencefalograma o EEG, es una técnica muy usada en ámbitos de la neuro-
ciencia. Según ”Mejor con Salud” [29], una revista en línea que se centra en proporcionar
información sobre buenos hábitos y cuidados para la salud, definió el EEG como una
técnica de exploración funcional que permite medir la actividad eléctrica del cerebro en
tiempo real. Fue en 1929 cuando Hans Berger acuñó el término ”electroencefalograma”
para describir el registro de las fluctuaciones eléctricas cerebrales captadas por electrodos
adheridos al cuero cabelludo. Las neuronas, constantemente activas, transmiten impul-
sos eléctricos a lo largo del sistema nervioso central. El EEG recoge y amplifica estas
señales eléctricas, que se representan mediante líneas onduladas, reflejando la actividad
de diferentes regiones cerebrales.

Generalmente, el EEG se realiza en estado basal, es decir, en una condición natural y
de reposo del paciente, sin ningún tipo de estimulación o actividad adicional; y puede
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complementarse con métodos de activación, como la hiperventilación o la estimulación
visual. Algunos especialistas incluso recomiendan realizar el registro durante el sueño
para obtener un análisis más detallado. Además, existen electroencefalogramas de segui-
miento continuo que se realizan durante 24 horas.

Los resultados de esta prueba pueden mostrar tanto patrones normales como anorma-
les, lo que permite diagnosticar lesiones o trastornos específicos, como las convulsiones.
Por esta razón, el EEG es una herramienta complementaria ampliamente utilizada en la
consulta neurológica.

Para justificar esta definición, muchas empreas como ”Neuroscenter” [34], definieron
tambien el EEG como una técnica no invasiva que permite medir la actividad eléctrica
del cerebro.

Por lo tanto, se puede afirmar que el EEG es una técnica de monitoreo neurofisioló-
gico que registra la actividad eléctrica del cerebro a través de electrodos colocados en el
cuero cabelludo. Esta actividad eléctrica se origina principalmente de las neuronas pira-
midales en la corteza cerebral y se mide en términos de voltaje frente al tiempo. El EEG es
utilizado para evaluar una variedad de condiciones neurológicas, como epilepsia, tras-
tornos del sueño, encefalopatías, y para monitorear la profundidad de la anestesia en
procedimientos quirúrgicos. La señal EEG se caracteriza por diferentes tipos de ondas
cerebrales, categorizadas por su frecuencia, tales como las ondas delta, theta, alfa y beta,
cada una asociada con diferentes estados del cerebro y funciones cognitivas.

Sabiendo esto, la pagina web ”Mayo Clinic” [27] definió el proceso de obtención de
los datos EEG de la siguiente manera:

1. La cabeza del paciente es medida y el cuero cabelludo es marcado con un lápiz
especial para indicar la colocación de los electrodos.

2. Los electrodos se colocan sobre el cuero cabelludo con un adhesivo especial o una
gorra elástica, y se conectan a un dispositivo que amplifica y registra las ondas
cerebrales en una computadora.

3. Una vez colocados los electrodos, la prueba del electroencefalograma suele durar
entre 20 y 40 minutos, pudiendo requerir más tiempo si es necesario dormir durante
el procedimiento.

4. Durante la prueba, el paciente se relaja en una posición cómoda con los ojos cerra-
dos. En varios momentos, se le solicitará que abra y cierre los ojos, realice cálculos
simples, lea, observe imágenes, respire profundamente o mire una luz brillante.

5. Habitualmente, se graba un video durante el electroencefalograma para capturar
los movimientos del cuerpo mientras se registran las ondas cerebrales. Este registro
combinado ayuda en el diagnóstico y tratamiento de afecciones.

Siguiendo este procedimiento, el EEG se ha usado en muchos ambitos como:

Evaluación de trastornos neurológicos: El EEG se utiliza para evaluar y diagnosticar
una amplia gama de trastornos neurológicos, como la epilepsia, ciertos trastornos
del sueño, los trastornos del movimiento, las enfermedades cerebrovasculares, las
lesiones cerebrales o los trastornos del desarrollo neurológico. Un estudio publica-
do en Revere Health, [41] examina el uso del EEG en la localización de focos epi-
lépticos para planificar la cirugía en pacientes con epilepsia refractaria. El EEG pro-
longado con monitorización de video es fundamental para identificar las regiones
cerebrales responsables de las convulsiones, lo que ayuda en la decisión quirúrgica
y en el pronóstico del tratamiento.



2.1 EEG 7

Evaluación preoperatoria y durante cirugías cerebrales: Antes de una cirugía cerebral,
el EEG se utiliza para evaluar la relación entre la actividad eléctrica y las funciones
cognitivas. Durante la cirugía, el EEG permite monitorear la actividad cerebral en
tiempo real y detectar cualquier anomalía. Un estudio desarrollado en 2012 por
Brandon Foreman y Jan Claassen, [17] explica la importancia del uso del EEG en el
monitoreo de la actividad cerebral en tiempo real.

Investigación neurocientífica: El EEG se utiliza para estudiar procesos cognitivos, como
la atención, la memoria, la percepción y el procesamiento del lenguaje. Además,
también puede aportar información al investigar sobre el envejecimiento cerebral,
el aprendizaje y la plasticidad neuronal. Esto ayuda a los cirujanos a evitar áreas
críticas del cerebro que controlan funciones importantes como el habla y el movi-
miento. Un estudio presentado en Brain Sciencies [4] analiza el uso de EEG y fMRI
para entender cómo funciona el cerebro durante procesos cognitivos básicos co-
mo la atención, la memoria, la percepción y el procesamiento del lenguaje. Estas
técnicas permiten una comprensión detallada de los mecanismos psicofisiológicos
subyacentes a diferentes trastornos cerebrales, y cómo estas funciones pueden verse
afectadas o mejoradas mediante diversas intervenciones.

Neurociencia deportiva: En este ámbito, el EEG permite a los investigadores evaluar el
rendimiento cerebral y analizar las diferencias en la actividad eléctrica entre los
atletas de alto rendimiento y personas que no realizan deporte a este nivel. Es-
ta información posteriormente se podrá utilizar para mejorar el entrenamiento, la
toma de decisiones tácticas o la rehabilitación de lesiones. Un estudio en 2016 de-
sarrollado por Cheron, G et. al. [6] demuestra que las oscilaciones neuronales regis-
tradas mediante EEG pueden identificar biomarcadores de rendimiento deportivo.
Por ejemplo, se han observado diferencias en la actividad eléctrica del cerebro de
atletas de élite durante movimientos específicos, como el ”sleep push” en hockey
de campo, lo que ayuda a entender la relación entre la eficiencia cerebral y el rendi-
miento físico.

Ingeniería del Software: El EEG también se ha utilizado en la ingeniería del software
para mejorar la interacción humano-computadora y optimizar el desarrollo de soft-
ware. Mediante la monitorización de la actividad cerebral de los desarrolladores,
los investigadores pueden identificar niveles de concentración, estrés y fatiga du-
rante tareas complejas de programación. Esta información se emplea para diseñar
interfaces de usuario más intuitivas y adaptar entornos de desarrollo que maxi-
micen la productividad y el bienestar del programador. Además, el EEG permite
evaluar la usabilidad de software y aplicaciones, asegurando que la experiencia
del usuario sea lo más fluida y eficiente posible. También se ha explorado su uso
en la creación de software que pueda adaptarse dinámicamente a las necesidades
cognitivas del usuario en tiempo real, abriendo nuevas posibilidades en la persona-
lización y adaptación de herramientas digitales. Un estudio de 2014 realizado por
Mühl C, Jeunet C y Lotte F [31], donde se aborda la estimación de la carga de tra-
bajo usando señales EEG, que resulta ser una herramienta sensible para adaptar la
interacción humano-computadora al estado del usuario. Otro estudio relacionado
es el publicado en 2012 por Sourina, O. et. al. [45] En el se discute cómo los disposi-
tivos modernos de EEG y los avances en algoritmos de reconocimiento de patrones
se han integrado en interfaces cerebro-computadora. Con todo esto, se permite una
personalización en tiempo real de las herramientas digitales basadas en los esta-
dos cerebrales del usuario, mejorando la eficiencia y la experiencia del usuario en
entornos de software.
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2.2 Casco neuronal

Como se ha mencionado anteriormente, la obtención del EEG, se hace mediante el
uso de electrodos, colocados de manera que se puedan obtener las ondas EEG. Para estos
procesos, en lugar de hacer el proceso de marcar las zonas en el cuero cabelludo y poner
los electrodos, como se ha descrito anteriormente en el proceso EEG, existen dispositivos
capaces de captar estas señales sin necesidad de realizar el proceso previo.

Empresas especializadas en la neurociencia como BitBrain, han desarrollado estos ti-
pos de cascos para hacer el proceso de EEG más cómodo y rápido. En particular, el casco
neuronal utilizado en el experimento es el modelo ”Diadem” [13] de la empresa Bitbrain,
donde se muestra en la Figura 2.1 b. Este casco está equipado con 14 electrodos de senso-
res secos, como se puede apreciar en la Figura 2.1 a, que permiten la captura de señales
electroencefalográficas (EEG) a través de 12 canales. La disposición de estos electrodos
está diseñada para facilitar la toma de datos de la actividad cerebral de manera precisa
y con mínima interferencia del ruido externo. Además, el casco está conectado a un am-
plificador con una resolución de 24 bits y una frecuencia de muestreo de 256 Hz, lo que
mejora la calidad de las señales recogidas.
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Figura 2.1: a) Distribución de electrodos en el casco de BitBrain. b) Casco neuronal de BitBrain. [2]

Este casco es capaz de obtener señales de ondas de 0 a 30 Hz, pudiendo recolectar es-
tos datos y posteriormente, con un software especializado, procesar estos datos y obtener
métricas cognitivo-emocionales como puede ser la implicación o la memorización.

2.3 Ondas y métricas

Las ondas cerebrales tienen distintas propiedades como la frecuencia, la intensidad,
etc. y gracias al análisis de las mismas se pueden obtener distintas métricas cognitivo-
emocionales. Muchas paginas web como es el caso de NeuroFeedBack [33] y la facultad
de medicina de UNAM [51], definen y ubican las frecuencias de ondas cerebrales que se
podrían obtener con el EEG de la siguiente manera:

• Ondas Delta [frecuencia de 0.1-4 Hz]. Las ondas Delta, situadas en su gran ma-
yoría en la corteza cerebral, son frecuencias muy lentas pero de mayor amplitud,
características del sueño profundo y predominantes durante el descanso. También
se observan en estados de meditación. La producción de estas ondas coincide con
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la regeneración y restauración del Sistema Nervioso Central, haciendo que el sueño
sea reparador.

• Ondas Theta [frecuencia de 4-7 Hz]. Las ondas Theta, situadas principalmente en
el hipocampo y la corteza entorrinal, predominan cuando los sentidos procesan in-
formación interna y el individuo se encuentra desconectado del mundo exterior,
como en estados de ensimismamiento o meditación profunda. Son esenciales du-
rante el aprendizaje y la memoria, y se producen en la transición entre la vigilia y
el sueño.

Estas ondas se generan en estados de intuición o al procesar información incons-
ciente, como traumas, pesadillas o miedos.

• Ondas Alfa [frecuencia de 7-12 Hz]. Las ondas Alfa, producidas principalmente
en las regiones occipitales y parietales del cerebro, predominan cuando el Sistema
Nervioso Central se encuentra en reposo, relajado pero despierto y atento. Un dé-
ficit de alfa puede dificultar la relajación. En este estado, el cerebro está en ralentí,
preparado para la acción si fuera necesario.

Esta frecuencia contribuye a la coordinación mental, la integración mente/cuerpo,
la calma y la alerta. Además, el cerebro utiliza las ondas alfa como gratificación
después de una tarea bien realizada, conocido como Post Reinforcement Synchro-
nization, proporcionando una sensación de éxito y preparación para futuras tareas.

• Ondas Beta [frecuencia de 13-30 Hz]. Las ondas Beta, generadas en la corteza pre-
frontal, predominan durante el periodo de vigilia y se manifiestan cuando la aten-
ción está dirigida a tareas cognitivas externas, a diferencia de las ondas Theta que
surgen en estados cognitivos internos. Estas frecuencias rápidas están presentes
cuando estamos atentos, resolviendo problemas cotidianos, tomando decisiones o
concentrados en diversas tareas.

• Ondas Gamma [frecuencia de 30-100 Hz]. Las ondas Gamma, situadas en diversas
áreas corticales superiores, son las más rápidas y se producen en ráfagas cortas. Es-
tán relacionadas con el procesamiento simultáneo de información en varias áreas
del Sistema Nervioso Central. Estas ráfagas se observan cuando el cerebro está en
un estado de alta resolución, como durante el cálculo de una fórmula matemática.
También se manifiestan en estados de espiritualidad, altruismo, amor y otros esta-
dos de virtualidad. Las ondas Gamma modulan las percepciones y la consciencia,
y desaparecen durante la anestesia.

Para visualizar como se mostrarían las ondas, se puede apreciar la Figura 2.2, donde
todas las ondas están representadas con sus respectivas gráficas.

A partir de la información recopilada mediante el proceso descrito, es posible extraer
varias métricas cognitivas relevantes para estudios como este proyecto. Estas métricas
son particularmente útiles en el campo del neuromarketing, donde se aplican para eva-
luar cómo captar la atención del público objetivo y determinar su reacción hacia los pro-
ductos ofrecidos. Un ejemplo destacado de la aplicación de estas técnicas se encuentra
en ”Neuromarketing For Dummies” [22] de Stephen J. Genco, que ilustra cómo los prin-
cipios de neurociencia pueden ser integrados en estrategias de marketing, facilitando la
comprensión de las métricas más relevantes. A continuación, se presentan las métricas
más relevantes que explicó:

• Atracción: Se puede evaluar observando la activación de ciertas áreas cerebrales
o patrones de actividad cuando los sujetos son expuestos a estímulos. Por ejem-
plo, incrementos en la actividad en la corteza prefrontal pueden indicar un mayor
interés o atracción hacia un producto o un estímulo.
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Figura 2.2: Tipos de ondas [48].

• Memorización: La memorización se puede medir observando los potenciales evo-
cados y la actividad en las regiones del cerebro asociadas con la memoria, como el
hipocampo. Una mayor actividad en estas áreas durante la exposición a un estímu-
lo puede sugerir una mejor memorización del mismo.

• Implicación: El grado de compromiso o engagement puede ser estimado mediante
la medición de la actividad en bandas de frecuencia específicas. Por ejemplo, una
alta actividad en la banda beta puede indicar un mayor enfoque y atención.

• Emoción: La respuesta emocional puede ser analizada mediante la observación de
la asimetría en la actividad frontal. La actividad predominante en el hemisferio
izquierdo puede asociarse con emociones positivas, mientras que la actividad en el
derecho puede indicar emociones negativas.

• Carga Cognitiva: La carga cognitiva se refiere a la cantidad de recursos mentales
que se están utilizando. Esto puede evaluarse a través de la actividad en la banda
theta, especialmente en la corteza frontal.

• Sorpresa: La sorpresa o el impacto inesperado de un estímulo pueden ser detecta-
dos por cambios abruptos en la actividad cerebral, particularmente en las bandas
de frecuencia alta como la gamma, que sugieren un alto procesamiento cognitivo.

• Fatiga: Se puede estimar la fatiga observando la disminución de la actividad en las
bandas de alta frecuencia (como beta y gamma) y el aumento en las bandas de baja
frecuencia (como delta y theta). Esto puede ser un indicativo de la disminución de
la alerta y el aumento de la somnolencia.

En el marco de este proyecto, se ha optado por concentrar los esfuerzos en analizar
las métricas de Atracción, Memorización, Engagement y Carga Cognitiva. Esta elección
se fundamenta en las posibilidades que ofrece el casco neuronal que se ha utilizado y en
la necesidad de diseñar interfaces que no solo sean intuitivas y sencillas de utilizar, sino
que también minimicen la carga cognitiva requerida por los usuarios. De igual importan-
cia es el desarrollo de interfaces visualmente atractivas, capaces de captar el interés y la
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aprobación del usuario. El objetivo es crear una experiencia de usuario que sea tanto es-
téticamente placentera como funcionalmente eficiente, fomentando así un mayor interés
y mejor retención de la información presentada.

2.4 Machine Learning Pipeline

Para la obtención de estas métricas, algunos estudios como el desarrollado por Samal,
P., y Hashmi, M. F. [43], donde destacan cómo las técnicas de ML y deep learning, como la
fusión de características y la fusión de decisiones, pueden mejorar significativamente la
precisión del reconocimiento de emociones a partir de señales EEG en sistemas BCI; ava-
lan la posibilidad de usar el ML. Con ello, existe un proceso llamado ”Machine Learning
Pipeline” [26], el cual se define como una secuencia estructurada de etapas de procesa-
miento y modelado de datos que están meticulosamente interconectadas. Estas etapas
están diseñadas con el propósito específico de automatizar, estandarizar y optimizar el
proceso integral que abarca la creación, entrenamiento, evaluación e implementación de
modelos de aprendizaje automático.

Este proceso desempeña un papel crucial en el desarrollo y la producción de sistemas
de aprendizaje automático avanzados. Facilita la labor de los científicos de datos y los
ingenieros de datos al proporcionar un marco organizado que gestiona la complejidad del
proceso de aprendizaje automático de extremo a extremo. Además, este proceso ayuda
a los profesionales en el campo a desarrollar soluciones precisas y escalables que son
aplicables a una amplia gama de necesidades y contextos de aplicación.

Al implementar canalizaciones de aprendizaje automático, las organizaciones pueden
asegurar una mayor coherencia y eficiencia en el desarrollo de modelos, lo que resulta en
una implementación más rápida y efectiva de soluciones basadas en inteligencia artifi-
cial. Esto no solo aumenta la capacidad de adaptación de las empresas a las necesidades
cambiantes del mercado, sino que también mejora significativamente la calidad y el ren-
dimiento de los sistemas de aprendizaje automático que desarrollan.

Figura 2.3: Fases del Machine Learning Pipeline

Como se puede apreciar en la Figura 2.3, el Machine Learning Pipeline se compone
de las siguientes fases:

1. Recopilación de datos (Data ingestion): En esta etapa inicial, se recolectan datos
nuevos provenientes de múltiples fuentes, tales como bases de datos, APIs o archi-
vos. Esta ingesta de datos a menudo incluye datos sin procesar que podrían requerir
preprocesamiento para convertirlos en útiles.
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2. Preprocesamiento de datos (Data preparation): Esta fase implica la limpieza, trans-
formación y preparación de los datos de entrada para el modelado. Los procesos
comunes en esta etapa incluyen el manejo de valores ausentes, la codificación de
variables categóricas, el escalado de características numéricas y la segmentación de
los datos en conjuntos para entrenamiento y pruebas.

3. Selección del modelo (Build model): En esta etapa, se seleccionan los algoritmos
de aprendizaje automático más adecuados según el tipo de problema (por ejemplo,
clasificación o regresión), las características de los datos y los requisitos de rendi-
miento. Este proceso puede incluir también el ajuste de hiperparámetros.

4. Entrenamiento y evaluación del modelo (Model training): Los modelos selecciona-
dos se entrenan utilizando el conjunto de datos de entrenamiento y los algoritmos
escogidos. Este proceso implica identificar y aprender los patrones y relaciones sub-
yacentes en los datos de entrenamiento. También es posible utilizar modelos pre-
entrenados en lugar de desarrollar uno nuevo.
Tras el entrenamiento, se evalúa el rendimiento del modelo usando un conjunto de
datos de prueba independiente o mediante técnicas de validación cruzada. Las mé-
tricas de evaluación varían según el problema específico, pero pueden incluir exac-
titud, precisión, sensibilidad, puntuación F1, error cuadrático medio, entre otros.

5. Despliegue del modelo (Model deployment): Una vez que el modelo ha sido desa-
rrollado y evaluado satisfactoriamente, se despliega en un entorno de producción
donde puede realizar predicciones sobre datos nuevos. El despliegue puede reque-
rir el desarrollo de APIs y la integración con otros sistemas.

6. Supervisión y mantenimiento (Performance monitoring): Posterior al despliegue,
es crucial supervisar de forma continua el rendimiento del modelo y reentrenarlo
según sea necesario para adaptarse a los cambios en los patrones de datos. Este paso
asegura que el modelo mantenga su precisión y fiabilidad en un entorno operativo
real.

2.5 Data Augmentation

En muchos casos, exite la posibilidad de que el dataset para el entrenamiento de un
módulo de ML no contenga suficientes datos o no tenga una variedad significativa de los
datos que se requieren. En estos casos, aparece el proceso de aumento de datos denomi-
nado ”Data Augmentation”.

El Data Augmentation [49] [8] es una técnica que se utiliza para aumentar el tamaño y
la diversidad de un conjunto de datos de entrenamiento mediante la creación de versio-
nes modificadas de los datos existentes. En el caso de señales u ondas, esto puede incluir
transformaciones como desplazamiento temporal, adición de ruido, cambio de frecuen-
cia, o alteración de la amplitud. El objetivo es exponer al modelo a una variedad más
amplia de patrones y características durante el entrenamiento, mejorando así su capaci-
dad para generalizar a nuevas señales que no ha visto antes, y reduciendo el riesgo de
sobreajuste.

En el presente trabajo, los datos en crudo son extraidos de ondas cerebrales, por lo
que se tuvo que realizar procesos de Data Augmentation específicos para ondas. Dos de
los más usados son el ruido gaussiano y el aumento de escala.
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2.5.1. Ruido Gaussiano

El ruido gaussiano consiste en agregar ruido aleatorio a las señales de entrada. Este
ruido sigue una distribución gaussiana o normal, lo que significa que la mayoría de los
valores del ruido estarán cerca de la media (generalmente 0) y habrá menos valores ex-
tremos a medida que nos alejamos de la media.

El principal objetivo de añadir ruido gaussiano es hacer que el modelo sea más robus-
to y generalizable, al entrenarlo en datos que no son idénticos pero están relacionados con
los datos reales. En entornos del mundo real, las señales pueden estar afectadas por in-
terferencias o ruido, por lo que añadir ruido gaussiano ayuda a simular esta variabilidad.

Para la implementación de añadir el ruido gaussiano, se procedió de la siguiente ma-
nera:

• Generar una señal de ruido gaussiano: en este caso se genero una señal de 0.01.

• Sumar la señal de ruido a la señal original.

• Utilizar la señal ruidosa resultante como un nuevo ejemplo de entrenamiento.

El resultado es una señal ligeramente diferente de la original, que el modelo debe apren-
der a manejar, ayudando a mejorar su rendimiento en condiciones reales.

2.5.2. Aumento de escala (Scaling)

El aumento de escala es una técnica de Data Augmentation donde la señal original se
escala, es decir, se multiplica por un factor constante. Esta técnica puede modificar tanto
la amplitud como la energía total de la señal.

Al modificar la escala de la señal, el modelo aprende a reconocer patrones en señales
de diferente amplitud, lo que es útil en situaciones donde la intensidad de la señal puede
variar. Ayuda al modelo a ser más robusto a cambios en la intensidad de la señal, lo que
puede ocurrir en aplicaciones prácticas.

Para la implementación de añadir un aumento de escala, se procedió de la siguiente
manera:

• Seleccionar un factor de escala aleatorio dentro de un rango razonable: en este
caso se cogió una factor del 1.1.

• Multiplicar la señal original por este factor de escala.

• Utilizar la señal escalada como un nuevo ejemplo de entrenamiento.

Esta técnica genera versiones de la señal con diferentes niveles de intensidad, lo cual
enriquece el conjunto de datos de entrenamiento y mejora la capacidad del modelo para
manejar variaciones en la entrada.

2.6 Tipos de Machine Learning

En el trabajo previo se hablaba de seguir un modelo de regresión, en particular, hacer
uso de redes neuronales para el desarrollo de los módulos de ML. Sin embargo, no hay
solo un tipo de modelo de regresión. También hay otros como pueden ser el árbol de
decisión o la máquina de vectores de soporte.
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2.6.1. Árbol de decisión

Los árboles de decisión [53] son un método de aprendizaje supervisado no paramétri-
co que se utiliza tanto para clasificación como para regresión. Su objetivo es crear un
modelo que prediga el valor de una variable objetivo mediante la aplicación de reglas
de decisión simples basadas en las características del conjunto de datos. Los árboles de
decisión son fáciles de entender e interpretar, requieren poca preparación de los datos y
pueden manejar tanto datos numéricos como categóricos. Sin embargo, pueden generar
árboles demasiado complejos que no generalizan bien, lo que lleva al sobreajuste. Ade-
más, los árboles de decisión pueden ser inestables, ya que pequeñas variaciones en los
datos pueden resultar en un árbol completamente diferente. Para mitigar estos proble-
mas, se suelen utilizar en combinación con técnicas de ensamblado (ensemble learning).

Figura 2.4: Algoritmo del árbol de decisión [53].

En la Figura 2.4, se puede observar el algoritmo del árbol de decisión.

2.6.2. Redes neuronales

Las redes neuronales de perceptrón multicapa (MLP) [40] son un algoritmo de aprendizaje
supervisado que aprende una función al entrenarse con un conjunto de datos. A diferen-
cia de la regresión logística, las MLP pueden tener una o más capas no lineales, llamadas
capas ocultas, entre la capa de entrada y la capa de salida. Cada neurona en una capa
oculta transforma los valores de la capa anterior mediante una suma ponderada seguida
de una función de activación no lineal, como la función tangente hiperbólica. Esto per-
mite que las MLP aprendan funciones no lineales y las apliquen tanto en problemas de
clasificación como de regresión. Las redes MLP son especialmente útiles para modelar
relaciones complejas y no lineales en los datos.

En la Figura 2.5 se ilustra la base del algoritmo de redes neuronales.

2.6.3. Máquina de vectores de soporte

Las máquinas de vectores de soporte (SVM) [30] son un conjunto de métodos de apren-
dizaje supervisado utilizados para clasificación, regresión y detección de anomalías. Las
SVM son efectivas en espacios de alta dimensión y funcionan bien incluso cuando el
número de dimensiones es mayor que el número de muestras. Utilizan un subconjun-
to de puntos de entrenamiento llamados vectores de soporte, lo que las hace eficientes
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Figura 2.5: Capas de redes neuronales [40].

en términos de memoria. Además, son versátiles, ya que permiten especificar diferentes
funciones Kernel para la función de decisión, con la posibilidad de usar Kernels persona-
lizados.

Sin embargo, las SVM presentan algunas desventajas. Cuando el número de carac-
terísticas es mucho mayor que el número de muestras, es crucial evitar el sobreajuste
eligiendo cuidadosamente la función Kernel y el término de regularización. Además, las
SVM no proporcionan estimaciones de probabilidad de manera directa, lo que requiere
un proceso costoso de validación cruzada para calcularlas. También, para predecir datos
dispersos, la SVM debe haberse ajustado en tales datos, lo que requiere un uso óptimo de
matrices específicas para un mejor rendimiento.

Figura 2.6: Tipos de máquina de vectores de soporte [30].
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En la Figura 2.6 se presentan diferentes tipos de algoritmos de máquinas de vectores
de soporte.

2.7 Métricas de evaluación de modelos

A la hora de comprobar el correcto funcionamiento de los módulos de ML, existen
distintas métricas que calculan su exactitud. Algunas de las métricas más usadas son las
siguientes.

2.7.1. Coeficiente de determinación (R2)

La métrica de evaluación R² (R cuadrado) [42], también conocida como el coeficiente
de determinación, mide la proporción de la varianza en la variable dependiente (Y) que es
explicada por las variables independientes (X) en un modelo de regresión.

El R² se calcula con la siguiente fórmula:

R2 = 1 − Suma de los residuos al cuadrado (SSR)
Suma total de los cuadrados (SST)

Donde:

• SSR es la suma de los cuadrados de los residuos, es decir, la suma de las diferencias
al cuadrado entre los valores observados y los valores predichos por el modelo.

• SST es la suma total de los cuadrados, es decir, la suma de las diferencias al cua-
drado entre los valores observados y la media de los valores observados.

El valor de R² varía entre 0 y 1:

• Un R² de 1 indica que el modelo explica toda la variabilidad de la variable depen-
diente.

• Un R² de 0 indica que el modelo no explica ninguna variabilidad de la variable
dependiente.

• Un valor intermedio indica qué proporción de la variabilidad está explicada por el
modelo.

2.7.2. Error medio aboluto (MAE)

El MAE (Mean Absolute Error o Error Medio Absoluto) [42], es una métrica de eva-
luación que mide el promedio de los errores absolutos entre los valores predichos por un
modelo y los valores observados. Es decir, el MAE indica, en promedio, cuánto se desvía
la predicción del modelo con respecto a los valores reales.

La fórmula para calcular el MAE es:

MAE =
1
n

n

∑
i=1

|yi − ŷi|

Donde:

• n es el número de observaciones.
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• yi es el valor observado (real) para la i-ésima observación.

• ŷi es el valor predicho por el modelo para la i-ésima observación.

• |yi − ŷi| es el valor absoluto del error para la i-ésima observación.

El MAE es una métrica que se expresa en las mismas unidades que los datos que se
están prediciendo, lo que facilita su interpretación. Un MAE más bajo indica un mejor
rendimiento del modelo, ya que significa que, en promedio, las predicciones están más
cerca de los valores reales.

2.7.3. Error absoluto mediano (MedAE)

El MedAE (Median Absolute Error o Error Absoluto Mediano) [28], es una métrica
de evaluación que mide la mediana de los errores absolutos entre las predicciones del
modelo y los valores observados. A diferencia del MAE, que calcula el promedio de los
errores absolutos, el MedAE toma la mediana, lo que lo hace menos sensible a valores
atípicos (outliers).

La fórmula para calcular el MedAE es:

MedAE = mediana(|y1 − ŷ1| , |y2 − ŷ2| , . . . , |yn − ŷn|)

Donde:

• yi es el valor observado para la i-ésima observación.

• ŷi es el valor predicho por el modelo para la i-ésima observación.

• |yi − ŷi| es el valor absoluto del error para la i-ésima observación.

• La mediana es el valor que separa la mitad inferior de la mitad superior de la lista
ordenada de errores absolutos.

El MedAE es útil cuando se desea una medida robusta de error que no sea afectada
por unos pocos errores grandes, como sucede con el MAE. Un valor más bajo de MedAE
indica un mejor ajuste del modelo, ya que implica que la mayoría de las predicciones
están cerca de los valores reales.





CAPÍTULO 3

Trabajos relacionados

Como se ha mostrado previamente, el EEG es muy usado en muchos ámbitos, abar-
cando el marketing, la medicina o la ingeniería del software. En esta sección, se revisarán
diferentes estudios anteriores que han empleado esta tecnología, seguido de una compa-
ración con el software que se desarrollará en el marco de este proyecto.

3.1 BWAnalysis

BWAnalysis [5] es una herramienta de medición que permite al usuario seleccionar
un área específica en el EEG para mostrar la frecuencia o la amplitud de la función de
espectrograma EEG para seleccionar canales especificos, permitiendo la visualización y
análisis de amplitud de frecuencias dominantes, mediante gráficas. Permite la sincroniza-
ción HD de video y es compatible con Windows 7 a 10. Además, es capaz de sincronizar
el sistema de video EEG con el estudio realizado. Es muy usado en ambitos como:

• Neurología. Aquí se emplea para registrar y analizar las ondas cerebrales en diver-
sas condiciones neurológicas, incluyendo epilepsia, trastornos del sueño, y otras
afecciones neurológicas.

• Medicina del Sueño. Se utiliza en estudios de sueño para monitorizar múltiples
parámetros fisiológicos durante el sueño, como actividad cerebral, movimientos
oculares, tono muscular, y respiración. Es esencial para el diagnóstico de trastornos
del sueño como apnea del sueño y insomnio.

• Cuidados Intensivos (UCI). En las unidades de cuidados intensivos, BWAnalysis
se usa para la monitorización continua de pacientes críticos, permitiendo el segui-
miento detallado de la actividad cerebral y otros parámetros vitales.

• Investigación Clínica. BWAnalysis se utiliza en estudios clínicos para recopilar y
analizar datos neurofisiológicos, contribuyendo a la investigación y desarrollo de
nuevos tratamientos y terapias.

Una de sus principales interfaces sería la mostrada en la Figura 3.1, donde se puede apre-
ciar las gráficas de las distintas señales que estarían captando los electrodos repartidos
por la cabeza del usuario. Esto sería un claro ejemplo de cómo se podría usar el EEG.

19
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Figura 3.1: Interfaz de BWAnalysis [9]

3.2 Reaction Time

La herramienta de Reaction Time [39] se utiliza principalmente para medir y mejorar
el tiempo de reacción de una persona ante un estímulo específico. Este tipo de software
se aplica en diversas áreas como la investigación psicológica, el entrenamiento deportivo
y el ámbito clínico.

Reaction Time Suite perfecciona los protocolos tradicionales de Pruebas Continuas
de Rendimiento (CPT), que incluyen variantes simple, variable y de elección, mediante
la integración de datos de tiempo de reacción con registros sincronizados de EEG y otros
parámetros fisiológicos. Esta integración permite una correlación directa entre el tipo de
respuesta y la actividad cerebral y fisiológica subyacente. Facilita la realización de aná-
lisis detallados sobre eventos individuales o datos agrupados por categorías de grupos,
permitiendo la comparación de EEG, EMG y respuestas fisiológicas durante respuestas
correctas e incorrectas, así como errores de omisión y comisión.

Esta herramienta se usa en ámbitos como:

• Investigación Psicológica. Se usa para medir tiempos de reacción en estudios sobre
la percepción y el procesamiento cognitivo.

• Entrenamiento Deportivo. Programas como ReacTime Training Software están di-
señados para atletas, permitiéndoles medir y mejorar sus tiempos de reacción, cru-
ciales en deportes de alta velocidad como el atletismo.

• Evaluación y Mejora en Juegos. Herramientas en línea como Aim Trainer y Reac-
tionTest.io son populares entre jugadores para mejorar sus tiempos de reacción, lo
cual es crucial para el rendimiento en juegos competitivos. Estas herramientas per-
miten practicar y medir el tiempo de respuesta ante estímulos visuales y auditivos.

• Aplicaciones Clínicas y de Diagnóstico. Software como el de FinishLynx se utiliza
para medir y analizar tiempos de reacción en contextos clínicos, ayudando a diag-
nosticar y tratar condiciones neurológicas donde los tiempos de reacción son un
factor relevante.
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La Figura 3.2 muestra una de las interfaces de la aplicación, donde se presenta dis-
tintas métricas sobre un estudio que se ha realizado a lo que parece ser un deportista.
Junto con estás métricas tambien se pueden observar gráficas de lo que sería el estudio
del EEG.

Figura 3.2: Interfaz de Reaction Time Suite [39]

3.3 OpenBCI

La interfaz gráfica de usuario de OpenBCI [35] ha sido diseñada para visualizar datos
de cada uno de los dispositivos, incluyendo Ganglion, Cyton, y Cyton con Daisy. Esta in-
terfaz funciona como una aplicación nativa compatible con sistemas operativos macOS,
Windows y Linux. Entre sus características se incluyen filtros avanzados y otras herra-
mientas de procesamiento de datos, que permiten la limpieza y el manejo eficiente de los
datos brutos en tiempo real. Adicionalmente, proporciona un sistema de red que facilita
la transferencia de datos desde la GUI hacia otras aplicaciones mediante protocolos como
UDP, OSC, LSL y Serial.

La interfaz también incorpora un marco de widgets configurable, que posibilita a
los usuarios la creación de experimentos personalizados. Asimismo, ofrece la capacidad
de guardar los datos recogidos en un archivo, para su posterior procesamiento fuera de
línea. Utilizar la GUI de OpenBCI permite al usuario no solo visualizar y manejar de
manera efectiva su dispositivo OpenBCI, sino también expandir y adaptar el robusto
marco subyacente para desarrollar e implementar innovaciones propias.

Se utiliza en diversos ámbitos debido a su flexibilidad, capacidad de personalización
y compatibilidad con diferentes tipos de hardware y software. Los principales ámbitos
de uso de esta herramienta serían los siguientes:

• Investigación Científica y Neurociencia. Se utiliza para capturar y analizar seña-
les cerebrales en estudios de neurociencia, permitiendo a los investigadores explo-
rar patrones de actividad cerebral relacionados con diferentes estados cognitivos y
comportamentales.
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• Desarrollo de Interfaces Cerebro-Computadora (BCI). OpenBCI permite el desa-
rrollo de interfaces que interpretan señales cerebrales para controlar dispositivos
externos, como prótesis, sillas de ruedas, y otros dispositivos asistivos, mejorando
la calidad de vida de personas con discapacidades.

• Neurofeedback y Neuroterapia. Utilizado en terapias de neurofeedback donde los
pacientes aprenden a autorregular su actividad cerebral para mejorar condiciones
como ansiedad, TDAH y otros trastornos neurológicos mediante retroalimentación
en tiempo real.

• Investigación en Psicología y Ciencias Cognitivas. Se emplea en investigaciones
sobre percepción, atención, memoria y otros procesos cognitivos, permitiendo una
comprensión más profunda de cómo funciona el cerebro humano en diferentes con-
textos.

La interfaz de OpenBCI se puede ver en la Figura 3.3, donde se puede apreciar un ma-
pa de calor con las zonas activas del cerebro en una parte determinada del experimento.
Además, este software puede extraer a partir de los datos EEG la implicación del usuario
mientras realizaba la tarea experimental. Con esto se puede demostrar que ya hay inves-
tigaciones y herramientas donde se usan ya métricas cognitivas para ver el estado mental
de los usuarios en distintas actividades.

Figura 3.3: Interfaz de OpenBCI [11]

3.4 Natus NeuroWorks

La última solución de software que se va ha investigado es de Natus NeuroWorks [32].
Este es un software avanzado diseñado para la adquisición, visualización, y análisis de
datos neurofisiológicos en entornos clínicos y de investigación. Esta herramienta forma
parte de los sistemas de neurodiagnóstico ofrecidos por Natus Medical Incorporated,
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una compañía especializada en equipos médicos para neurología. NeuroWorks se utiliza
principalmente en el contexto de estudios de electroencefalografía (EEG), permitiendo
a los profesionales de la salud monitorizar y analizar la actividad eléctrica cerebral de
forma eficiente.

El software ofrece una amplia gama de funciones que incluyen la recopilación de
datos en tiempo real, la revisión de datos históricos, amplias capacidades de anotación y
marcado, así como opciones de análisis avanzadas.

Se utiliza en una variedad de ámbitos dentro de la neurología y la medicina del sueño.
Los principales campos de aplicación serían:

• Neurología Clínica. Se usa para realizar electroencefalogramas rutinarios en clíni-
cas y hospitales. Este software permite una monitorización eficiente y precisa de la
actividad cerebral, lo cual es esencial para el diagnóstico de trastornos neurológicos
como la epilepsia.

• Medicina del Sueño. Natus NeuroWorks se emplea en la realización de estudios
del sueño para diagnosticar trastornos como la apnea del sueño, insomnio, y otros
trastornos del sueño. El software permite una monitorización integral de múltiples
parámetros fisiológicos durante el sueño.

• Investigación y Educación. Natus NeuroWorks se utiliza en estudios de investi-
gación para explorar diversas condiciones neurológicas y del sueño. Su capacidad
para manejar grandes volúmenes de datos y proporcionar análisis detallados lo ha-
ce ideal para entornos de investigación académica y clínica.

• Terapia y Tratamiento. El software es útil en programas de neuroterapia donde se
monitorea la actividad cerebral de los pacientes para proporcionar retroalimenta-
ción en tiempo real y ayudar en el tratamiento de diversas condiciones neurológicas
y psicológicas.

Figura 3.4: Interfaz de Natus NeuroWorks [32]

La interfaz de Natus NeuroWorks es la mostrada en la Figura 3.4. En esta se puede
apreciar los resultados de un experimento a un usuario mostrados en distintas gráficas.
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3.5 Comparación

Para concluir este análisis, es importante destacar que los productos de software revi-
sados, a pesar de su alta demanda en el mercado, se orientan predominantemente hacia
aplicaciones médicas o estudios psicológicos. Frente a esta realidad, se ha desarrollado
una herramienta enfocada en el ámbito de investigación y diseñada para facilitar el proce-
samiento de señales EEG obtenidas con el casco neuronal Diadem de BitBrain y entender
los diversos estímulos que afectan al cerebro humano, sin la necesidad de especialización
en un entorno médico. Además, todo aquel que pueda tener acceso a cualquier casco
con los electrodos que usa la aplicación desarrollada, podrá usarla realizando siempre
un mapeo anterior para su correcto procesamiento.

Además, el objetivo de este software no es reemplazar los sistemas existentes, sino
ofrecer una alternativa de código abierto accesible a quienes no pueden costear las solu-
ciones comerciales más avanzadas. Con ellos, también se busca poder ofrecer la posibi-
lidad de obtener métricas que pocos software pueden ofrecer. Este enfoque permitirá a
una mayor cantidad de usuarios explorar el campo de la neurociencia y el EEG. Adicio-
nalmente, gracias al desarrollo de esta herramienta, se contribuirá al objetivo principal
del proyecto: desarrollar un sistema inteligente capaz de personalizar la interfaz para
los usuarios según sus preferencias y capacidades cognitivas. Esta personalización me-
jorará significativamente la interacción del usuario con la tecnología, promoviendo una
experiencia más intuitiva y adaptada a sus necesidades individuales.
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Especificación de requisitos

Una vez realizado el análisis de los distintos trabajos relacionados en el capítulo 3, se
presenta la especificación de requisitos de la aplicación a desarrollar. Para esta solución
software, se han utilizado técnicas como el diagrama de casos de uso, que visualiza las
interacciones entre los actores externos y el sistema, mostrando las funciones que los
usuarios pueden realizar; y el prototipado, que permite crear versiones preliminares del
sistema para explorar ideas y obtener retroalimentación temprana de los usuarios.

4.1 Casos de Uso

La primera técnica de especificación de requisitos utilizada ha sido el diagrama de
casos de uso, que captura y documenta las interacciones entre el usuario y el sistema.
Este diagrama identifica los objetivos del usuario y las funciones clave de la aplicación,
asegurando que se cubran los requisitos esenciales y se alineen con las necesidades del
usuario final. Las distintas funcionalidades encontradas para esta aplicación fueron las
presentadas en la Figura 4.1. Aquí se pueden ver que predominan las funcionalidades de
poder visualizar distintos aspectos de los experimentos que se realicen y la posibilidad
de procesar datos EEG en crudo y transformarlos en datos procesados.

Figura 4.1: Diagrama de Casos de Uso.

Para tener una visión más detallada y objetiva de cada uno de los casos de uso, se han
desarrollado las plantillas pertinentes a cada uno de los casos de uso del diagrama de la
Figura 4.1. Estas cubren los siguientes casos de uso:

25



26 Especificación de requisitos

• Procesar datos en crudo: Tabla 4.1.

• Escoger datos en crudo: Tabla 4.2.

• Visualizar datos de atracción de la sesión: Tabla 4.3

• Visualizar datos de carga cognitiva de la sesión: Tabla 4.4

• Visualizar datos de memorización de la sesión: Tabla 4.5

• Visualizar datos de implicación de la sesión: Tabla 4.6

• Visualizar datos en crudo: Tabla 4.7

• Escoger datos de la sesión: Tabla 4.8

• Elegir momento temporal del experimento: Tabla 4.9

• Visualizar captura de pantalla de la sesión: Tabla 4.10

Con ellas, se busca clarificar el propósito de cada caso de uso y facilitar la validación
y verificación de los requisitos del sistema, asegurando que todas las funcionalidades ne-
cesarias estén correctamente definidas y alineadas con las expectativas del usuario final.

Nombre
Procesar datos en crudo

Descripción
Permite procesar los datos en crudo de una sesión.

Precondición
-

Secuencia Principal
1. El usuario escoge la opción de procesar datos en la ven-
tana principal.
2. El usuario escoge los datos en crudo que quiere procesar.
3. El sistema procesa los datos en crudo.
4. El sistema le devuelve al usuario los datos procesados en
forma de una carpeta con los CSV de los datos.

Alternativas/Errores
2.1. Si sucede un error a la hora de escoger los datos, el sis-
tema muestra un error y este caso de uso termina.
3.1. Si los datos pasados por el usuario no están en formato
CSV, el sistema muestra un error y este caso de uso termina.
3.2. Si sucede un error a la hora de procesar los datos, el sis-
tema muestra un error y este caso de uso termina.

Postcondición
El usuario obtiene una carpeta con los datos procesados.

Tabla 4.1: Caso de uso de ”Procesar datos en crudo”.
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Nombre
Escoger datos en crudo

Descripción
Permite escoger los datos en crudo que quiere procesar el
usuario.

Precondición
-

Secuencia Principal
1. El usuario escoge la opción de procesar datos en la
ventana principal.
2. El sistema le da la opción de escoger los datos en el
ordenador del usuario.
3. El usuario escoge los datos en crudo.

Alternativas/Errores
3.1. Si sucede un error a la hora de escoger los datos, el sis-
tema muestra un error y este caso de uso termina.

Postcondición
El usuario ha escogido los datos en crudo que ha querido
para procesar.

Tabla 4.2: Caso de uso de ”Escoger datos datos en crudo”.

Nombre
Visualizar datos de atracción de la sesión

Descripción
Permite visualizar los datos procesados de atracción de
una sesión.

Precondición
El usuario ha seleccionado una sesión para visualizar.

Secuencia Principal
El sistema muestra una gráfica con los datos de la atracción
de la sesión.

Alternativas/Errores
Si sucede un error a la hora de mostrar los datos, el sistema
muestra un error y este caso de uso termina.

Postcondición
El usuario visualiza una gráfica con los datos de atracción
de la sesión escogida.

Tabla 4.3: Caso de uso de ”Visualizar datos de atracción de la sesión”.

Nombre
Visualizar datos de carga cognitiva de la sesión

Descripción
Permite visualizar los datos procesados de carga cognitiva
de una sesión.

Precondición
El usuario ha seleccionado una sesión para visualizar.

Secuencia Principal
El sistema muestra una gráfica con los datos de la carga
cognitiva de la sesión.

Alternativas/Errores
Si sucede un error a la hora de mostrar los datos, el sistema
muestra un error y este caso de uso termina.

Postcondición
El usuario visualiza una gráfica con los datos de carga cog-
nitiva de la sesión escogida.

Tabla 4.4: Caso de uso de ”Visualizar datos de carga cognitiva de la sesión”.
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Nombre
Visualizar datos de memorización de la sesión

Descripción
Permite visualizar los datos procesados de memorización
de una sesión.

Precondición
El usuario ha seleccionado una sesión para visualizar.

Secuencia Principal
El sistema muestra una gráfica con los datos de la memori-
zación de la sesión.

Alternativas/Errores
Si sucede un error a la hora de mostrar los datos, el sistema
muestra un error y este caso de uso termina.

Postcondición
El usuario visualiza una gráfica con los datos de memori-
zación de la sesión escogida.

Tabla 4.5: Caso de uso de ”Visualizar datos de memorización de la sesión”.

Nombre
Visualizar datos de implicación de la sesión

Descripción
Permite visualizar los datos procesados de implicación de
una sesión.

Precondición
El usuario ha seleccionado una sesión para visualizar.

Secuencia Principal
El sistema muestra una gráfica con los datos de la implica-
ción de la sesión.

Alternativas/Errores
Si sucede un error a la hora de mostrar los datos, el sistema
muestra un error y este caso de uso termina.

Postcondición
El usuario visualiza una gráfica con los datos de implica-
ción de la sesión escogida.

Tabla 4.6: Caso de uso de ”Visualizar datos de implicación de la sesión”.

Nombre
Visualizar datos en crudo

Descripción
Permite visualizar los datos en crudo de una sesión.

Precondición
El usuario ha seleccionado una sesión para visualizar.

Secuencia Principal
El sistema muestra un mapa de calor con los datos en
crudo de la sesión.

Alternativas/Errores
Si sucede un error a la hora de mostrar los datos, el sistema
muestra un error y este caso de uso termina.

Postcondición
El usuario visualiza un mapa de calor de los datos en crudo
de la sesión escogida.

Tabla 4.7: Caso de uso de ”Visualizar datos en crudo”.
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Nombre
Escoger datos de la sesión

Descripción
Permite escoger los datos de la sesión que quiere visualizar
el usuario.

Precondición
-

Secuencia Principal
1. El usuario escoge la opción de visualizar una sesión en
la ventana principal.
2. El sistema le da la opción de escoger la sesión en el
ordenador del usuario.
3. El usuario escoge la sesión.

Alternativas/Errores
3.1. Si sucede un error a la hora de escoger una sesión, el
sistema muestra un error y este caso de uso termina.

Postcondición
El usuario ha escogido la sesión que ha querido para ver
los datos.

Notas
La sesión que escoja el usuario deberá de tener los archivos
de video de la captura de pantalla de la sesión y los archivos
de los datos procesados y en crudo.

Tabla 4.8: Caso de uso de ”Escoger datos de la sesión”.

Nombre
Elegir momento temporal del experimento

Descripción
Permite escoger un momento temporal en la sesión.

Precondición
-

Secuencia Principal
1. El usuario decide seleccionar un momento temporal en
la sesión.
2. El usuario clica en un lugar de las métricas para ver el
momento temporal.
3. El sistema mueve la barra temporal al lugar donde ha
clicado el usuario.
4. El sistema pone el momento que el usuario ha clicado.

Alternativas/Errores
2.1. Si sucede un error a la hora de escoger un momento
temporal de la sesión, el sistema muestra un error y este
caso de uso termina.

Postcondición
El usuario visualiza el momento temporal que ha escogido.

Tabla 4.9: Caso de uso de ”Elegir momento temporal del experimento”.
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Nombre
Visualizar captura de pantalla de la sesión

Descripción
Permite visualizar un video de la pantalla de una sesión.

Precondición
El usuario ha seleccionado una sesión para visualizar.

Secuencia Principal
El sistema muestra un video con la captura de pantalla de
la sesión.

Alternativas/Errores
Si sucede un error a la hora de mostrar el video, el sistema
muestra un error y este caso de uso termina.

Postcondición
El usuario visualiza un video de la pantalla de la sesión
escogida.

Tabla 4.10: Caso de uso de ”Visualizar captura de pantalla de la sesión”.
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4.2 Prototipado

La segunda técnica de especificación de requisitos empleada ha sido el prototipado,
que consiste en desarrollar versiones preliminares de la aplicación para explorar y validar
ideas de diseño. A través del prototipado, se permite a los usuarios interactuar con mo-
delos funcionales del sistema, lo que facilita la obtención de retroalimentación temprana
y la identificación de posibles mejoras antes de la implementación final. Esta técnica ase-
gura que las funcionalidades clave de la aplicación no solo se definan adecuadamente,
sino que también se ajusten a las expectativas y necesidades reales del usuario final. El
prototipo desarrollado se ha centrado en mostrar de la mejor manera lo distintos datos
que se han especificado en los casos de uso y que a la hora de procesar los datos, sea lo
más intuitivo posible.

Figura 4.2: ‘Página principal de BrainScope.

En la Figura 4.2 se presenta al usuario el nombre la aplicación y las dos principales
funcionalidades del sistema: visualizar el experimento y procesar datos en crudo.

En la Figura 4.3 se presenta la interfaz del visionado del experimento. Aquí se plas-
man los casos de uso de: visualizar datos de atracción, carga cognitiva, memorización e
implicación de la sesión; visualizar datos en crudo, visualizar captura de pantalla de la
sesión y elegir momento temporal del experimento.

En la Figura 4.4 se presenta la interfaz del procesamiento de datos. Aquí se plasma el
caso de uso de procesar datos en crudo.

En la Figura 4.5 se presenta la interfaz de la elección del experimento. Aquí se plasma
el caso de escoger datos de la sesión.

Por último, en la Figura 4.6 se presenta la interfaz de la elección de los datos en crudo.
Aquí se plasma el caso de uso de procesar datos en crudo.
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Figura 4.3: Interfaz Visionado del Experimento.
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Figura 4.4: Interfaz Procesamiento de datos.

Figura 4.5: Interfaz Elección de experimento.
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Figura 4.6: Interfaz Elección de datos en crudo.



CAPÍTULO 5

Tecnologías y Arquitectura

Una vez completada la especificación de los requisitos para la solución software, a
continuación, se detallarán las diversas tecnologías empleadas y la arquitectura propues-
ta para el desarrollo de la aplicación. Este enfoque permitirá entender las decisiones téc-
nicas que se tomaron durante el proceso de desarrollo, así como la manera en que estas
tecnologías y la estructura arquitectónica se integran para cumplir con los objetivos esta-
blecidos en los requisitos.

5.1 Tecnologías usadas

Para el desarrollo de la aplicación se han usado multitud de tecnologías, dependiendo
del uso que se le daba, algunas eran mejores que otras para ciertos ambitos. Las tecnolo-
gías han sido las siguientes:

Python: Python [37] es un lenguaje de programación de alto nivel, interpretado y de pro-
pósito general. Es conocido por su sintaxis clara y sencilla, lo que lo hace ideal tanto
para principiantes como para desarrolladores experimentados. Python es muy ver-
sátil y se utiliza en una amplia gama de aplicaciones, incluyendo desarrollo web,
ciencia de datos, inteligencia artificial, automatización, y más. Además, Python
cuenta con una vasta comunidad y una gran cantidad de bibliotecas y frameworks,
lo que facilita el desarrollo de proyectos complejos. En este proyecto, Python ha
sido fundamental para el desarrollo de los módulos de ML y para la gestión de
múltiples archivos CSV, en los cuales se almacenan los datos que serán procesados
por la aplicación.

Electron: Electron [14] es un framework que permite crear aplicaciones de escritorio
multiplataforma utilizando tecnologías web como HTML, CSS y JavaScript. Fue
desarrollado por GitHub y es ampliamente utilizado para desarrollar aplicaciones
que funcionan tanto en Windows, macOS y Linux. Electron combina la capacidad
de Node.js para ejecutar código JavaScript en el servidor con el motor de rende-
rizado de Chromium, permitiendo a los desarrolladores construir aplicaciones de
escritorio que son esencialmente páginas web empaquetadas en un contenedor de
escritorio, con acceso a las APIs del sistema operativo. Inicialmente, se utilizó esta
tecnología para explorar nuevas herramientas que no suelen ser abordadas en la
carrera de Ingeniería Informática. Sin embargo, a medida que avanzaba el desarro-
llo de la aplicación, Electron demostró ofrecer una sencillez incomparable para el
desarrollo del frontend, una ventaja que pocos frameworks pueden proporcionar.

Flask: Flask [16] es un microframework web escrito en Python. Es ligero y minimalista,
proporcionando solo lo esencial para construir aplicaciones web, lo que lo convierte
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en una opción popular para proyectos que requieren flexibilidad y simplicidad. A
diferencia de frameworks más grandes como Django, Flask no viene con tantas
características integradas, lo que permite a los desarrolladores elegir y agregar solo
los componentes que necesitan. Flask es ideal para proyectos pequeños a medianos,
APIs RESTful, y prototipos rápidos. En este proyecto, Flask fue imprescindible para
el desarrollo de la API utilizada en el servidor de la aplicación, ya que se requería
una API que no fuera demasiado compleja y que fuera de fácil acceso y manejo.

R: R [38] es un lenguaje de programación y un entorno de software libre especializa-
do en el análisis estadístico y la visualización de datos. Es ampliamente utilizado
por estadísticos, científicos de datos, y analistas para realizar cálculos estadísticos,
modelado, y para crear gráficos avanzados. R cuenta con una gran cantidad de pa-
quetes y herramientas que permiten a los usuarios llevar a cabo una amplia gama
de tareas de análisis de datos, desde análisis descriptivo hasta modelado predicti-
vo. Además, su fuerte capacidad de visualización gráfica lo hace una opción pre-
ferida para la presentación de datos de manera clara y efectiva. En este proyecto,
R fue utilizado específicamente para desarrollar el mapa de calor, aprovechando
su capacidad para manejar grandes volúmenes de datos y generar visualizaciones
complejas y detalladas.

Git: Git [23] es un sistema de control de versiones distribuido, utilizado para rastrear
cambios en archivos de código durante el desarrollo de software. Fue creado por
Linus Torvalds en 2005 y es ampliamente adoptado por desarrolladores y equipos
en todo el mundo. Git permite a los desarrolladores trabajar en paralelo, gestionar
versiones del código, y colaborar eficientemente en proyectos. Una de las caracte-
rísticas clave de Git es su capacidad para ramificar y fusionar código, lo que facilita
la implementación de nuevas características, correcciones de errores, y experimen-
tos sin afectar el código principal hasta que estén listos para ser integrados. En este
proyecto, Git fue utilizado para controlar las versiones de la aplicación, asegurando
así un mantenimiento eficiente y ordenado del código a lo largo de todo el ciclo de
desarrollo.

Unittest: Unittest [52] es un marco de pruebas unitarias incluido en la biblioteca están-
dar de Python. Está diseñado para permitir a los desarrolladores escribir y ejecutar
pruebas de manera sencilla y estructurada. Unittest sigue el modelo xUnit, que es
una arquitectura común para marcos de pruebas unitarias, y proporciona una se-
rie de herramientas para la creación de pruebas, la ejecución de casos de prueba,
y la verificación de los resultados. Con Unittest, los desarrolladores pueden asegu-
rar que cada parte de su código funciona como se espera, facilitando la detección
temprana de errores y la validación del comportamiento del software. Dado que la
aplicación está desarrollada mayoritariamente en Python, Unittest resultó ser una
herramienta clave para realizar pruebas unitarias rápidas y sencillas, permitiendo
verificar de manera eficiente las funcionalidades críticas del código.

Unittest.mock: Unittest.mock [52] es una biblioteca de Python que forma parte del mó-
dulo unittest desde Python 3.3. Proporciona una forma poderosa de crear y manipu-
lar objetos simulados (mocks) durante las pruebas unitarias. Los mocks permiten a
los desarrolladores reemplazar partes del código que interactúan con dependencias
externas o componentes complejos, como servicios web, bases de datos o funciones
costosas, con objetos simulados que replican el comportamiento esperado de mane-
ra controlada. Con unittest.mock, es posible realizar pruebas aisladas al comprobar
cómo una unidad de código interactúa con sus dependencias. La biblioteca permite
definir comportamientos específicos para los objetos simulados, así como verificar
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si ciertas funciones fueron llamadas con los argumentos esperados, lo que es cru-
cial para validar la lógica de la aplicación sin necesidad de depender de los sistemas
reales.

Testthat: Testthat [47] es un paquete de R diseñado para facilitar las pruebas de unida-
des en este lenguaje. Proporciona un marco estructurado para escribir pruebas y
asegurarse de que las funciones y el código se comportan como se espera. Testthat
es ampliamente utilizado en el desarrollo de paquetes y análisis en R, permitien-
do a los desarrolladores escribir casos de prueba de manera intuitiva y ejecutar
esas pruebas automáticamente. Además de verificar resultados específicos, Testthat
también incluye herramientas para manejar errores y advertencias, lo que contribu-
ye a un desarrollo más robusto y confiable en proyectos de análisis de datos con R.
En este proyecto, Testthat fue utilizado para validar el módulo de R que generaba
el mapa de calor a partir de datos en bruto, proporcionando la seguridad necesaria
para garantizar que el procesamiento de datos y las visualizaciones se realizaban
de manera correcta y eficiente.

Trello: Trello [50] es una herramienta de gestión de proyectos basada en tableros que
permite a los usuarios organizar tareas y proyectos de manera visual e intuitiva.
Utilizando tarjetas que representan tareas individuales, Trello facilita la colabora-
ción entre equipos al permitir que las tarjetas se muevan entre diferentes listas que
representan diferentes etapas del proceso de trabajo, como ”Por hacer”, ”En pro-
greso” y”Completado”. Cada tarjeta puede contener descripciones, listas de veri-
ficación, archivos adjuntos, fechas de vencimiento, y comentarios, proporcionando
un entorno completo para la gestión de tareas. Trello es ampliamente utilizado en
diversas industrias debido a su flexibilidad y capacidad de adaptación a diferentes
tipos de proyectos, desde la planificación de pequeños proyectos personales hasta
la gestión de grandes iniciativas de equipo. En este proyecto, Trello fue utilizado pa-
ra coordinar las tareas del equipo, asegurar el seguimiento adecuado de las fechas
clave y mantener a todos los miembros alineados con los objetivos del proyecto,
contribuyendo a un flujo de trabajo más eficiente y organizado.

Scikit-learn: Scikit-learn [44] es una biblioteca de Python ampliamente utilizada para el
aprendizaje automático. Es conocida por su facilidad de uso, eficiencia y una am-
plia gama de algoritmos implementados, lo que la hace ideal tanto para principian-
tes como para expertos en ciencia de datos y aprendizaje automático. Scikit-learn
proporciona herramientas simples y eficientes para el análisis de datos y minería
de datos, abarcando desde regresión y clasificación hasta clustering y reducción
de dimensionalidad. Una de las grandes ventajas de scikit-learn es su integración
con otras bibliotecas del ecosistema de Python, como NumPy, SciPy y pandas, lo
que facilita la manipulación de datos y la creación de modelos complejos. Además,
cuenta con una comunidad activa y una extensa documentación, lo que simplifica
el proceso de aprendizaje y resolución de problemas. En este proyecto, scikit-learn
ha sido esencial para el desarrollo de los modelos de aprendizaje automático, per-
mitiendo la implementación de técnicas de preprocesamiento, ajuste de modelos y
evaluación de resultados de manera eficiente.

5.2 Arquitectura

Después de haber explicado brevemente cada una de las tecnologías utilizadas en el
desarrollo de la aplicación, junto con el contexto que justifica su elección, se presentará
ahora la arquitectura que se ha diseñado y adoptado para llevar a cabo este desarrollo.
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Figura 5.1: Arquitectura de BrainScope.

Como se puede apreciar en la Figura 5.1, la arquitectura del sistema consta de tres
componentes principales: una interfaz de usuario, un backend y un componente deno-
minado ”server”. La interfaz de usuario se encarga de mostrar la información de la apli-
cación, mientras que el backend maneja toda la lógica de la aplicación. El ”server” aloja
los modelos de ML y se encarga del preprocesamiento de datos, el filtrado y la predicción
de diversas métricas. Estas funcionalidades se han separado para mantener la indepen-
dencia entre la visualización de datos y su procesamiento. Además, dado que el procesa-
miento de datos es una tarea computacionalmente intensiva, se ha decidido desplegarlo
en un servidor dedicado, permitiendo que múltiples instancias envíen datos en crudo y
obtengan predicciones de métricas.

El flujo del procesamiento de datos es el siguiente: el usuario proporciona un archivo
CSV que contiene datos en crudo capturados por el casco neuronal. El backend acepta este
archivo CSV a través de una interfaz accesible desde la interfaz de usuario y lo envía a
un módulo de comunicación encargado de transmitir el CSV al servidor. Una vez en el
servidor, el CSV se procesa en un módulo de preprocesado donde los datos se limpian y
se dividen según las necesidades de cada métrica, dado que no todas requieren la infor-
mación de todos los electrodos ni de todas las frecuencias. La información para realizar la
limpieza y filtrado se obtuvo en el trabajo previo a este desarrollo [25]. Como resultado,
se generan cuatro archivos CSV, cada uno correspondiente a una métrica específica, y se
envían a los módulos de ML. Estos módulos realizan las predicciones en base a los datos
recibidos y, una vez finalizado este proceso, los resultados se integran en un módulo de
unión que combina los cuatro CSV generados y añade la información temporal asociada.
Finalmente, el módulo de comunicación devuelve un archivo CSV consolidado que el
usuario puede descargar.

El flujo de la función de visualización de datos es el siguiente: el usuario proporciona
dos CSV, uno con los datos procesados y otro con los datos en crudo, y un archivo mp4,
que es el vídeo del experimento. El backend coge estos archivos mediante otra interfaz y
esta divide los distintos archivos a distintos módulos. El archivo con los datos procesa-
dos se pasa a un módulo de datos procesados. Este separa el archivo con estos datos en
archivos CSV para cada métrica y los devuelve. El archivo con los datos en crudo es pa-
sado a un módulo de mapa de calor, el cual coge los datos del CSV y genera un mapa de
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calor, devolviendo este en formato HTML. El archivo mp4 es pasado al módulo de vídeo,
donde se almacenan datos del vídeo para las posibles peticiones sobre este. Una vez pro-
cesado todo, se le devuelven al usuario los archivos CSV y HTML para su visualización
en la interfaz de usuario.





CAPÍTULO 6

Implementación

Tras completar la especificación de requisitos y realizar un estudio exhaustivo sobre
las tecnologías más adecuadas para la implementación del software desarrollado, es po-
sible proceder a describir el proceso de implementación. En primer lugar, se expondrá
la metodología usada en el desarrollo de la aplicación. Posteriormente, dado que en este
proyecto, se quiere obtener valores de métricas en base a datos EEG a través de mode-
los ML, se detallará el proceso ML que se ha definido en el Capitulo 2.4. Por último, se
detallará la implementación completa de la aplicación.

6.1 Metodología

Para el proceso de un software de calidad, es muy importante la elección de una
buena metodología de trabajo. Dependiendo del proyecto a desarrollar, hay diversas me-
todologías que se pueden plantear y usar para estas situaciones. En general, las dos más
comunes son la metodología tradicional y la metodología ágil.

Las metodologías tradicionales ofrecen una estructura rígida y bien definida, lo que
facilita la planificación a largo plazo y el control de riesgos en proyectos donde los re-
quisitos son estables y predecibles. Sin embargo, su falta de adaptabilidad puede ser un
obstáculo significativo cuando se enfrentan a cambios inesperados o cuando el proyecto
evoluciona durante su desarrollo.

En contraste, las metodologías ágiles están diseñadas para manejar la incertidumbre
y el cambio constante. Su enfoque iterativo permite realizar ajustes continuos, lo que es
particularmente beneficioso en proyectos donde la innovación y la adaptación rápida son
cruciales. Aunque esto puede resultar en un proceso menos predecible y más difícil de
gestionar, la capacidad de respuesta y la proximidad con el cliente que ofrecen las meto-
dologías ágiles suelen resultar en un producto final que se adapta mejor a las necesidades
del usuario. Por lo tanto, la elección entre una metodología tradicional o ágil depende en
gran medida de la naturaleza del proyecto y de la necesidad de flexibilidad frente a la
estabilidad.

Con esto, se optó por utilizar una metodología ágil debido a todas las ventajas que
ofrece en comparación con la metodología tradicional. Esta decisión también se tomó pa-
ra adaptarse a las necesidades cambiantes de los usuarios, ya que, aunque no se anticipan
cambios significativos en la especificación, siempre existe la posibilidad de que el usuario
final solicite alguna modificación. Además, para mantener una comunicación constante
con el equipo y el tutor, y gestionar mejor el proyecto, se decidió utilizar un tablero Kan-
ban, proporcionado por la aplicación Trello, detallada en el Capítulo 5, con el fin de poder
seguir el progreso del proyecto.

41
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6.2 Machine Learning Pipeline

Para el desarrollo de la solución de software, era fundamental contar con el entrena-
miento de los modelos de ML realizado en un trabajo previo [25]. Sin embargo, dichos
modelos fueron entrenados con pocos datos y de baja calidad, lo que hizo necesario reha-
cer los módulos para obtener una mayor cantidad de datos y mejorar su calidad. Además,
esto permitió evaluar otros posibles enfoques de inteligencia artificial, ya que en el tra-
bajo anterior solo se consideró el uso de redes neuronales. Con este objetivo en mente, se
decidió seguir el Machine Learning Pipeline, explicado en el Capítulo 2. A continuación,
se detallará cómo se ha implementado cada una de las etapas a lo largo del Pipeline.

6.2.1. Recopilación de datos (Data Ingestion)

Durante esta etapa, se discutieron y evaluaron diversas estrategias para adquirir da-
tos cerebrales de alta calidad, optando finalmente por utilizar un casco neuronal pro-
porcionado por la empresa Bitbrain. Este dispositivo avanzado cuenta con 12 electrodos
secos de alta precisión, diseñados específicamente para captar y registrar la actividad
cerebral en tiempo real. Estos electrodos son capaces de suministrar la información nece-
saria que, una vez procesada, permite obtener las métricas de interés que alimentarán los
distintos módulos del sistema.

Para llevar a cabo la obtención de estos datos cerebrales, se decidió diseñar un ex-
perimento con el objetivo de no solo la recopilar datos, sino también la estimulación de
diversas respuestas cognitivas en los usuarios. A tal efecto, se seleccionaron una serie de
actividades, destinadas a provocar reacciones específicas en el cerebro, que serían regis-
tradas por el casco neuronal.

Carga Cognitiva

La primera métrica que se planteó extraer de los usuarios fue la carga cognitiva, un
indicador que mide el esfuerzo mental requerido para realizar una tarea. El objetivo cen-
tral de la prueba era poner a los usuarios en una situación que demandara un alto nivel
de concentración y esfuerzo intelectual. Para lograr esto, era necesario diseñar una tarea
que no solo fuera desafiante, sino que también exigiera un procesamiento mental signifi-
cativo por parte del usuario.

Tras una serie de discusiones y debates entre varios miembros del equipo, se llegó a
la conclusión de que la mejor manera de inducir esta métrica en los usuarios era a través
de la resolución de operaciones matemáticas. Esta elección se fundamentó en la capaci-
dad de las matemáticas para exigir un procesamiento cognitivo intensivo, especialmente
cuando las operaciones no son triviales. Se decidió así someter a los usuarios a una serie
de problemas matemáticos, comenzando con ejercicios relativamente simples, como la
resolución de sumas básicas, y avanzando progresivamente hacia problemas más com-
plejos, que incluían ecuaciones con operaciones combinadas.

Este enfoque escalonado no solo permitiría medir la carga cognitiva en diferentes
niveles de dificultad, sino que también ofrecería una visión más completa de cómo los
usuarios manejan el aumento de la complejidad en las tareas. De este modo, la prueba
no solo evaluaría la capacidad de los usuarios para resolver problemas, sino que tam-
bién serviría para captar las variaciones en la carga cognitiva a medida que las tareas se
volvían más desafiantes.

Como se observa en la Figura 6.1, la prueba de carga cognitiva ha incluido una varie-
dad de operaciones matemáticas, tales como la multiplicación, la división y la resta.
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Figura 6.1: Estímulos para Carga Cognitiva.

Memorización

La segunda métrica que se buscaba extraer de los usuarios era la capacidad de me-
morización. El propósito de la prueba diseñada para evaluar esta métrica era desafiar al
usuario a recordar detalles significativos, ya fueran personales o relacionados con otros
aspectos de su vida. Tras un análisis y discusión entre los miembros del equipo, se deci-
dió proceder con una serie de preguntas que invitaran al usuario a rememorar episodios
específicos de su pasado. Estas preguntas incluían, por ejemplo, cuál fue el útlimo libro que
había leido y que compartiera detalles sobre ese libro, o que recordara dónde viajó por última
vez y que contara alguna anecdota de ese viaje.

Figura 6.2: Estímulos para Memorización.

En la Figura 6.2 se observan algunas preguntas que se les hizo a los usuarios para
hacer recordar aspectos pasados de su vida.

Implicación

La tercera métrica que se buscaba extraer de los usuarios era el nivel de implicación.
El propósito principal de la prueba diseñada para medir esta métrica era asegurarse de
que el usuario se involucrara activamente en la realización de una tarea específica. Para
ello, se propuso que los participantes realizaran actividades que requirieran un enfoque
sostenido y una participación directa, tales como dibujar un objeto específico o participar
en juegos que demandaran una atención constante a lo que estaban haciendo.

Después de un extenso debate entre los miembros del equipo, se llegó a la decisión de
escoger tres juegos diferentes, cada uno diseñado para evaluar el grado de implicación
del usuario de manera efectiva. El primer juego consistía en encontrar diferencias entre
dos imágenes aparentemente idénticas, lo que requería un análisis minucioso. El segundo
juego implicaba buscar objetos escondidos en un escenario, estimulando la atención al
detalle y la concentración. Finalmente, se incluyó el popular juego de encontrar a Wally,
en el que los usuarios debían localizar a un personaje conocido por llevar una camiseta
de rayas blancas y rojas en una imagen abarrotada de detalles.
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Al participar en estos juegos, se lograba que los usuarios se implicaran profundamen-
te en la tarea de buscar e identificar los distintos elementos requeridos, lo que permitía
medir de manera efectiva su nivel de compromiso e implicación en la actividad. Estos
juegos, seleccionados cuidadosamente, no solo mantenían la atención del usuario, sino
que también ofrecían una forma dinámica y entretenida de evaluar su capacidad de im-
plicarse en tareas específicas.

Figura 6.3: Estímulos para Implicación.

En la Figura 6.3 se muestra una variación de los tres tipos de juegos que se presentaron
a los diferentes usuarios.

Valencia (Atracción)

La última métrica que se buscaba extraer de los usuarios era la valencia, o el nivel
de atracción que experimentaban. El propósito principal de la prueba diseñada para esta
métrica era evaluar el grado de atracción o agrado que los usuarios sentían hacia lo que
estaban haciendo o viendo durante el experimento. La idea era captar no solo las reaccio-
nes positivas, sino también las negativas, proporcionando una visión más completa de la
valencia emocional.

Después de un análisis exhaustivo de varios estudios, incluyendo el de David Her-
nández Gutiérrez [24], quien realizó un experimento de neuromarketing utilizando di-
versas imágenes para investigar la atracción y la sorpresa de los usuarios. Tras varias
discusiones entre los miembros del equipo, se decidió que la mejor manera de estimular
esta métrica era seguir el procedimiento del experimento mencionado. Esto implicaba la
presentación de diferentes imagenes, en este caos se escogieron paisajes, que representa-
ran una variedad de escenarios naturales y urbanos, como playas, bosques y escenas de
ciudad. Con el fin de capturar tanto reacciones de atracción positiva como negativa, se
seleccionaron imágenes que típicamente evocan respuestas positivas, así como otras que
podrían generar una carga emocional negativa.

Además, para reflejar la naturaleza inherentemente subjetiva del concepto de atrac-
ción, se decidió otorgar al usuario la libertad de elegir el tipo de paisaje que deseaba
visualizar. Esta personalización permitía que la prueba de valencia fuera lo más precisa
y relevante posible para cada individuo, reconociendo que lo que atrae a una persona
podría ser completamente irrelevante o incluso desagradable para otra. Así, al permitir a
los usuarios seleccionar las imágenes que más les interesaban, se aseguraba que las reac-
ciones registradas fueran auténticas y reflejaran verdaderamente su nivel de atracción o
repulsión.

En la Figura 6.4 se pueden apreciar algunos de los paisajes que se mostraban a los
usuarios a los que se les atribuía comunmente una carga de atracción positiva.
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Figura 6.4: Estímulos para Valencia positiva.

Figura 6.5: Estímulos para Valencia negativa.

En la Figura 6.5 se pueden apreciar algunos de los paisajes que se mostraban a los
usuarios a los que se les atribuía comunmente una carga de atracción negativa.

Realización del experimento

Una vez diseñado y desarrollado el experimento, este se llevó a cabo durante un pe-
ríodo aproximado de 3 semanas. Durante este tiempo, y aprovechando los 5 días lectivos
de cada semana, una variedad de usuarios de diferentes edades participaron en el estu-
dio. Cada día, se convocaba a un grupo de participantes, asignando a cada uno una hora
específica para que, de manera individual, se colocaran el casco neuronal y completaran
las tareas previstas en el experimento.

Antes de la realización del experimento, se les proporcionaba a los participantes un
formulario demográfico y un consentimiento (ambos disponibles en el Apéndice A). Es-
tos documentos cumplen con la normativa de la Ley Orgánica de Protección de Datos
(LOPD) [3], ya que durante la realización del experimento se realizarían grabaciones y se
requería su consentimiento previo.

El proceso completo, desde la preparación hasta la finalización del experimento, to-
maba alrededor de 30 minutos por participante. Este tiempo era necesario no solo para
que los usuarios se familiarizaran con el entorno del experimento, sino también para ga-
rantizar que el casco estuviera correctamente ajustado a la cabeza de cada uno de ellos.
Además, se realizaba una calibración previa del dispositivo, lo cual era crucial para ase-
gurar la precisión de los datos recogidos durante la sesión.

En total, 36 participantes, 28 hombres y 8 mujeres, de edades entre los 20 y 56 años,
completaron el experimento, proporcionando un conjunto de datos significativo para el
análisis posterior. Este grupo de participantes, al incluir personas de distintas edades,
contribuyó a la obtención de una amplia gama de respuestas, permitiendo un análisis
más completo y representativo de las métricas que se buscaban medir.
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Figura 6.6: Participantes del experimento.

Observamos en la Figura 6.6 algunos de los participantes que realizaron el experi-
mento. Debido a la LOPD, se les ha pixelado la cara a los participantes para preservar su
integridad física.

Análisis de datos del experimento

Al finalizar las tres semanas de realización del experimento, se procedió a procesar
los dato en una aplicación externa y seguidamente se analizaron los datos obtenidos.
Este análisis era necesario para evaluar si el diseño de cada parte del experimento había
sido adecuado, con el objetivo de mejorar los módulos de ML en el futuro.

Figura 6.7: Gráfica de estímulos de carga cognitiva.

Se evaluaron primero los datos obtenidos de la prueba de carga cognitiva. Como se
muestra en la Figura 6.7, la prueba asociada a esta métrica es la que presenta un mayor
incremento. Tras ella, se encuentran las pruebas de implicación y memorización. Esto no
es decabellado, ya que la carga cognitiva puede variar dependiendo de lo que los usua-
rios estén recordando o realizando. En cuanto a esta parte del experimento, se considera
un éxito, por lo que no sería necesario hacer modificaciones en esta sección.
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Figura 6.8: Gráfica de estímulos de memorización.

A continuación, se evaluarón los datos obtenidos en la prueba de memorización. Co-
mo se muestra en la Figura 6.8, la prueba asociada a esta métrica muestra un incremento
significativamente mayor que el de las demás. Le sigue la prueba de implicación. Esto
se debe a que, al jugar los juegos de implicación, los usuarios probablemente memoriza-
ron los distintos objetos que debían buscar. En cuanto a esta parte del experimento, se
considera un éxito rotundo, por lo que no se requieren modificaciones en esta sección.

Figura 6.9: Gráfica de estímulos de implicación.
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Posteriormente, se evalurón los datos pertinentes a la prueba de implicación. Como
se muestra en la Figura 6.9, la prueba asociada a esta métrica es la segunda con el mayor
incremento. La prueba que muestra la mayor implicación es la de memorización. Esto
podría deberse a que, cuando los participantes relataban anécdotas relacionadas con las
preguntas que se les hacían, parecían estar especialmente comprometidos al narrar estos
hechos. En segundo lugar, se encuentra la mencionada prueba de implicación, seguida
por las otras dos pruebas, que mostraron resultados similares. Esto podría deberse a que,
al realizar operaciones matemáticas y visualizar imágenes en la prueba de atracción, los
participantes también demostraron estar involucrados en las tareas. En cuanto a esta par-
te del experimento, se considera un éxito, ya que, aunque la prueba de implicación es la
segunda en términos de porcentaje, la diferencia con la primera no es significativa, lo que
se considera aceptable.

Figura 6.10: Gráfica de estímulos de valencia.

Por último, se evaluarón los datos de la prueba de atracción. Como se muestra en la
Figura 6.10, la prueba asociada a esta métrica se dividió en atracción positiva y negativa.
Aquí, la gráfica podía variar entre los números -100 y 100, debido a la existencia de ambas
valencias.

Los porcentajes obtenidos no fueron los esperados. A pesar de que la atracción ne-
gativa mostró el mejor porcentage para esta métrica, la atracción positiva mostraba un
porcentaje ínfimo por encima de los demás. Por lo tanto, se considera que esta parte del
experimento no fue efectiva y que sería necesario replantear esta sección.

Replanteamiento del experimento de valencia (atracción)

Una vez constatado que el primer planteamiento de la prueba de valencia no fue el
adecuado, el equipo se reunió nuevamente para replantear el enfoque con el objetivo de
obtener mejores datos. Extraer información sobre el grado de atracción de los usuarios no
es tarea fácil, ya que esta es la métrica más subjetiva de las cuatro, lo que hacía necesario
identificar algún patrón para diseñar el experimento y recoger los datos que el equipo
buscaba. Finalmente, se decidió redirigir el experimento por dos caminos.
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En la primera versión del experimento, los usuarios solo debían visualizar imágenes
durante el tiempo que desearan, sin un objetivo claro. Al analizar los datos, se observó
que los primeros 2 segundos tras aparecer la imagen, lo que podría considerarse la pri-
mera impresión, eran la parte más significativa del experimento. Por lo tanto, se decidió
convertir esta sección en una especie de juego, haciendo que los paisajes aparecieran solo
durante 2 segundos y, posteriormente, se preguntara a los participantes cuánto les ha-
bía gustado. Esto permitió obtener una versión objetiva, a partir de los datos del casco
neuronal, y una versión subjetiva, basada en la respuesta a la pregunta. Con esta modi-
ficación, los usuarios ya no estarían desorientados y tendrían un objetivo en la prueba,
ya que en la primera versión, muchos de ellos no comprendían el propósito y dudaban
constantemente sobre lo que hacían, generando resultados inesperados.

Además de esta mejora, se decidió incluir una segunda parte en el experimento. La
atracción en los seres humanos puede activarse de muchas maneras: visual, auditiva o
gustativamente. Por ello, se añadió una nueva sección al experimento de valencia, que
incluía cuatro sonidos: dos comúnmente asociados con atracción positiva y dos con ne-
gativa. En esta parte, también se estableció un objetivo claro para los usuarios, quienes
debían identificar cada sonido y expresar si les había gustado o no.

Figura 6.11: Diagrama de flujo de la segunda versión de la prueba de valencia/atracción.

Para proporcionar una visión más clara de la prueba de atracción, se elaboró el dia-
grama de flujo que se muestra en la Figura 6.11. En él, se detalla que, antes de concluir la
prueba, deben completarse ambos caminos: tanto el de escuchar los sonidos como el de
visualizar las imágenes. Además, se ha resaltado la aleatoriedad en las pruebas, indican-
do que no es necesario presentar los 4 sonidos o las 4 imágenes en un orden específico,
pero siempre deben ser esos 4 sonidos y 4 imágenes.

Análisis de la nueva sección

Tras el diseño de la nueva prueba, se quiso experimentar con 4 personas para ver si se
había conseguido maximizar los resultados obtenidos con la primera versión. Para com-
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parar con el previo, se ecogieron 4 experimentos aleatorios para poder ver la diferencia
entre un modelo y otro.

Figura 6.12: Gráfica del nuevo experimento de atracción.

Como se puede apreciar en la Figura 6.12, ha habido un aumento en la nueva versión,
lo que sugiere que este nuevo experimento se puede continuar ejecutando en el futuro
para obtener los datos necesarios para desarrollar los módulos de ML.

6.2.2. Preprocesamiento de datos (Data preparation)

En la segunda parte del pipeline, se debía limpiar y preprocesar los datos obtenidos
en la primera sección. Debido a que el experimento de atracción no resulto efectivo desde
el principio, se tuvó que prescindir de realizar el modulo de valencia, pero proseguir a
la realización de los otros tres, por lo que se debía ver los datos obtenidos habían sido
suficientes o no. El experimento se realizó a 36 personas, proporcionando una cantidad de
datos suficiente para entrenar un modelo, pero existen técnicas para crear datos sintéticos
y aumentar así la cantidad total de datos y mejorar la calidad del modelo. Por lo tanto, se
propuso realizar un proceso de ”Data Augmentation” explicado en el apartado 2.5.

Procesos de Data Augmentation

Se aplicaron los dos procesos explicados en los apartados 2.5.1 y 2.5.2. Tras estas apli-
caciones, el conjunto de datos se amplió de 36 entradas de datos reales, a 108 entradas
de datos totales. Con estas dos técnicas, se generaron 72 entradas de datos sintéticos,
convirtiendo el dataset inicial a uno con un número de datos suficiente para entrenar los
modelos de ML.
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Preprocesamiento y limpieza de datos

Con todo lo anterior realizado, en esta parte se involucraba lo que se realizó en el
trabajo previo de este TFG. En el proceso de limpieza de datos para el entrenamiento
de los modelos de ML, se utilizaron varias técnicas para eliminar el ruido y mejorar la
calidad de los datos EEG. Primero, se aplicaron filtros de banda utilizando la librería
MNE para eliminar frecuencias no deseadas; específicamente, se utilizó un filtro de paso
alto sobre la frecuencia de 1 Hz para eliminar el ruido de offset, y un filtro de paso bajo
para eliminar frecuencias superiores a 30 Hz, que no son relevantes para el análisis de las
métricas. Estos filtros ayudaron a aislar las frecuencias de interés y mejorar la claridad de
las señales.

Posteriormente, se utilizó el Análisis de Componentes Independientes (ICA) para
identificar y separar los artefactos que podían estar presentes en las señales EEG, co-
mo el ruido ocular y los movimientos musculares. Este algoritmo permitió separar las
fuentes de ruido de las señales cerebrales útiles. Tras aplicar el ICA, se eliminaron los
componentes asociados al ruido, lo que redujo significativamente los picos no deseados
en las señales. Con estos procedimientos, se logró obtener datos más limpios y fiables
para el entrenamiento de los modelos de machine learning haciendo que las prediccione
sean más efectiva.

6.2.3. Selección del modelo (Build model)

Después de realizar la limpieza y el preprocesamiento de los datos, había que selec-
cionar el tipo de modelo de ML adecuado. La elección del modelo es importante debido
a que la efectividad de un modelo de machine learning depende en gran medida del tipo
de datos con los que se trabaja. Por lo tanto, no se podía tomar esta decisión a la ligera.

Como se ha mencionado en el apartado 2.6, en el trabajo previo a este TFG, se realizó
una investigación para ver que tipo de ML era el mejor para los datos obtenidos y se llego
a la conclusión de escoger un modelo de regresión. El modelo de regresión se eligió para
este proyecto debido a la naturaleza numérica y continua de las métricas que se desea-
ban predecir. Las métricas como valencia, memorización, carga cognitiva e implicación
se cuantifican en valores numéricos que varían de manera continua, lo que hace que un
modelo de regresión sea particularmente adecuado para este tipo de predicciones. A di-
ferencia de los modelos de clasificación, que asignan categorías discretas, un modelo de
regresión puede capturar y predecir la variabilidad continua de estas métricas en función
de los datos de entrada.

Además, se optó por el uso de una red neuronal de regresión implementada con la
clase MLPRegressor de la librería scikit-learn. Este modelo fue seleccionado por su capa-
cidad para manejar datos complejos y aprender relaciones no lineales entre las caracte-
rísticas de las señales EEG y las métricas de salida.

No obstante, para evitar limitarse a una única opción, se decidió explorar la librería y
analizar diferentes tipos de modelos de regresión, con el objetivo de determinar cuál sería
el más adecuado. Entre ellos se decidió analizar el árbol de decisión, las redes neuronales
y la máquina de vectores de soporte, explicados en el apartado 2.6.

Árbol de decisión

Para el árbol de decisión, se ha decidio emplear el parámetro ”max_depth”, que indica
al profundidad máxima que se le asigna al árbol.
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Redes neuronales

En el trabajo previo, se demostró que un número adecuado de neuronas para el en-
trenamiento es 40, por lo que se mantuvo esta configuración y se decidió cambiar el al-
goritmo de optimización utilizado en el modelo, variando entre Adam y L-BFGS.

Máquina de vectores de soporte

En este estudio, se optó por usar el la máquina de vectores LinearSVC, variarando
los parámetros: ”C”, que controla la regularización del modelo, donde valores más bajos
implican una regularización más fuerte; ”max_iter”, que define el número máximo de
iteraciones permitidas durante la optimización; y ”tol”, que establece la tolerancia para
los criterios de convergencia que determinan el momento de detener la optimización.

Para este modelo, se desarrolló un script en Python capaz de identificar los paráme-
tros que mejor se ajustaban a los datos disponibles.

6.2.4. Entrenamiento y evaluación del modelo (Model Training)

Siguiendo con la fase de entrenamiento y evaluación de los modelos elegidos, de toda
la muestra que se obtuvo en las fases anteriores, gracias al experimento y al Data Aug-
mentation, se cogió el 80 % de los datos para el entrenamiento de los distintos módulos y
el 20 % restante se cogió para la evaluación de estos módulos.

Para el método de evaluación, se decidó usar las tres métricas descritas en el apartado
2.7, para comprobar el correcto funcionamiento de estos módulos. Con esto, se tenía que
tener en cuenta que se podría dar el caso de que un modelo de ML se adaptaría mejor a
los datos de una métrica que a la de otra, por lo que se podría dar el caso de usar distintos
modelos de ML para cada una de las métricas.

Carga cognitiva

Se entrenó en primer lugar un módulo de carga cognitiva con el modelo de redes
neuronales, obteniendo los resultados de la métrica MAE en la Tabla 6.1.

Adam L-BFGS

MAE
25.34 25.05

Tabla 6.1: Resultados del modelo de Redes neuronales para Carga cognitiva.

Frente a estos resultado, se decidió escoger la versión con el algoritmo de optimiza-
ción L-BFGS para la comparación con los otros modelos.

Posteriormente, se entrenaron los modelos de los arboles de decisión variando la pro-
fundidad máxima del arbol, obteniendo los dato de la Tabla 6.2.

5 10 15 30 50 100 150

MAE
26.23 25.94 25.06 20.42 15.60 15.22 15.35

Tabla 6.2: Resultados del modelo de Árboles de decisión para Carga cognitiva.
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Se observa que, al aumentar la profundidad, el rendimiento del modelo mejora hasta
alcanzar un límite en 150, a partir del cual comienza a deteriorarse. Basándose en estos
resultados, se opta por utilizar una profundidad máxima de 100 para el modelo.

Para la selección del modelo de máquina de vectores de soporte, se ejecuto el script
desarrollado y se llego a que con los parametros siguientes, se obtenía un MAE de 24.91:

• C = 0.1

• max_iter = 2000

• tol = 1e-05

Memorización

Más tarde, se comenzo a entrenar el módulo de memorización con el modelo de redes
neuronales, obteniendo los resultados de la métrica MAE en la Tabla 6.3.

Adam L-BFGS

MAE
32.38 30.79

Tabla 6.3: Resultados del modelo de Redes neuronales para Memorización.

Frente a estos resultado, se decidió escoger la versión con el algoritmo de optimiza-
ción L-BFGS para la comparación con los otros modelos.

Posteriormente, se entrenaron los modelos de los arboles de decisión variando la pro-
fundidad máxima del arbol, obteniendo los dato de la Tabla 6.4.

5 10 15 30 50 100 150

MAE
32.01 31.21 29.05 20.63 14.09 12.64 12.97

Tabla 6.4: Resultados del modelo de Árboles de decisión para Carga cognitiva.

Como en el caso anterior, se nota que al incrementar la profundidad, el rendimiento
del modelo mejora hasta llegar a un máximo en 150, después del cual disminuye. En base
a estos resultados, se elige una profundidad máxima de 100 para el modelo.

Al ejecutar el script desarrollado para la selección del modelo de máquina de vectores
de soporte, se encontró que los siguientes parámetros resultaron en un MAE de 31.23:

• C = 0.1

• max_iter = 2000

• tol = 1e-05

Implicación

Por último, se entrenó el módulo de implicación con el modelo de redes neuronales,
obteniendo los resultados de la métrica MAE en la Tabla 6.5.
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Adam L-BFGS

MAE
24.82 24.15

Tabla 6.5: Resultados del modelo de Redes neuronales para Implicación.

Frente a estos resultado, se decidió escoger la versión con el algoritmo de optimiza-
ción L-BFGS para la comparación con los otros modelos.

Posteriormente, se entrenaron los modelos de los arboles de decisión variando la pro-
fundidad máxima del arbol, obteniendo los dato de la Tabla 6.6.

5 10 15 30 50 100 150

MAE
23.99 23.72 23.27 19.48 14.45 14.02 14.08

Tabla 6.6: Resultados del modelo de Árboles de decisión para Implicación.

De manera similar a los casos anteriores, se observa que al aumentar la profundidad,
el rendimiento del modelo mejora hasta un límite en 150, después del cual comienza
a deteriorarse. Por lo tanto, se decide utilizar una profundidad máxima de 100 para el
modelo.

Para seleccionar el modelo de máquina de vectores de soporte, se ejecutó el script
desarrollado y se determinó que con los siguientes parámetros se alcanzaba un MAE de
24.17:

• C = 0.1

• max_iter = 3000

• tol = 1e-05

Selección del modelo

Tras hacer las comprobaciones anteriores, se evaluaron juntos los 3 módulos seleccio-
nados anteriormente y se desarrollaron las siguientes tablas:

Carga Cognitiva

MAE MedAE R2

Redes Neuronales
25.05 20.297 0.0001

Árbol de Decisión
15.22 0.288 -0.012

Máquina de Vectores de
Soporte

24.91 13.202 -0.314

Tabla 6.7: Comparativa de los módulos de Carga Cognitiva.
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Memorización

MAE MedAE R2

Redes Neuronales
30.79 25.459 0.019

Árbol de Decisión
12.64 0.022 0.447

Máquina de Vectores de
Soporte

31.23 17.788 -0.964

Tabla 6.8: Comparativa de los módulos de Memorización.

Implicación

MAE MedAE R2

Redes Neuronales
24.15 19.562 -0.254

Árbol de Decisión
14.02 0.959 0.127

Máquina de Vectores de
Soporte

24.17 16.985 -0.448

Tabla 6.9: Comparativa de los módulos de Implicación.

Analizando los datos proporcionados en las tablas sacamos las siguientes conclusio-
nes:

Carga Cognitiva: Al analizar los datos de la Tabla 6.7, se observa que el modelo que
mejor se adapta a los datos es el árbol de decisión. Le sigue la máquina de vectores
de soporte, ya que sus métricas son superiores a las obtenidas por el modelo de
redes neuronales.

Memorización: Al analizar la Tabla 6.8, se observa, al igual que en el caso anterior, que
el árbol de decisión es el modelo que mejor se ajusta a los datos. Le sigue el modelo
de la máquina de vectores de soporte. Aunque el MAE sea mayor en este modelo
en comparación con el de redes neuronales, la métrica decisiva para determinar
la calidad del modelo es el MedAE, lo que posiciona a la máquina de vectores de
soporte como un mejor modelo que las redes neuronales en este caso.

Implicación: Al analizar la Tabla 6.9, se observa un patrón similar a los casos anteriores,
donde el modelo que mejor se ajusta a los datos es nuevamente el árbol de decisión,
seguido por la máquina de vectores de soporte.

Tras este análisis, se podría concluir que el árbol de decisión es el mejor modelo y, por
tanto, el más adecuado para su uso. Sin embargo, debido a la posibilidad de sobreajuste
en este modelo, se decidió llevar a cabo un segundo experimento. Este nuevo experimen-
to se orientó más específicamente hacia el objetivo central de la investigación: desarrollar
interfaces que se adapten según el estado emocional del usuario, permitiendo así probar
los módulos de ML. Con la realización de este experimento, se determinaría de manera
definitiva el módulo de ML que se utilizará en la aplicación.
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Caso de uso: Uso de los modelos para evaluar la interacción persona-computador

Como se mencionó anteriormente, se desarrolló un segundo experimento con el pro-
pósito de futuras investigaciones, en el cual se presentaron diferentes interfaces a los
usuarios para analizar su estado cerebral. En este experimento, se diseñaron dos inter-
faces de una cartelera de cine: una bien diseñada y otra mal diseñada, con el objetivo
de evaluar la carga cognitiva y la capacidad de memorización de los usuarios al inter-
actuar con dichas interfaces. Además, se crearon tres aplicaciones en Figma [15], una
herramienta de diseño y prototipado, para analizar el grado de atracción e implicación
de los usuarios respecto al diseño de estas aplicaciones. Se pueden consultar más detalles
y visualizar todas las interfaces diseñadas en el Apéndice B.

Posteriormente, se convocó a un grupo de tres personas, cada una en horarios distin-
tos, para llevar a cabo el experimento. Se recopilaron los datos en bruto y, utilizando los
nuevos módulos, se procesaron dichos datos. Al compararlos con los datos procesados
reales, se validó que el modelo de árbol de decisión presentaba un caso de sobreajuste.
Por esta razón, se decidió optar por el modelo de máquina de vectores de soporte como
el más adecuado.

6.2.5. Despliegue del modelo (Model deployment)

Una vez evaluados y seleccionados los módulos de ML, se procedió a desplegar los
modelos. Se decidió alojarlos en un servidor de la Universidad Politécnica de Valencia
(UPV) para que fueran accesibles desde diferentes ubicaciones, ya que resultaría más
práctico que mantenerlos en la máquina local donde se desarrollaron.

Aunque esta solución es funcional, se reconoce que no es la más óptima a largo plazo,
especialmente si aumenta significativamente el número de usuarios que utilizan estos
módulos, lo que podría afectar la rapidez de acceso al servidor. Por lo tanto, se puede
considerar la posibilidad de migrar estos modelos en el futuro a un servidor propor-
cionado por Amazon Web Services (AWS) o Azure, con el fin de garantizar una mayor
accesibilidad para un mayor número de usuarios.

6.2.6. Supervisión y mantenimiento (Performance monitoring)

Por último, en esta fase se ha diseñado un plan de mantenimiento y supervisión para
los módulos desarrollados, ya que es necesario reentrenarlos y mejorarlos periódicamen-
te para ofrecer a los usuarios el mejor servicio posible.

En el futuro, al haber mejorado el experimento como se menciona en el apartado
6.2.1, será necesario repetirlo para extraer información sobre el grado de atracción y así
desarrollar el último módulo de ML. Además, al obtener más datos de las otras métricas,
se podrán reentrenar los modelos existentes, lo que permitirá mejorar los resultados en
el procesamiento de los datos.

Además, al estar los módulos actualmente alojados en un servidor de la UPV, son
fácilmente accesibles para el equipo, lo que permite una supervisión constante en caso
de fallos o de que se generen datos erróneos.

6.3 BrainScope

Una vez completado el Machine Learning Pipeline, quedaba por desarrollar la apli-
cación de software llamada BrainScope, que se compone principalmente de tres compo-
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nentes: un servidor donde se utilizarán los módulos de ML, un Backend para gestionar
la lógica de la aplicación, y un Frontend que permitirá mostrar los datos y permitir la
interacción del usuario con la aplicación.

6.3.1. Server

El primer componente que se desarrolló fue el servidor destinado a alojar los módulos
de ML y permitir su uso. Para garantizar su correcto funcionamiento, se diseñaron varios
subcomponentes, incluyendo un componente de preprocesamiento, uno de integración,
y una API que facilita el acceso a estos módulos y permite realizar el procesamiento de
datos.

Módulo de preprocesado

El módulo de preprocesado se basa en un script de Python diseñado para aceptar
datos en bruto a partir de un archivo CSV y realizar su limpieza, ya que estos datos
contienen variaciones como ruido ocular, entre otros. Esta etapa de limpieza, detallada
en la sección 6.2.2, sigue el proceso descrito en trabajos previos. Esta acción es necesaria
porque los módulos de ML fueron entrenados con datos ya preprocesados.

Una vez que se ha completado la limpieza y preprocesamiento de los datos en bruto,
estos deben ser divididos en cuatro archivos CSV, cada uno correspondiente a una mé-
trica específica. Estos archivos contienen los datos relevantes de los electrodos necesarios
para cada métrica, dado que, según la métrica, se requieren ciertos electrodos que captan
ondas cerebrales específicas relacionadas con dichas métricas.

En resumen, el módulo de preprocesado se encarga de tomar los datos en bruto, reali-
zar su limpieza y preprocesamiento, y luego dividirlos en los correspondientes archivos
CSV para su posterior análisis.

Módulo de unión

El módulo de unión también se basa en un script de Python, que recoge los archivos
CSV resultantes del procesamiento de los módulos y los combina en un único archivo
CSV.

Para llevar a cabo esta unión, era necesario incluir la columna de tiempo en la que se
habían adquirido los datos. Durante el entrenamiento de los módulos, esta columna se
omitió porque no se consideró relevante. Sin embargo, se investigó y se descubrió que
el casco de adquisición de datos capturaba información en intervalos de 4 milisegundos.
Con esta información, se pudo construir una columna auxiliar de tiempo, sabiendo que
los datos generados por los módulos correspondían a intervalos de 4 milisegundos entre
ellos. Con todos estos elementos, se logró desarrollar el módulo de unión, permitiendo
consolidar todos los datos en un único archivo CSV.

API

Para completar el componente del servidor, era necesario ofrecer un mecanismo de
acceso, por lo que se optó por desarrollar una interfaz que pudiera recibir solicitudes de
la aplicación y responder con los datos procesados correspondientes a cada petición.

Como se mencionó en el Capítulo 5, se utilizó Flask para desarrollar esta interfaz, ya
que permite crearla de manera rápida y sencilla. Solo fue necesario implementar un único
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método GET para proporcionar los datos procesados. Con esto en mente, se desarrolló la
API y se incluyeron dos mensajes de error cruciales para notificar al usuario en caso de
que ocurriera algún problema: el error 400, que se genera si el usuario proporciona un
archivo CSV incorrecto, y el error 500, que se activa si el servidor no responde.

6.3.2. Backend

Tras la realización del servidor, se podía empezar a la realización de la lógica de la
aplicación. Se hizo el analisis de requisitos explicado en el Capítulo 4 y con ello se deci-
dió diseñar el Backend con los distintos módulos visibles en la Figura 5.1. Además, como
se quería hacer que el Frontend supiera lo minimo posible la lógica del Backend, se qui-
sieron desarrollar dos interfaces de acceso a este, que más tarde se decidió usar un patrón
fachada para su desarrollo.

Módulo de datos procesados

El módulo de datos procesados se distingue por su función similar al módulo de
preprocesado, con la diferencia de que no se encarga de limpiar o preprocesar los datos.
Este módulo recibe un archivo CSV con los datos ya procesados y separa sus columnas
en diferentes archivos CSV, lo que facilita la visualización de los datos en la interfaz. Para
lograr esto, se desarrolló un script en Python que acepta un archivo CSV y extrae de él
las columnas correspondientes a cada métrica y la columna de tiempo. De este modo,
cuando se proporciona esta información al Frontend, es posible seleccionar y mostrar los
datos según el momento temporal del video.

Módulo de mapa de calor

El módulo de mapa de calor se encargaba de aceptar un archivo CSV con los datos en
bruto, similar al módulo de preprocesado. Sin embargo, en lugar de preprocesar y limpiar
los datos, su función principal era leer la información y generar un archivo HTML que
muestra un mapa de calor, resaltando las zonas activas del cerebro. Para lograr esto, se
desarrolló un script en R, dado que, como se mencionó en el Capítulo 5, este lenguaje es
ideal para crear gráficos interactivos, como el mapa de calor en cuestión. El objetivo era
permitir al usuario visualizar qué áreas del cerebro están activas durante la realización
de una tarea específica.

El resultado obtenido al ejecutar el script se muestra en la Figura 6.13. En esta figu-
ra, se han representado las posiciones de los 12 electrodos del casco neuronal utilizado,
asignando un color a cada uno según la actividad registrada en esa zona durante el ex-
perimento.

Módulo de videos

El módulo de videos es el más sencillo de todos los desarrollados. Su función princi-
pal es almacenar los metadatos del video que se mostrará en la interfaz, como la duración
del video o la cantidad de fotogramas por segundo.

Durante el desarrollo de la interfaz, se observó que las gráficas de las métricas no
mostraban adecuadamente los datos deseados. Este problema se discutirá más adelante.
Para solucionarlo, se decidió mostrar solo 10 segundos de datos en las métricas, y a me-
dida que el video avanzara, la gráfica se actualizaría en función del segundo en el que se
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Figura 6.13: Mapa de calor obtenido con el módulo de mapa de calor

encontrara. Para implementar esta funcionalidad, se añadió a este módulo un método ca-
paz de obtener el segundo exacto del video y, a partir de ahí, extraer y enviar al Frontend
la parte relevante de los datos que debían mostrarse.

Módulo de comunicación

El módulo de comunicación se encarga de gestionar las solicitudes a la interfaz del
servidor. Para este propósito, se desarrolló un script en Python que recibe un archivo
CSV con los datos en bruto, envía una solicitud al servidor con este CSV, y, una vez que
obtiene la respuesta, devuelve el nuevo archivo procesado al Frontend.

Interfaces

Del Backend, solo quedaba por desarrollar las interfaces previstas en la arquitectura
para permitir la comunicación con el Frontend. Durante el diseño del software, se con-
sideró la posibilidad de implementar estas interfaces como dos fachadas, con el fin de
evitar que el Frontend tuviera acceso directo a toda la lógica de negocio. Por lo tanto,
se decidió crear dos fachadas para diferenciar las principales funcionalidades de la apli-
cación y así lograr un diseño más robusto y flexible, que facilite futuras mejoras. Si se
hubiera optado por una única fachada, cualquier ampliación del código habría requerido
modificaciones extensas, lo que podría haber conducido a malas prácticas de desarrollo.

La primera fachada desarrollada es la destinada a gestionar las peticiones para la
visualización de datos. Su estructura se muestra en la Figura 6.14. Además, junto con
este patrón, se implementó un Singleton para evitar la creación de múltiples instancias
del servicio, lo que permitió un acceso más eficiente a la lógica de negocio.

La segunda fachada desarrollada se encarga de gestionar el procesamiento de los da-
tos en crudo. Su estructura se muestra en la Figura 6.15. Al igual que con la fachada para
las peticiones de visualización de datos, esta se diseñó en conjunto con un Singleton para
evitar la creación de múltiples instancias de la lógica, lo que también contribuye a hacer
más eficiente el acceso y la gestión de los recursos.
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Figura 6.14: Fachada para peticiones de visión.

Figura 6.15: Fachada para peticiones de procesamiento de datos.

6.3.3. Frontend

El último componente que quedaba por desarrollar era el Frontend, encargado de
facilitar la interacción entre los usuarios y la aplicación. A diferencia del servidor o el
backend, en este componente no era necesario desarrollar módulos tan complejos, sino
que el enfoque principal fue decidir la mejor manera de presentar los datos utilizando los
recursos que proporcionan las distintas bibliotecas de Electron.

Durante su desarrollo, surgieron algunos desafíos relacionados con la visualización
de los datos, como el problema ilustrado en la Figura 6.16, que requirió soluciones para
mejorar la presentación de la información..
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Figura 6.16: Métricas de Carga Cognitiva y Memorización mostradas en gráficas.

En las gráficas se mostraban inicialmente todos los datos recopilados, lo que resultaba
en una presentación ilegible debido a la gran cantidad de información. Para solucionar
este problema, se decidió mostrar los datos en fragmentos de 10 segundos en lugar de
presentarlos todos a la vez. Además, se implementó una funcionalidad que permite que,
al hacer clic en cualquier parte del video, se muestre el fragmento de 10 segundos corres-
pondiente a la posición seleccionada por el usuario. Cada vez que el video avanza de un
segundo a otro, por ejemplo, del segundo 10 al 11, las gráficas se actualizan automáti-
camente para mostrar el siguiente fragmento de 10 segundos con sus datos pertinentes.
Como resultado, se logró lo que se muestra en la Figura 6.17, donde la legibilidad de los
datos ha mejorado significativamente, facilitando al usuario la comprensión de la infor-
mación sin un esfuerzo mental excesivo.

Figura 6.17: Métricas de Carga Cognitiva mostrada en gráficas.

El segundo problema que surgió fue la falta de tiempo para desarrollar uno de los
casos de uso presentados en el Capítulo 4. El caso de uso ”Elegir momento temporal del
experimento” no pudo ser implementado tal como se había especificado en los requisitos
debido a limitaciones de tiempo. No obstante, para ofrecer una funcionalidad similar,
se decidió permitir al usuario visualizar el momento temporal en una ventana aparte
cuando hacía clic en el video. Esta solución resultó ser más fácil y rápida de programar
en comparación con la barra que se había originalmente planeado para las gráficas. Se
consultó con el tutor sobre esta alternativa, y tras obtener su aprobación, se implementó
lo acordado, lo que dio como resultado lo que se muestra en la Figura 6.18.
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Figura 6.18: Mensaje de momento temporal selecciondo.

En lo que respecta al resto del desarrollo necesario para cumplir con la especificación
de requisitos, todo se llevó a cabo de manera exitosa y conforme a lo previsto. Las funcio-
nalidades adicionales y los módulos restantes fueron implementados sin contratiempos,
asegurando que cada uno cumpliera con los criterios y estándares establecidos inicial-
mente. No se presentaron dificultades significativas durante estas etapas, lo que permitió
un avance fluido y eficiente del proyecto.



CAPÍTULO 7

Pruebas

Por último, era necesario realizar pruebas al producto desarrollado para asegurarse
de que todos los módulos funcionaran correctamente y de que la usabilidad cumpliera
con las expectativas del usuario final. Con este objetivo, se optó por llevar a cabo pruebas
unitarias en los componentes del Backend y del Servidor, lo que permitió verificar la
funcionalidad y detectar posibles errores en etapas tempranas. Además, se aplicaron las
Heurísticas de Nielsen en las interfaces desarrolladas, con el fin de garantizar una alta
calidad en la experiencia de usuario y asegurar que la solución software fuera intuitiva y
eficiente.

7.1 Pruebas unitarias

Se comenzó a probar el software realizando pruebas unitarias [36], un tipo de prueba
que se enfoca en verificar el correcto funcionamiento de las unidades más pequeñas de
un programa, como funciones o métodos individuales. Cada prueba unitaria se diseña
para evaluar un aspecto específico del comportamiento de una unidad, asegurando que,
con un conjunto determinado de entradas, la unidad produzca la salida esperada. Estas
pruebas se caracterizan por ejecutarse de manera aislada, ser automáticas y rápidas de
ejecutar. Entre sus principales ventajas se incluyen la detección temprana de errores, la
facilidad para realizar refactorización del código, y la mejora en la documentación del
mismo.

Dada la importancia de estas ventajas, se decidió implementar pruebas unitarias en
los componentes del Backend y del servidor, ya que son cruciales para las principales
funcionalidades del software desarrollado. Para llevar a cabo estas pruebas, se utilizó la
tecnología unittest de Python, detallada en el Capítulo 5.

7.1.1. Server

En la parte del servidor, se realizaron pruebas unitarias en los diferentes scripts desa-
rrollados durante la creación de la aplicación.

test_columns_to_csv

Este método se encarga de unir las diferentes columnas de los distintos CSV que reci-
be el módulo de unión. Para probarlo, se siguió el siguiente procedimiento:

1. Se crearon DataFrames de entrada (time, engagement, memorization, y workload).
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2. Se llama a la función columns_to_csv y se guarda el resultado.

3. Se define el DataFrame expected_result que es el resultado que se espera.

4. Se usa pd.testing.assert_frame_equal para verificar si el DataFrame resultante es igual
al esperado.

test_generate_time_column

Este método se encarga de generar la columna de tiempo necesaria para unir los dis-
tintos CSV proporcionados por los módulos de ML. Para probarlo, se siguió el siguiente
procedimiento:

1. Se define el length que se quiere probar, en este caso 3, para simplificar la prueba.

2. Se llama a la función generate_time_column y se guarda el resultado.

3. Se crean manualmente el DataFrame expected_result con los valores esperados para
la columna de tiempo.

4. Se utiliza pd.testing.assert_frame_equal para verificar si el DataFrame resultante es
igual al esperado.

test_get_clean_data

Este método se encarga de la limpieza y preprocesamiento de los datos, y forma parte
del módulo de preprocesado. Para su prueba, se siguió el siguiente procedimiento:

1. Se define un método setUp, que se ejecuta antes de cada prueba. Aquí, se crea un
DataFrame simulado con datos aleatorios que se utilizarán en las pruebas.

2. Se llama a get_clean_data y se verifica que el DataFrame resultante no esté vacío.

3. Después, se comprueba que las columnas generadas en el DataFrame de salida
coinciden con las configuraciones esperadas.

Con este método, se ha buscado validar las tres métricas desarrolladas para esta apli-
cación: Carga Cognitiva, Memorización e Implicación. Para cada métrica, se ha imple-
mentado un método de prueba específico, basándose en el procedimiento anteriormente
explicado.

test_pre_process

Este método actúa como lanzadera, ejecutando todo el proceso de preprocesamiento
y limpieza de datos, junto con el procesamiento en los módulos de ML y la consolidación
de los distintos CSV generados por estos. Para su testeo, se siguió el siguiente procedi-
miento:

1. Mocks: Se usa patch, para simular las distintas funciones importadas en el método
de pre_process como pueden ser get_clean_data o generate_time_column entre otros.

2. Configuración mock_get_clean_data.side_effect permite simular respuestas diferentes
para cada llamada a get_clean_data dependiendo del orden.

Los otros mocks (mock_process_engagement, etc.) devuelven DataFrames simulados.
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3. Se crea un DataFrame de entrada simulado.

4. Se llama a pre_process con el DataFrame de entrada.

5. Se comprueba que las funciones mock se llamaron correctamente con los argumen-
tos esperados.

6. Se verifica que el DataFrame resultante no esté vacío y que tenga las columnas
esperadas.

API

Para verificar la API desarrollada, se crearon diversas pruebas destinadas a cubrir los
distintos casos necesarios.

• SetUp: Se configura un cliente de prueba para interactuar con la aplicación Flask.

• test_process_data_sucess: Simula una solicitud POST exitosa a process_data. Se uti-
liza patch para simular la función pre_process y devolver un DataFrame de prueba.
Se envía una solicitud POST con datos CSV convertidos a JSON. Se verifica que la
respuesta es exitosa (código de estado 200) y que el contenido JSON de la respuesta
coincide con lo esperado.

• test_process_data_no_json: prueba el caso en que no se envía ningún dato JSON
en la solicitud. Se verifica que el servidor responde con un error 400 y un mensaje
apropiado.

• test_process_data_error: Simula un error interno en pre_process. Se configura pre_process
para lanzar una excepción. Se verifica que el servidor responde con un error 500 y
un mensaje de error.

7.1.2. Backend

En la parte del backend, se realizaron pruebas unitarias en los distintos scripts duran-
te el desarrollo de la aplicación.

TestModuleProcessData

En esta clase se llevan a cabo los diferentes tests asociados al módulo de procesamien-
to de datos. Para las pruebas, se aplicaron los siguientes métodos:

• SetUp: Este método se ejecuta antes de cada prueba. Aquí, se crea una instancia de
ModuleProcessData y se define un conjunto de datos CSV de ejemplo que se usará
en todas las pruebas.

• test_split_Engagement_csv

1. Se llama al método split_Engagement_csv con los datos simulados.

2. Se compara el resultado con el resultado esperado, que es una lista de diccio-
narios con los valores correctos para las columnas ’time(s)’ y ’Engagement’.

• test_split_Memorization_csv



66 Pruebas

1. Se llama al método split_Memorization_csv y realiza la misma comparación con
el resultado esperado, verificando las columnas ’time(s)’ y ’Memorization’.

• test_split_Workload_csv

1. Se llama al método split_Workload_csv y verifica que el resultado coincida con
los valores correctos para las columnas ’time(s)’ y ’Workload’.

TestModuleVideo

En esta clase se ejecutan los diversos tests relacionados con el módulo de videos. Para
las pruebas, se emplearon los siguientes métodos:

• test_saveInformationVideo

1. Se usa patch para simular VideoFileClip.

2. Se configura un objeto MagicMock para simular un video clip con una dura-
ción de 35 segundos.

3. Tras esto, se llama a saveInformationVideo y se verifica que duration y parts
se calculen correctamente.

• test_getPart

1. Se configura manualmente la duración (duration) y las partes (parts) del video
en una instancia de ModuleVideo.

2. Después, se prueban diferentes fragmentos llamando a getPart y verificamos
que el resultado sea correcto en cada caso.

TestHeatmap

En esta clase se llevan a cabo las diferentes pruebas asociadas al módulo del heatmap.
Para realizar estas pruebas, se siguió el siguiente procedimiento:

1. Se crea un archivo CSV temporal con datos simulados para usar como entrada para
la función.

2. Se llama a la función generar_heatmap con el archivo CSV y una carpeta de salida
temporal.

3. Se verifica que el archivo HTML se ha creado correctamente y contiene los elemen-
tos esperados.

4. Por último, se eliminan los archivos temporales después de la prueba para mante-
ner el entorno limpio.

7.1.3. Cobertura

Para finalizar las pruebas unitarias, se tenía que comprobar la cobertura conseguida
con la pruebas realizadas, tanto en servidor como en el backend. La cobertura en pruebas
unitarias [7] [1], es una métrica que mide el porcentaje de código que es ejecutado durante
la ejecución de estas pruebas en una aplicación de software. Indica qué partes del código
han sido testeadas y cuáles no, lo que ayuda a identificar áreas que pueden no estar
bien cubiertas por las pruebas. Un alto porcentaje de cobertura sugiere que la mayoría
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del código ha sido probado, lo que generalmente mejora la calidad y reduce el riesgo de
errores en la aplicación. Sin embargo, alta cobertura no garantiza la ausencia de bugs,
solo que el código ha sido ejecutado por las pruebas.

Existen muchos tipos de pruebas como:

• Cobertura de líneas (Line Coverage): Mide el porcentaje de líneas de código que
han sido ejecutadas durante las pruebas. Es el tipo de cobertura más básico.

• Cobertura de sentencias (Statement Coverage): Similar a la cobertura de líneas,
pero se enfoca en cuántas sentencias (instrucciones) han sido ejecutadas durante
las pruebas.

• Cobertura de ramas (Branch Coverage): Mide el porcentaje de ramas de decisión
(como las estructuras if, else, switch, etc.) que han sido ejecutadas. Se asegura de que
todas las posibles ramas de decisión se hayan probado.

• Cobertura de caminos (Path Coverage): Mide la cantidad de caminos posibles a
través del código que se han probado. Considera todas las combinaciones posibles
de ejecución, lo que lo convierte en uno de los tipos más exhaustivos de cobertura.

En este caso, se emplearon librerías externas de Python y R para calcular de manera
directa la cobertura de líneas obtenida durante las pruebas. Las librerías utilizadas fueron
coverage en Python y covr en R. Con estas herramientas se extrajeron las siguientes tablas:

Stmts Miss Cover Missing

test_columns_to_csv
8 0 100 %

test_generate_time_column
13 0 100 %

test_get_clean_data
90 8 91 % 149-157

test_pre_process
26 0 100 %

API
35 1 97 % 66

Tabla 7.1: Datos de la cobertura del servidor.

En la Tabla 7.1 se presentan diversos datos a partir de los cuales se puede calcular la
cobertura de líneas. Los datos mostrados en la tabla son los siguientes:

• Stmts: Indica el número total de líneas ejecutables de código en ese archivo.

• Miss: Muestra cuántas de esas líneas no fueron cubiertas por las pruebas.

• Cover: Es el porcentaje de líneas de código que están cubiertas por las pruebas.

• Missing: Indica las líneas específicas que no fueron cubiertas por las pruebas.

Por lo tanto, la cobertura obtenida se muestra en la Figura 7.1. Esta cobertura puede
considerarse adecuada, ya que se han cubierto la mayoría de las líneas de los métodos
probados.
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Figura 7.1: Cobertura conseguida en el servidor.

Stmts Miss Cover Missing

TestModuleProcessData
20 1 95 % 57

TestModuleVideoProcess
29 1 97 % 44

Tabla 7.2: Datos de la cobertura del backend.

En la Tabla 7.2 se muestran los datos previamente explicados.

Para comprobar la cobertura en el TestModuleHeatmap, se ejecuto el test pertinente
a este y se obtuvo una cobertura del 97.62 %.

Todos estos datos se han representado en la Figura 7.2, lo que permite concluir que se
ha logrado una buena cobertura en las pruebas realizadas tanto en el servidor como en el
backend.

Figura 7.2: Cobertura conseguida en el backend.

7.2 Heurísticas de Nielsen

Para finalizar el capítulo de pruebas, se quiso realizar unas pruebas de usabilidad
basandose en aplicar las ”Heurísticas de Nielsen” [46]. Estas son un conjunto de princi-
pios generales para el diseño de interfaces de usuario, propuestos por Jakob Nielsen, un
destacado experto en usabilidad. Estas heurísticas se utilizan como pautas para evaluar
la usabilidad de un sistema y para mejorar el diseño de interfaces con el objetivo de que
sean más intuitivas y fáciles de usar. Nielsen identificó 10 principios clave que son los
más comunes para ayudar a los diseñadores a crear interfaces centradas en el usuario:

1. Visibilidad del estado del sistema: El sistema debe mantener a los usuarios infor-
mados sobre lo que está ocurriendo, proporcionando retroalimentación adecuada
en un tiempo razonable.
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2. Correspondencia entre el sistema y el mundo real: El sistema debe hablar el len-
guaje de los usuarios, utilizando palabras, frases y conceptos que sean familiares
para ellos, en lugar de términos orientados al sistema. Debe seguir las convencio-
nes del mundo real, haciendo que la información aparezca en un orden natural y
lógico.

3. Control y libertad del usuario: Aunque es mejor que el sistema se pueda usar sin
documentación, puede ser necesario proporcionar ayuda y documentación. Esta
información debe ser fácil de buscar, centrada en la tarea del usuario, listar pasos
concretos a realizar y no ser demasiado extensa. Los usuarios a menudo seleccionan
opciones por error; por lo tanto, se debe proporcionar una ”salida de emergencia”
claramente marcada para que puedan dejar un estado no deseado sin tener que
pasar por un proceso extenso.

4. Consistencia y estándares: Los usuarios no deberían tener que preguntarse si dife-
rentes palabras, situaciones o acciones significan lo mismo en diferentes contextos.
Se deben seguir convenciones de plataforma reconocidas.

5. Prevención de errores: En lugar de solo mostrar mensajes de error, se debe diseñar
el sistema para que prevenga la ocurrencia de errores en primer lugar.

6. Reconocimiento antes que recuerdo: Minimizar la carga de memoria del usuario
haciendo que los objetos, acciones y opciones sean visibles. El usuario no debería
tener que recordar información de una parte del diálogo a otra. Las instrucciones
de uso del sistema deben ser visibles o fáciles de recuperar cuando sea necesario.

7. Flexibilidad y eficiencia de uso: Los aceleradores (no visibles para el usuario nova-
to) pueden acelerar la interacción para el usuario experto, de modo que el sistema
pueda atender tanto a usuarios inexpertos como experimentados. Permitir que los
usuarios personalicen acciones frecuentes.

8. Estética y diseño minimalista: Las interfaces no deben contener información irre-
levante o raramente necesaria. Cada unidad extra de información compite con las
unidades relevantes de información y disminuye su visibilidad.

9. Ayudar a los usuarios a reconocer, diagnosticar y recuperarse de errores: Los men-
sajes de error deben expresarse en un lenguaje claro (sin códigos), indicando con
precisión el problema y sugiriendo una solución constructiva.

10. Ayuda y documentación: Aunque es mejor que el sistema se pueda usar sin do-
cumentación, puede ser necesario proporcionar ayuda y documentación. Esta in-
formación debe ser fácil de buscar, centrada en la tarea del usuario, listar pasos
concretos a realizar y no ser demasiado extensa.

7.2.1. Visibilidad del estado del sistema

Como se muestra en las Figuras 7.3 y 7.4, en los procesos que requieren dar feedback
del proceso interno de la aplicación, se ha añadido una barra de progreso para que los
usuarios sepan que el sistema no se ha quedado bloqueado.

7.2.2. Correspondencia entre el sistema y el mundo real

Esta heurística se puede aplicar para el modelo del mapa de calor, ya que lo que se
decidió para dar a entender que era una mapa de calor de las zonas cerebrales, se decidió
darle forma de cabeza.
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Figura 7.3: Escoger datos en crudo.

Figura 7.4: Procesamiento de datos en crudo.

7.2.3. Control y libertad del usuario

En la mayoría de interfaces adjuntadas en la sección, se muestra que el usuario es li-
bre tanto de volver a las ventanas anteriores como de poder realizar las funciones que el
quiera en cualquier momento. Sin embargo, a la hora de elegir lo archivos del experimen-
to o el archivo donde se encuntran los datos en crudo para el procesamiento de estos, el
usuario no posé la libertad de eliminar los archivos. Por lo tanto se encuentra una posible
mejora en este aspecto.
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Heurística
Control y libertad del usuario

Descripción
El usuario no poseé una opción para poder eliminar los
archivos que ha subido previamente en la aplicación.

Solución
Para solucionar este problema, el programador deberá de
añadir un boton de eliminar en cada uno de los archivos
en caso de que el usuario decida borrar alguno de los
elementos subidos.

Tabla 7.3: Problema de eliminación de archivos.

7.2.4. Consistencia y estándares

Se aprecia en todas las interfaces que cumplen todas los mismos estandarés de tama-
ños de letras, colores, etc. Además, el orden de los botones, los nombres elegidos o las
imagenes escogidas están seleccionadas siguiendo los estándares de diseño, para que el
usuario no tenga que preguntarse que significa cada cosa. Por lo tanto, podemos ver que
hay consistencia y cumplimiento de estándares en todas las interfaces.

7.2.5. Prevención de errores

En la Figura 7.5, lo que se ha hecho es evitar que el usuario pudiera escoger cualquier
otro archivo que no fuera CSV o mp4, para el visionado del experimento, ya que solo
interesan los archivos con esas extensiones.

Figura 7.5: Elección de archivos para experimentos.

En la Figura 7.6, lo que se ha hecho es indicar el orden en el que se requiere que el
usuario proporcione los archivos requeridos. Con ello se impide que el usuario provoque
un error a la hora de proporcionar los archivos en un mal orden.

En la Figura 7.7, lo que se ha hecho es impedir que el usuario pueda añadir cualquier
archivo que no fuera CSV, ya que en esta funcionalidad solo interesa los archivos con
extensión .CSV.
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Figura 7.6: Escoger datos del experimento.

Figura 7.7: Elección de archivos de datos en crudo.

7.2.6. Reconocimiento antes que recuerdo

En esta aplicación, esta heristic esta presente en las interfaces de elección de datos,
tanto para experimentos como para los datos en crudo (Figura 7.3), donde se exponen
los nombres de los archivos escogidos para que el usuario sepa que archivos a subido y
en la elección del tiempo en el experimento. Se puede apreciar en la Figura 7.8, cuando
se escoge un momento temporal del video, aparece una ventana para poder visualizar
el tiempo que se ha escogido para que el usuario no tenga que acordarse del momento
que ha escogido. Sin embargo, se podría aplicar esta ventana flotante a la propia ventana
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del experimento, añadiendo el tiempo escogido a la ventana principal. Por ello, se hace
la propuesta de la Tabla 7.4, para mejorar la viualización del momento temporal.

Figura 7.8: Aviso de elección de tiempo.

Heurística
Reconocimiento antes que recuerdo

Descripción
El usuario cuando escoge un momento temporal, se mues-
tre el momento temporal que ha escogido.

Solución
En lugar de mostrar el tiempo en una ventana flotante,
mostrarlo el tiempo al lado del video o en alguna zona
cercana al video para eviatr añadir más ventanas en la
aplicación.

Tabla 7.4: Mejora para mostrar el momento temporal.

7.2.7. Flexibilidad y eficiencia de uso

En la aplicación no se llegó a proporcionar atajos de teclado o alguna ventaja para
usuarios avanzados, debido a falta de tiempo. Sin embargo, se plantean las siguientes
propuestas para proporcionar una mejor interacción a los usuarios más aventajados de la
aplicación:

• En la Tabla 7.5, se presenta una mejora para un atajo de teclado que permite elegir
el momento temporal.

• En la Tabla 7.6, se presenta una mejora para un atajo de teclado que permite elegir
visualizar la sesión.

• En la Tabla 7.7, se presenta una mejora para un atajo de teclado que permite elegir
procesar datos.

• En la Tabla 7.8, se presenta una mejora para un atajo de teclado que permite elegir
escoger archivos.

• En la Tabla 7.9, se presenta una mejora para un atajo de teclado que permite confir-
mar los archivos subidos.
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• En la Tabla 7.10, se presenta una mejora para un atajo de teclado que permite can-
celar los archivos subidos.

Heurística
Flexibilidad y eficiencia de uso

Descripción
Por ahora, los usuarios solo pueden pausar y elegir mo-
mento temporal pulsando en el video.

Solución
Para solucionar este problema, se recomienda que una vez
iniciado el video, se pueda detener con la barra espaciadora
y puediendose mover por el video con las teclas de las
flechas y eligiendo el momento temporal también con la
barra espaciadora.

Tabla 7.5: Propuesta de momento temporal pulsando tecla.

Heurística
Flexibilidad y eficiencia de uso

Descripción
El usuario tiene que clicar en el botón “View Session
Metrics“ para visualizar el experimento.

Solución
Como atajo de teclado, añadir el atajo de ctrl + M para
visualizar el experimento.

Tabla 7.6: Propuesta de atajo de teclado para visualizar sesión.

Heurística
Flexibilidad y eficiencia de uso

Descripción
El usuario tiene que clicar en el botón ”Process Data” para
procesar los datos.

Solución
Como atajo de teclado, añadir el atajo de ctrl + P para
procesar los datos en crudo.

Tabla 7.7: Propuesta de atajo de teclado para procesar datos.

Heurística
Flexibilidad y eficiencia de uso

Descripción
El usuario tiene que clicar en el botón ”Choose file” para
escoger archivos.

Solución
Como atajo de teclado, añadir el atajo de ctrl + O para
escoger los archivos.

Tabla 7.8: Propuesta de atajo de teclado para escoger archivos.



7.2 Heurísticas de Nielsen 75

Heurística
Flexibilidad y eficiencia de uso

Descripción
El usuario tiene que clicar en el botón ”Accept” para
confirmar los archivos subidos.

Solución
Como atajo de teclado, añadir el atajo de Enter para
confirmar los archivos subidos.

Tabla 7.9: Propuesta de atajo de teclado para confirmar los archivos subidos.

Heurística
Flexibilidad y eficiencia de uso

Descripción
El usuario tiene que clicar en el botón ”Cancel” para
cancelar la operación.

Solución
Como atajo de teclado, añadir el atajo de Esc para cancelar
el proceso.

Tabla 7.10: Propuesta de atajo de teclado para cancelar los archivos subidos.

7.2.8. Estética y diseño minimalista

Como se muestra en las Figuras 7.9, 7.10, 7.11 y 7.12, donde el diseño y la estética
escogida para la aplicación es minimalista. Esto es debido a que no se ha querido mostrar
más que la información necesaria y bien estructurada para que el usuario pueda usar
bien la aplicación.

Figura 7.9: Main de BrainScope.

Figura 7.10: Elegir datos en crudo.

Figura 7.11: Visualización de experimento. Figura 7.12: Gráficas del experimento.
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7.2.9. Ayudar a los usuarios a reconocer, diagnosticar y recuperarse de errores

En la Figura 7.13, se ha puesto un mensaje de error para indicar cuando el usuario
escoja más de 2 archivos csv o más de un archivo mp4, que se esperan solo dos archivos
csv y un mp4, así puede saber que está pasando y tenga un menaje claro de lo que se
requiere.

Figura 7.13: Mensaje de error en elección de experimento.

En la Figura 7.14, pasaría lo mismo pero en este caso solo requerimos 1 archivo csv.

7.2.10. Ayuda y documentación

A pesar de ser una de las heurísticas más importantes, para el aprendizaje de uso de
la aplicación; por falta de tiempo no se pudo aportar una documentación dentro de la
aplicación para nuevos usuarios. Por lo tanto, se ha desarrollado la Tabla 7.11:

Heurística
Ayuda y documentación

Descripción
La aplicación necesita una documentación para ayudar a
los usuarios a poder usarla de manera sencilla y eficiente.

Solución
Proporcionar una sección en la aplicación de documenta-
ción para que los usuarios menos experto puedan aprender
más rápido a usarla.

Tabla 7.11: Problema encontrado.
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Figura 7.14: Mensaje de error en elección de datos en crudo.





CAPÍTULO 8

Conclusiones

El proyecto ha logrado desarrollar la aplicación open source que se exponía en los obje-
tivos del TFG, que integra señales EEG con algoritmos de machine learning para procesar
y visualizar métricas cognitivo-emocionales como el esfuerzo cognitivo, memorización
e implicación. Esta integración representa un avance significativo en la evaluación ob-
jetiva de la experiencia de usuario, permitiendo obtener datos precisos sobre el estado
cognitivo-emocional del usuario durante la interacción con aplicaciones.

La creación de la herramienta de código abierto ”BrainScope” ofrece a una alternativa
a las costosas soluciones comerciales que se han presentado en el presente TFG, permi-
tiendo a investigadores o a personas interesadas en el mundo del EEG, poder hacer uso
de esta y mejorar la herramienta sin restricciones económicas, contribuyendo a la demo-
cratización de la neurotecnología aplicada a la evaluación de la experiencia de usuario.

Los experimentos realizados para entrenar los modelos de inteligencia artificial han
demostrado que es posible obtener métricas cognitivas relevantes a partir de datos EEG.
Se ha aprendido todo el proceso de creación de modelos predictivos de IA, es decir el
machine learning pipeline. Para ello, se ha aprendido no solo las diferencias teóricas de los
distintos tipos de modelos, sino también la aplicación práctica a través de librerías espe-
cializadas como scikit-learn. Además, y para tratar de obtener unos modelos predictivos
de calidad, se ha aprendido y aplicado técnicas como Data Augmentation para obtener un
dataset lo suficientemente grande y variado . Además, también se ha aprendido sobre
el tratamiento de datos temporales y señales EEG. Se han aplicado técnicas como filtros
pasa-bandas, para poder obtener las distintas frecuencias a partir de los datos EEG, y el
ICA, para la limpieza y preprocesamiento de datos.

El proyecto no solo ha cumplido con los objetivos planteados, sino que también ha
contribuido al avance del conocimiento en la intersección entre la neurotecnología y la
ingeniería del software.

8.1 Relación con estudios

En relación con los estudios realizados en la carrera, se pueden destacar algunos as-
pectos. Muchos puntos del desarrollo de la aplicación se pudieron desarrollar con rapidez
y normalidad dado que se tenía el previo conocimiento de las asignaturas previamente
estudiadas. Por ejemplo, la especificación de requisitos fue todo un éxito gracias a la asig-
natura de ”Análisis y especificación de requisitos”; muchas decisiones sobre el diseño del
software se pudieron realizar gracia a los conocimientos adquiridos en asignaturas como
”Diseño de software”; la decisión de una buena metodología se pudo realizar gracias a
lo conocimientos dados en asignaturas como ”Proceso de software” o ”Proyecto de inge-
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niería del software"; y muchas de las pruebas que se realizaron se pudieron desarrollar
con fluidez gracias a los conocimientos de ”Mantenimiento y evolución del software",
”Análisis, validación y depuración del software” y ”Calidad del software”.

Cabe resaltar, que muchas de las asignaturas estudiadas en la rama de ingeniería del
software han ayudado en el desarrollo de la aplicación. Sin embargo, también se ha usado
modelos de aprendizaje automático, y muchos fundamentos no han sido proporcionados
por ninguna de estas asignaturas. Con esto se quiere resaltar el aprendizaje de una gran
variedad de tecnologías, como lenguajes especializados para IA o frameworks especiali-
zados para aplicaciones de escritorio.

8.2 Trabajo futuro

En referencia al trabajo futuro, una de las líneas de trabajo más importantes es la fina-
lización y optimización del módulo de valencia, aunque fue planteado inicialmente, no
se ha podido implementar completamente en este proyecto. Este módulo es fundamental
para obtener el grado de atracción que un usuario siente hacia un estímulo específico. La
implementación exitosa de este módulo permitirá una medición más detallada y precisa
de esta métrica, enriqueciendo las capacidades de la herramienta y su aplicabilidad en
diversos contextos, como el neuromarketing y el diseño de interfaces.

Aunque los modelos de inteligencia artificial utilizados en este proyecto han mos-
trado un buen desempeño, siempre existe margen para mejorar. Investigaciones futuras
podrían enfocarse en la optimización de los modelos mediante técnicas más avanzadas
de ML o el uso de redes neuronales más complejas. Además, se podría explorar la inte-
gración de otros tipos de datos fisiológicos, como la respuesta galvánica de la piel o el
seguimiento ocular, para mejorar la precisión de las evaluaciones.

Con referencia a las interfaces probadas en la sección 7.2, con las Heurísticas de Niel-
sen, se deberían de aplicar los cambios sugeridos. Además, a medida que se vaya incre-
mentando las funcionalidades de la aplicación y vayan incluyéndose nuevas interfaces,
se deberá realizar un nuevo informe de las heurísticas o usar otros métodos para probar
la usabilidad de la aplicación. En este proyecto no se pudo realizar por falta de tiempo la
técnica del user testing, pero en el futuro sería interesante que distinta gente, de distin-
tas edades y géneros, probaran a usarla para poder detectar fallos en la usabilidad de la
aplicación. Con ello, se aseguraría una buena usabilidad.
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APÉNDICE A

Formularios

Durante la realización del experimento, era necesario obtener el consentimiento de
los participantes, ya que se debía grabar su rostro para determinar hacia dónde dirigían
su mirada mientras visualizaban el experimento y para analizar los resultados con mayor
precisión.

A.1 Formulario de consentimiento

Un formulario de consentimiento [10] es un documento que se utiliza en estudios
experimentales, investigaciones y ensayos clínicos para obtener el permiso de los par-
ticipantes antes de que se involucren en el estudio. Este formulario explica claramente
la naturaleza del estudio, los procedimientos que se seguirán, los posibles riesgos y be-
neficios, y los derechos del participante, incluido el derecho a retirarse del estudio en
cualquier momento sin ninguna consecuencia negativa. El formulario de consentimiento
asegura que los participantes están informados y de acuerdo con los términos del estu-
dio antes de participar, cumpliendo con las normativas éticas y legales relacionadas con
la investigación con seres humanos.

En el formulario presentado en la Figura A.1, se pueden destacar algunos aspecto:

1. Información del estudio: Se proporciona una breve descripción del estudio, jun-
to con los datos de contacto del investigador principal, para que los participantes
puedan hacer preguntas o expresar cualquier inquietud antes de decidir si desean
participar.

2. Derechos del participante: El documento deja claro que los participantes tienen el
derecho de abandonar el estudio en cualquier momento sin necesidad de justificar
su decisión. Además, se garantiza que toda la información personal recopilada será
tratada de manera confidencial y de acuerdo con las normativas de protección de
datos vigentes, como el Reglamento General de Protección de Datos (GDPR).

3. Consentimiento explícito: Se solicita al participante que firme el formulario para
confirmar que ha sido informado de manera adecuada sobre el estudio y que con-
siente en participar. También se ofrece la opción de que los investigadores contacten
al participante para futuros estudios, si así lo desean.

4. Declaración del investigador: Finalmente, el documento incluye un espacio para
que el investigador principal firme, confirmando que ha explicado detalladamente
la naturaleza del estudio, los requerimientos, y cualquier riesgo posible al partici-
pante.
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 U P V - D S I C  

Universitat Politécnica de València  

Departamento de Sistemas  

Informáticos y Computación  
  

  

 

CONSENTIMIENTO A PARTICIPAR EN UN ESTUDIO EXPERIMENTAL  

  

 Título del Estudio:    Estudio de interacción con interfaces de usuario adaptativas  

 Investigador:      Daniel Gaspar Figueiredo   

Conductores del experimento:   Nicolau Contreras Martínez 

 Correo de contacto:    dagasfi@epsa.upv.es  

  

 
  

Gracias por considerar participar en esta investigación. La persona encargada del experimento debe 

explicarle el proyecto antes de que acepte colaborar. Si tiene cualquier pregunta relativa a la hoja 

informativa o a la explicación proporcionada, pregunte a la persona que está llevando a cabo el 

experimento antes de decidir si desea participar. Si lo necesita, se le proporcionará una copia de este 

formulario de consentimiento para que la guarde y pueda utilizarla en cualquier momento.   

  

Usted entiende que, si decide en cualquier momento a lo largo del experimento que ya no desea seguir 

participando en él, puede avisar a los investigadores involucrados y abandonarlo inmediatamente.  

  

Consiente en el procesamiento de su información personal para las necesidades de este estudio de 

investigación. Esta información será considerada como estrictamente confidencial y tratada de acuerdo 

con lo recogido en las políticas de protección de datos de la España y Reglamento General de Protección 

de Datos. (GDPR).  

  

□ Por favor, marque esta casilla si acepta que los investigadores se pongan en contacto con usted en lo 

relativo a participar en experimentos futuros.  

Si así lo desea, por favor, indique su dirección de e-mail: ………………………………….  

  

  

Declaración del participante:  

Yo, …………………………………, acepto que el proyecto de investigación nombrado anteriormente me ha sido 

explicado satisfactoriamente y acepto formar parte del estudio. He leído tanto los datos escritos 

anteriormente como la hoja informativa del proyecto, y entiendo lo que conlleva el estudio en el que 

acepto participar.  

  

 Firmado:     Fecha:  

  

  

  

  

Declaración del conductor del experimento:  

Yo, Nicolau Contreras Martínez, confirmo que he explicado cuidadosamente la naturaleza, requerimientos 

y cualquier posible riesgo (cuando sea aplicable) de la investigación propuesta a la persona voluntaria.  

  

  

 Firmado:             Fecha:  

Figura A.1: Formulario de Consentimiento.
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A.2 Formulario demográfico

Un formulario demográfico [12] es un cuestionario utilizado en estudios experimen-
tales o investigaciones para recopilar información básica sobre las características perso-
nales de los participantes. Este tipo de formulario suele incluir preguntas sobre la edad,
género, nivel educativo, ocupación, y otros aspectos socio-económicos o culturales. La
finalidad de recopilar estos datos es obtener un perfil general de la muestra participante,
lo que permite analizar los resultados del estudio teniendo en cuenta las variables demo-
gráficas que pueden influir en los comportamientos o respuestas de los participantes.

En el cuestionario presentado en la Figura A.2, se quiere recoger datos personales
básicos, como el nombre, apellido, género, y edad del participante. También se solicitan
detalles sobre la ocupación actual, sector de ocupación y antecedentes educativos.

Además de los datos demográficos básicos, el formulario incluye una serie de pregun-
tas sobre el uso frecuente de dispositivos tecnológicos como ordenadores, smartphones,
tablets y videoconsolas. Estas preguntas utilizan una escala de Likert de 1 a 7, donde los
participantes indican su grado de acuerdo o desacuerdo respecto a la frecuencia de uso
de cada dispositivo. Este tipo de información es valiosa para entender el contexto tec-
nológico de los participantes y cómo podría influir en su interacción con las interfaces
evaluadas en el estudio.
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U P V - D S I C  

Universitat Politécnica de València 
Departamento de Sistemas 
Informáticos y Computación 

 

VALENCIA | Valencia | Comunidad Valenciana | España 
Camí de Vera, s/n, 46022 València, Valencia 
dagasfi@epsa.upv.es – www.dagasfi.webs.upv.es 

 
CUESTIONARIO PARA PARTICIPAR EN UN ESTUDIO EXPERIMENTAL 

 
Título del Estudio: Estudio de interacción con interfaces de usuario adaptativas 
Investigador:  Daniel Gaspar Figueiredo 
Experimentadores:  
Correo de contacto: dagasfi@epsa.upv.es 
 

 
Datos personales 
Código anónimo:  …………………(rellenado por el experimentador) 
Nombre:   ………………………….. (será anonimizado posteriormente) 
Apellido:   ………………………….. 
Género:  ………………………….. 
Edad:  ……………………… (años) 
Ocupación:  [  ] Estudiante [  ]  Ejecutivo [  ]  Empleado 
  [  ] Autónomo [  ]  Jubilado [  ]  Desempleado 
  [  ] Otro: …………… (especifique por favor) 
Sector de ocupación: ……………………………...    (e.g., administración, dirección, finanza, técnico) 
Antecedentes:  ………………………………   (sector de tu último diploma, e.g., Master, Grado, …) 
 
Uso un ordenador frecuentemente:     En desacuerdo     1     2      3     4     5     6     7     De acuerdo 
Uso un Smartphone frecuentemente:     En desacuerdo     1     2      3     4     5     6     7     De acuerdo 
Uso una Tablet frecuentemente:     En desacuerdo     1     2      3     4     5     6     7     De acuerdo 
Uso una videoconsola frecuentemente:     En desacuerdo     1     2      3     4     5     6     7     De acuerdo 
 
 

 

 
 

 

Figura A.2: Formulario Demográfico.



APÉNDICE B

Segundo experimento

Para futuras investigaciones, se diseñó un segundo experimento enfocado en explorar
más a fondo los estímulos cerebrales de los usuarios al interactuar con diferentes inter-
faces, en lugar de las pruebas presentadas en el primer experimento. El objetivo de este
nuevo estudio es evaluar cómo las distintas métricas procesadas por la aplicación desa-
rrollada (implicación, carga cognitiva, memorización y atracción) se aplican en contextos
de interfaces de usuario y analizar el impacto que estas métricas tienen en las personas.

B.1 Primera parte (Carga cognitiva y Memorización)

En la primera parte del experimento, se presentaron al usuario dos interfaces: una
mal diseñada y otra bien diseñada. Después de visualizar cada una de las interfaces, se
les plantearon preguntas relacionadas con ellas.

Este enfoque se utilizó porque las interfaces que están mejor diseñadas, estructuradas
y planteadas tienden a consumir menos carga cognitiva y requieren que el usuario me-
morice menos información, facilitando así una interacción más eficiente y satisfactoria.

Las interfaces fueron las mostradas en las Figuras B.1 y B.2.

B.2 Segunda parte (Implicación y Atracción)

En esta segunda y última parte del experimento, se presentó a los usuarios tres aplica-
ciones diferentes, cada una de ellas centrada en temáticas distintas. Estas temáticas abar-
caban tópicos comunes en las conversaciones cotidianas, como el deporte y la música.
El objetivo era observar el grado de implicación y atracción que cada usuario mostraba
hacia estas aplicaciones, dado que una aplicación que presenta la información de mane-
ra clara y bien estructurada tiende a generar mayor implicación y agrado en el usuario.
Además, al elegir estos tópicos, se buscaba estimular de manera efectiva estas dos mé-
tricas en al menos una de las aplicaciones, logrando captar la atención y el interés de los
usuarios.
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Figura B.1: Interfaz de cartelera de cine difícil.

Figura B.2: Interfaz de cartelera de cine fácil.
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Revista deportiva

Figura B.3: Main de la revista.
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Figura B.4: Noticia 1.
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Figura B.5: Noticia 2.
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Figura B.6: Noticia 3.
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Figura B.7: Noticia 4.
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Figura B.8: Noticia 5.



B.2 Segunda parte (Implicación y Atracción) 97

Figura B.9: Noticia 6.
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Venta de música

Figura B.10: Main de venta de música.
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Figura B.11: Venta de Viña Rock.
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Figura B.12: Venta de Medusa.
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Figura B.13: Venta de Cruz Cafuné Tour.
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Figura B.14: Venta de Sen Senra Tour.
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Figura B.15: Venta de disco de Cruz Cafuné.
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Figura B.16: Venta de disco de C. Tangana.
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Churrería Paco

Figura B.17: Main de la churrería.
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Figura B.18: Main de la churrería.
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Figura B.19: Información de la churrería.
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Figura B.20: Carta de la churrería.



B.2 Segunda parte (Implicación y Atracción) 109

Figura B.21: Franquicia de la churrería.





APÉNDICE C

Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS)

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) son una agenda global adoptada por
todos los Estados Miembros de las Naciones Unidas en 2015, que consta de 17 objetivos
diseñados para abordar los principales desafíos a los que se enfrenta el mundo, incluyen-
do la pobreza, la desigualdad, el cambio climático, la degradación ambiental, la paz y la
justicia. Los ODS buscan equilibrar el desarrollo económico, la inclusión social y la sos-
tenibilidad ambiental, fomentando un crecimiento que sea inclusivo y equitativo. Cada
objetivo tiene metas específicas para cumplir antes de 2030, y se espera que gobiernos,
empresas y ciudadanos trabajen juntos para alcanzarlas, garantizando un futuro más jus-
to y sostenible para todos.

El impacto sobre los ODS del trabajo desarrollado se resume en la siguiente tabla:

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto Medio Bajo No Procede
ODS 1. Fin de la pobreza. X
ODS 2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X
ODS 4. Educación de calidad. X
ODS 5. Igualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energía asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento económi-
co.

X

ODS 9. Industria, innovación e infraestructuras. X
ODS 10. Reducción de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Producción y consumo responsables. X
ODS 13. Acción por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones sólidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X

Tabla C.1: Grado de relación del trabajo con los ODS.

1. Educación de calidad: El proyecto contribuye a este ODS al facilitar la visualización
del grado de implicación y atracción de los aprendices, lo que permite identificar
las mejores estrategias pedagógicas para enseñar a diferentes personas.
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2. Energía asequible y no contaminante: El proyecto se asegura de operar utilizando
únicamente fuentes de energía limpias y accesibles, evitando el uso de energías
contaminantes. Además, se enfoca en la eficiencia energética, garantizando que los
recursos empleados sean sostenibles y asequibles, contribuyendo así a la reducción
del impacto ambiental y al apoyo de una transición hacia un modelo energético
más limpio y responsable.

3. Industria, innovación e infraestructuras: El proyecto contribuye a la innovación en
el campo de la informática aplicada a la neurociencia, mediante el desarrollo de una
aplicación avanzada capaz de generar gráficos y métricas que pocas herramientas
existentes pueden ofrecer. Esto no solo impulsa el progreso tecnológico en la indus-
tria, sino que también fortalece las infraestructuras digitales y científicas necesarias
para el avance en esta área de estudio.

4. Reducción de las desigualdades: Este proyecto contribuye a la reducción de las
desigualdades al ofrecer soporte a personas con alguna discapacidad. La aplicación
desarrollada es capaz de identificar cuando un usuario enfrenta dificultades para
realizar una tarea, lo que permite adaptar y simplificar la tarea, facilitando así la
accesibilidad y promoviendo una mayor inclusión y equidad.

5. Producción y consumo responsables: El proyecto asegura un consumo totalmente
no contaminante y asequible, lo que lo convierte en un modelo de consumo respon-
sable. Al utilizar recursos sostenibles y minimizar el impacto ambiental, contribuye
a prácticas de producción y consumo que son conscientes y respetuosas con el me-
dio ambiente.

6. Alianza para lograr objetivos: Dado que este proyecto ha contribuido a varias
ODS, se puede considerar que también apoya la ODS enfocada en la colaboración
y cooperación para alcanzar los objetivos globales. Al integrar múltiples metas, el
proyecto refuerza la importancia de las alianzas y la sinergia entre diferentes áreas
para lograr un impacto sostenible y significativo.
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