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RESUMEN

Recientemente, la relacion entre la misica y los procesos cognitivos ha sido objeto de nu-
merosos estudios, evidenciando su impacto en aspectos como la memoria, la concentracion y
las emociones. Sin embargo, su influencia especifica en el rendimiento dentro de videojuegos
competitivos, un ambito que exige altos niveles de concentraciéon, toma de decisiones réapi-
das y trabajo en equipo coordinado, sigue siendo un campo poco explorado. Este proyecto
analiza el impacto de la musica en el rendimiento de los jugadores de Dota 2 en un entorno
competitivo. Especificamente, se investiga la influencia de diferentes géneros musicales sobre
la concentracion, el tiempo de reaccion, la toma de decisiones y el desempeno general de
los jugadores. Para ello, se disenié6 un entorno experimental con jugadores divididos en dos
grupos: aquellos que juegan con misica y aquellos que no.

Los resultados sugieren que la misica, especialmente los géneros electronicos y ambientales,
podria tener un impacto positivo en el rendimiento de los jugadores al mejorar métricas clave
como el APM (acciones por minuto) y el Performance Score. Estos géneros parecen facilitar
la concentracion y el flujo durante el juego, lo cual podria mejorar la eficiencia y la toma de
decisiones en un entorno competitivo. En contraste, géneros como el metal se asociaron con
un aumento en el Tilt Factor, lo que podria indicar una influencia en el control emocional y
una mayor propension a reacciones impulsivas, lo que potencialmente afecta el rendimiento
bajo presion.

El analisis de clusteres identifico tres perfiles de jugadores con distintos estilos de juego y
preferencias musicales, lo que sugiere que la relaciéon entre la musica y el rendimiento podria
depender tanto del género musical como de las caracteristicas individuales de los jugadores.
Los perfiles identificados, como los .*tratégicos-calmadosz los .2gresivos-rapidos", apuntan
a una posible interaccion entre la musica y los estilos de juego, lo que podria permitir la
personalizacion de la musica para mejorar el rendimiento en entrenamientos o competiciones
futuras.

Estos hallazgos brindan una base para seguir explorando cémo la misica podria influir en
el rendimiento en contextos competitivos, no solo en videojuegos, sino también en entornos
que requieren altos niveles de concentracion, toma de decisiones rapidas y control emocional,
como en el &mbito laboral o académico.

Palabras clave: Misica, rendimiento de jugadores, Dota 2, concentracion, toma de decisio-
nes, tiempos de reaccion, analisis de clusteres, estilos de juego, Tilt Factor, APM, géneros
musicales, eSports.



ABSTRACT

Recently, the relationship between music and cognitive processes has been the subject of
numerous studies, highlighting its impact on aspects such as memory, concentration, and
emotions. However, its specific influence on performance in competitive video games, which
require high levels of concentration, quick decision-making, and coordinated teamwork, re-
mains an underexplored area. This study analyzes the impact of music on the performance of
Dota 2 players in a competitive setting. Specifically, it investigates how different music genres
influence concentration, reaction time, decision-making, and overall gameplay performance.
An experimental environment was designed with players divided into two groups: those who
played with music and those who played without.

The results suggest that music, particularly electronic and ambient genres, may positively
impact player performance by enhancing key metrics such as actions per minute (APM) and
performance scores. These genres appear to facilitate concentration and flow during game-
play, potentially improving efficiency and decision-making in a competitive environment. In
contrast, genres such as metal were associated with an increase in the Tilt Factor, indicating
an influence on emotional control and a greater propensity for impulsive reactions, which
could affect performance under pressure.

Cluster analysis identified three player profiles with distinct gameplay styles and musical
preferences, suggesting that the relationship between music and performance may depend
on both musical genre and the individual characteristics of players. The identified profiles,
such as "strategic-calm.?nd .2ggressive-fast,"point to a potential interaction between music
and gameplay styles, allowing for music customization to enhance performance in future
training or competitions.

These findings provide a basis for further exploration of how music could influence perfor-
mance in competitive contexts, not only in video games but also in environments requiring
high levels of concentration, quick decision-making, and emotional regulation, such as in
work or academic settings.

Key words: Music, player performance, Dota 2, concentration, decision-making, reaction
times, Tilt Factor, APM, musical genres, eSports.
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INTRODUCCION

1.1 Relevancia y justificaciéon

En las tltimas décadas, la industria de los videojuegos ha experimentado un crecimiento
sin precedentes, consolidandose como una de las formas de entretenimiento méas influyentes
y rentables a nivel global. Los avances en hardware, software, inteligencia artificial (IA)
y conectividad han transformado la experiencia de juego, permitiendo mundos virtuales
mas inmersivos y accesibles para una audiencia diversa. Esta evolucion ha llevado a los
videojuegos a trascender su propoésito inicial de ocio, convirtiéndose en herramientas clave
en la educacion, la socializacion y la competencia profesional (Wolf, 2021).

Actualmente, plataformas en linea facilitan la interacciéon entre millones de jugadores, fo-
mentando comunidades globales y promoviendo eventos de eSports con premios millonarios.
La profesionalizacion de los videojuegos ha dado lugar a equipos, entrenadores, analistas y
patrocinadores que operan dentro de una industria en constante expansion. Su impacto se
ha extendido a campos como la salud mental, la rehabilitacion y el desarrollo de habilidades

cognitivas, evidenciando su relevancia en diversos aspectos de la sociedad contemporanea
(Pirker, 2023).

Desde una perspectiva econémica, la industria de los videojuegos genera miles de empleos
y mueve billones de doélares anualmente, impulsada por la venta de hardware, software,
microtransacciones y servicios de streaming. Con la integraciéon de nuevas tecnologias como
la Virtual Reality (VR), el cloud gaming y el metaverso, su influencia seguiré en expansion,
consolidandose como un pilar clave del entretenimiento y la innovacion tecnologica (Wardyga,
2023).

En este contexto, Dota 2 se ha posicionado como uno de los videojuegos més representativos
dentro de los eSports. Se trata de un videojuego de estrategia en tiempo real del género
Multiplayer Online Battle Arena (MOBA), desarrollado por Valve Corporation. En este jue-
go, dos equipos de cinco jugadores compiten para destruir la estructura central del enemigo,
conocida como el Ancestro. Cada jugador elige un héroe con habilidades tnicas, lo que re-
quiere estrategias complejas y una alta coordinaciéon en equipo. Con mas de 7.5 millones
de jugadores activos mensuales y torneos como The International, que han superado los 40
millones de délares en premios, Dota 2 es uno de los eSports més influyentes a nivel mundial
(Thorhauge, 2023).

Paralelamente, el impacto de la musica en la cognicion y el rendimiento humano ha sido am-
pliamente estudiado en disciplinas como la psicologia y la neurociencia. Numerosos estudios
han demostrado que la musica influye en procesos como la memoria, la concentracion y la
toma de decisiones. Sin embargo, su papel en entornos de videojuegos competitivos, donde
los jugadores deben procesar informacion rapidamente, comunicarse eficazmente y mante-
ner precision en su desempeno, sigue siendo un area poco explorada. Considerando que los
eSports exigen altos niveles de concentracion, reflejos y coordinacion, comprender como la
miusica afecta estos factores es crucial para optimizar el rendimiento de los jugadores (Goltz

& Sadakata, 2021).
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En base a lo anterior, este proyecto busca profundizar en la relaciéon entre la musica y el
rendimiento en entornos altamente competitivos. Dado que la musica ha demostrado influir
en diversos procesos cognitivos y emocionales, su impacto en la concentracion, la toma de
decisiones y el desempeno bajo presion merece una mayor exploracion. Este estudio preten-
de aportar nuevas perspectivas sobre como distintos estimulos auditivos pueden afectar la
experiencia y eficacia de quienes participan en actividades que requieren atencion sostenida
y respuestas rapidas.

Los hallazgos no solo podrian contribuir al ambito de los videojuegos competitivos, sino tam-
bién generar conocimiento aplicable a otras disciplinas donde la concentracion, la velocidad
de reaccién y la toma de decisiones son clave. Ademas, estos resultados podrian ser de interés
para investigadores en neurociencia, educacién y diseno de entornos digitales, abriendo la
puerta a futuras investigaciones sobre la influencia de la musica en el desempeno humano en
diferentes contextos.

1.2 Objetivos generales y especificos

1.2.1 Objetivo general.

Analizar si la musica impacta el desempeno competitivo de los jugadores de Dota 2, evaluando
su influencia en métricas clave de rendimiento en un entorno competitivo.

1.2.2 Objetivos especificos.
= Examinar como diferentes géneros musicales afectan los tiempos de reaccion de los
jugadores durante el juego.

» Evaluar la influencia de la musica en la calidad de la toma de decisiones estratégicas
en situaciones de alta presion.

» Comparar el desempenio entre jugadores que escuchan musica y aquellos que no, con-
siderando métricas de rendimiento especificas.

» Identificar correlaciones entre géneros musicales y parametros de rendimiento, tales
como acciones por minuto (APM) y tasas de victoria.
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1.3  Alcance y limitaciones

1.3.1 Alcance.

1. Evaluacion del impacto de la miisica en el rendimiento competitivo de Dota 2, centrada
en los tiempos de reaccion, toma de decisiones y rendimiento general en un entorno
altamente competitivo. La investigacion se llevo a cabo durante un torneo local de Dota
2 en una universidad de Ibarra, lo que permiti6 observar a jugadores en condiciones
reales de competencia.

2. Analisis cuantitativo basado en datos de partidas reales. El estudio utilizo datos de
rendimiento de partidas y encuestas post-partida para recolectar informacion sobre la
influencia de la miusica en el rendimiento. Los datos fueron obtenidos a través de la
API de Dota 2 y encuestas, que incluyeron detalles sobre si los jugadores escucharon
musica, qué género y cuanto tiempo estuvieron expuestos.

3. Relevancia en el campo de los eSports y la neurociencia cognitiva. Los hallazgos po-
drian ser ttiles para jugadores, entrenadores e investigadores en psicologia cognitiva,
neurociencia y disenno de videojuegos. El estudio contribuird a comprender como los
estimulos externos, como la musica, afectan la toma de decisiones y la concentracion
en entornos competitivos.

4. Contribucién al diseno de videojuegos y entrenamiento de jugadores. Los resultados
podrian servir como base para disenar videojuegos que integren musica de manera es-
tratégica para potenciar el rendimiento. También ofreceran a entrenadores de eSports
informacion valiosa para optimizar entrenamientos utilizando misica como herramien-
ta.

5. Desarrollo de herramientas y metodologias personalizadas. Se desarrollaran herramien-
tas para el analisis de datos y la medicién de variables relacionadas con la misica y su
impacto en el rendimiento. Estas herramientas podrian sentar las bases para futuras
investigaciones en el campo de los videojuegos y su relaciéon con la musica.

6. Investigacion aplicada a la mejora del rendimiento en eSports. Los resultados pueden
proporcionar recomendaciones practicas a jugadores y entrenadores, integrando musica
de forma estratégica en su entrenamiento para mejorar enfoque y toma de decisiones.
La musica podria convertirse en una herramienta para optimizar el rendimiento com-
petitivo.

7. Posibles aplicaciones en otros juegos y areas. Aunque el foco principal seréd Dota 2, los
hallazgos podrian extenderse a otros juegos competitivos, proporcionando una vision
sobre como la musica influye en jugadores en diferentes contextos de eSports y otros
entornos de alta presion.

1.3.2 Limitaciones.

1. Variabilidad individual. Factores como la experiencia previa del jugador, preferencias
musicales y estados emocionales podrian influir en los resultados.
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. Muestra restringida. El estudio se centrara en jugadores de Dota 2, sin considerar otros
juegos competitivos.

. Condiciones controladas limitadas. No se pudo controlar completamente el entorno en
el que los jugadores experimentaron la musica, incluyendo factores como el tipo de
audifonos y el volumen, lo que podria generar variaciones en los resultados.

. Foco en jugadores de rol core. El estudio se centrara en jugadores de rol core, limitando
la aplicabilidad de los resultados a otros roles dentro del juego (por ejemplo, support)

. Namero de partidas por jugador. El estudio se centraré en un tinico partido por jugador,
lo que limita la capacidad de evaluar el rendimiento a lo largo de miltiples partidas.
Esto podria afectar la consistencia de los resultados, ya que el rendimiento de un
jugador puede variar significativamente entre diferentes partidas.

. Tamano del dataset limitado. Aunque se est4 ampliando el conjunto de datos, el analisis
se basa en una muestra restringida, lo que podria influir en la generalizacion de los
resultados. Un conjunto de datos més grande permitiria comparaciones més robustas.

. Falta de estudios previos en el area. Actualmente, no existen investigaciones que inves-
tiguen especificamente el impacto de la miisica en el rendimiento competitivo de Dota
2. Esto representa una oportunidad para generar nuevos conocimientos, pero también
una limitacion, ya que no hay literatura existente para guiar el diseno del estudio o
comparar resultados.
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ESTADO DEL ARTE

El impacto de la musica en el rendimiento humano ha sido objeto de estudio durante décadas
en campos como la psicologia cognitiva, la neurociencia y las ciencias del deporte. La musica
ha demostrado tener un efecto significativo en diversos aspectos del comportamiento y las
funciones cognitivas, tales como la memoria, la atencién, la toma de decisiones y el estado
emocional. Sin embargo, su influencia en el contexto de los videojuegos competitivos, como
Dota 2, es un area emergente y poco explorada.

A continuacién, se presenta una revision detallada de estudios previos que investigan la
relacion entre la musica y diversos procesos cognitivos, asi como su impacto en el rendimiento
en videojuegos competitivos. Ademaés, se abordaran las principales métricas de rendimiento
en los videojuegos, con especial énfasis en Dota 2.

2.1 Influencia de la musica en la atencién y la cogniciéon

Investigaciones previas han demostrado que la musica puede influir significativamente en el
procesamiento cognitivo, la atencién y la memoria. Se ha subrayado que la musica tiene un
impacto positivo en el aprendizaje y la atencion, especialmente en tareas repetitivas y en
contextos educativos. Estos estudios sugieren que ciertos géneros musicales pueden mejorar
la concentraciéon y la memoria, facilitando el desempeno en actividades cognitivas complejas.
Sin embargo, el impacto varia segiin las caracteristicas especificas de la tarea y el tipo de
musica que se escuche (FARUQ & AZMI, 2024).

En un contexto mas amplio, diversas investigaciones han enriquecido la comprension sobre el
impacto de la musica en la toma de decisiones en situaciones que requieren un alto nivel de
enfoque. Un estudio realizado en 2022 revela que la musica no solo mejora la concentracion,
sino que también influye en la toma de decisiones arriesgadas, lo que puede tener aplicaciones
interesantes en videojuegos de estrategia como Dota 2, donde las decisiones rapidas y precisas
son clave para el rendimiento (Buelow et al., 2022).

Varios estudios indican que los efectos de la musica pueden variar dependiendo del tipo
de tarea. En tareas que demandan un alto grado de concentracién, como la resolucion de
problemas complejos, la musica puede ser tanto beneficiosa como perjudicial. Se sugiere
que la musica instrumental o sin letra es méas efectiva para mantener el enfoque constante,
mientras que otros géneros, como la misica con letras, pueden ser més distractivos y afectar
negativamente el rendimiento cognitivo. Ademaés, géneros como la miusica clasica o ambiental
tienden a tener efectos favorables en tareas que requieren calma y control emocional. En
contraste, la musica con ritmos rapidos puede aumentar el estrés, aunque también puede
mejorar la motivacion y el rendimiento en tareas de alta intensidad (Llanga Vargas & Insuasti
Cardenas, 2019).

El caso de Dota 2 y otros videojuegos competitivos ofrece un entorno tinico para estudiar estos
efectos. En Dota 2, donde las decisiones rapidas y la estrategia son cruciales, los jugadores
deben gestionar su atencion, concentracion y estado emocional bajo presion. La musica podria
influir en la percepciéon de la dificultad del juego y en la capacidad para tomar decisiones
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acertadas en tiempo real. Esto abre una nueva area de investigacion que explora los efectos
de la musica sobre la gestiéon emocional, la toma de decisiones bajo presion y el rendimiento
general en el juego (Liu et al., 2016).

2.2 Misica y rendimiento en videojuegos

La influencia de la miusica en el rendimiento dentro de los videojuegos ha sido objeto de
numerosos estudios. Aunque gran parte de la investigacion se ha centrado en aspectos de
entretenimiento y experiencia del jugador, su impacto en el rendimiento también ha captado
la atencion de académicos. Los videojuegos, especialmente aquellos que requieren alta inter-
accion y toma de decisiones rapidas, presentan un entorno ideal para analizar como la musica
puede afectar el rendimiento en situaciones de alta concentracion y estrés (Beres, 2024).

Un estudio destacado en este campo, realizado en 2016, analiza como la misica influye en
la adaptacion emocional de los jugadores en juegos afectivos. La investigacion revela que la
musica desempena un papel crucial en la creacion del "flujo", un estado de intensa concen-
tracion que permite a los jugadores sumergirse completamente en la experiencia del juego. Se
ha observado que la miisica con ritmos rapidos puede mejorar la respuesta inmediata de los
jugadores, incentivando su participaciéon y motivacion. Sin embargo, en sesiones prolongadas,
este tipo de musica puede generar estrés cognitivo, afectando negativamente el rendimiento,
especialmente en juegos que requieren atenciéon constante y toma de decisiones bajo presion
(Bontchev, 2016).

Por lo tanto, el equilibrio entre la estimulaciéon que proporciona la musica y el estrés que
puede generar es fundamental para crear una experiencia de juego 6ptima. Aunque la miusica
rapida y enérgica puede ser estimulante, también puede interferir con la capacidad de los
jugadores para tomar decisiones precisas durante periodos prolongados. Este hallazgo destaca
la importancia de ajustar la musica segtin el ritmo del juego y la naturaleza de la tarea
que el jugador debe ejecutar, un efecto que podria ser atin més relevante en videojuegos
competitivos como Dota 2, donde los jugadores necesitan mantenerse enfocados durante
largos periodos de tiempo (Unal et al., 2012).

En un enfoque similar, se investiga como los factores externos, como la misica, afectan el
rendimiento en los videojuegos mediante el analisis de métricas de juego. En este estudio,
se explor6 como diferentes géneros musicales influyen en métricas clave, como los tiempos
de reacciéon y la precision en juegos de rally. Se encontré que la misica puede impactar
directamente estas métricas: los géneros con ritmos rapidos tienden a acelerar los tiempos
de reacciéon, mientras que los géneros més suaves pueden mejorar la precision al reducir
el estrés y la ansiedad del jugador. Este estudio demuestra que la misica no solo influye
en la experiencia emocional del jugador, sino también en su rendimiento fisico y cognitivo,
aspectos cruciales en juegos de accion y estrategia como Dota 2 (Vallejos & Capa, 2010).

Ademas, se sugiere que los disenadores de videojuegos pueden utilizar la musica de manera
estratégica para influir en el rendimiento de los jugadores, ajustando las selecciones musicales
segun las fases del juego. Por ejemplo, en momentos de alta tension, una miusica calmada
podria mejorar la precision de los jugadores al tomar decisiones, mientras que durante las
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fases de accion rapida, una musica mas enérgica podria potenciar los tiempos de reaccion y
la motivacion (Salas et al., 2010).

El impacto de la musica en la toma de decisiones y la precision también ha sido explorado
en otros estudios relacionados con los videojuegos. Guardini y Maninetti destacan cémo
la musica puede alterar el enfoque de los jugadores, afectando tanto su capacidad para
tomar decisiones rapidas como su rendimiento general. En situaciones de alta presion, como
en los enfrentamientos dentro de Dota 2, los jugadores deben tomar decisiones estratégicas
rapidamente, y la musica puede ayudar o perjudicar dependiendo de su naturaleza (Guardini
& Maninetti, 2013).

2.3 Meétricas de rendimiento en videojuegos

Las métricas de rendimiento en eSports, como el APM y las tasas de victoria, son funda-
mentales para evaluar el desempeno de los jugadores en videojuegos competitivos. Estas
métricas permiten a analistas y entrenadores evaluar la eficiencia, rapidez y precision de los
jugadores en tiempo real. Sin embargo, el analisis de estas métricas debe considerar facto-
res adicionales que pueden influir en el rendimiento, tales como los estimulos ambientales,
incluyendo la musica y los efectos sonoros, que han mostrado tener un impacto significativo
en la capacidad de concentracion, la coordinacion en equipo y la toma de decisiones rapidas
(Usca et al., 2024).

Un estudio reciente, realizado en 2021, explora cémo las métricas de juego, como el APM,
se utilizan para analizar el rendimiento de los jugadores en eSports. Se destaca que facto-
res externos, como la musica y los sonidos, pueden afectar estas métricas. Por ejemplo, en
juegos de ritmo rapido como Dota 2, donde los jugadores deben tomar decisiones rapidas y
coordinarse con su equipo, la musica con ritmos rapidos y los efectos sonoros pueden influir
en la velocidad de las respuestas de los jugadores. E1 APM, que mide la cantidad de acciones
realizadas por minuto, puede verse alterado por estimulos como la misica. Algunos jugadores
podrian experimentar un aumento en la velocidad de las acciones debido a la motivacién o
excitacién que genera la musica, mientras que otros podrian verse afectados negativamente
si la musica se percibe como distractora o estresante (Beres et al., 2021).

Ademas, es crucial que las métricas de rendimiento en videojuegos no se analicen de manera
aislada, sino en el contexto del entorno completo del jugador, incluyendo factores psicolégicos
como el nivel de concentracion, la motivacion y el estrés. La misica, como parte de este
entorno, tiene el potencial de mejorar el enfoque y la eficiencia del jugador si se ajusta
adecuadamente al tipo de juego y a la fase de la partida (Drachen & Canossa, 2009b).

En videojuegos competitivos como Dota 2, investigaciones recientes sugieren que es funda-
mental explorar como la misica puede influir en parametros clave del desempeno, tales como
la atencion, la coordinacion en equipo y el rendimiento general. Por ejemplo, un estudio re-
ciente compara los procesos de atencion entre jugadores y no jugadores de videojuegos de
disparos, destacando que los jugadores experimentan diferencias significativas en la forma en
que manejan la atencion y las distracciones durante el juego. Aunque este estudio se centra
en juegos de disparos, sus hallazgos pueden extrapolarse a Dota 2 y otros videojuegos com-
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petitivos, donde la capacidad de mantener la atencién y coordinarse con el equipo es crucial
para el éxito (Holm, 2023).

La misica puede desempenar un papel importante en la modulaciéon de la atencion de los
jugadores. En un juego como Dota 2, donde la multitarea y la toma de decisiones rapidas
son esenciales, la musica podria ayudar a los jugadores a concentrarse mejor, especialmente
en situaciones de alto estrés, o inducir distraccion si no esta bien seleccionada. Ademés, la
musica puede influir en la comunicaciéon y la coordinaciéon entre los miembros del equipo,
dos elementos cruciales en los videojuegos cooperativos como Dota 2. Un ambiente sonoro
adecuado puede fortalecer la cohesién del equipo y mejorar el rendimiento colectivo (Angel
Aristizabal et al., 2023).

El impacto de la musica en el rendimiento general es una dimension importante en los eSports.
En Dota 2, el rendimiento de un jugador no solo se mide por sus habilidades individuales,
sino también por su capacidad para trabajar de manera efectiva con su equipo. La musica
puede afectar tanto el estado de animo como la psicologia del jugador, lo que a su vez puede
influir en la toma de decisiones y en la forma en que interactiian con sus companeros de
equipo. Un estudio sobre la relacion entre los factores emocionales y la toma de decisiones en
eSports podria arrojar mas luz sobre como la musica puede afectar las decisiones estratégicas
de los jugadores durante las partidas (Keith et al., 2016).
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METODOLOGIA

3.1 Contexto experimental

El experimento se realizd6 en un torneo competitivo de Dota 2 en una universidad local de
Ibarra, con el objetivo de evaluar el impacto de la misica en el rendimiento de los jugadores.

Los participantes seleccionados tenian un MMR (Matchmaking Rating) promedio entre 3850
y 5420 puntos, lo que corresponde a los rangos de habilidad "Ancient” a "Divine"segtun la
calibracion oficial del MMR en Dota 2 (ver figura 4), que se encuentra en el Apéndice A. Este
rango fue elegido para garantizar que los jugadores tuvieran una comprension adecuada de
las mecénicas del juego y las estrategias colaborativas. Las partidas se llevaron a cabo en un
formato estandar de 5 contra 5, con roles asignados (Carry, Midlaner, Offlaner, Soft Support
y Hard Support), y tuvieron una duracion promedio de 30 a 45 minutos, representativa del
rango de habilidad estudiado.

3.2 Diseno del estudio

El presente estudio se estructuré bajo un enfoque cuantitativo, de tipo experimental y com-
parativo. Se adopt6é un diseno de grupos paralelos, en el cual se manipuld la variable in-
dependiente de exposicién a misica para observar sus efectos sobre distintas métricas de
rendimiento en jugadores de Dota 2. Esta aproximacion permitié identificar relaciones cau-
sales y diferencias significativas entre los grupos de intervencion y control (Turner, 2020).

La investigacion se enmarca dentro de los estudios aplicados y utiliza un diseno experimen-
tal controlado. Al centrarse en la comparacion directa entre jugadores expuestos a miisica
y aquellos no expuestos, este enfoque también adquiere un caracter comparativo. Permite
evaluar el impacto de distintos géneros musicales y niveles de exposiciéon sobre variables de
desempeno cognitivo y conductual (Hedrick et al., 1993).

3.3 Poblacién y muestra

La poblaciéon objetivo de este estudio esta compuesta por jugadores activos de Dota 2 que
cuentan con experiencia comprobada en partidas clasificatorias (ranked). Se seleccionaron
participantes que cumplen con criterios especificos, tales como un rango de habilidad de-
terminado y un ntmero minimo de partidas jugadas, para asegurar la homogeneidad del
experimento y la validez de los resultados.

3.3.1 Criterios de seleccion.

Para garantizar la validez interna del estudio y la homogeneidad de los participantes, se
establecieron criterios de seleccién especificos. Estos criterios permiten controlar la variabi-
lidad en las métricas de rendimiento y asegurar que los jugadores sean aptos para participar
en el experimento, evitando sesgos derivados de diferencias en habilidades o experiencia. A
continuacion, se describen los criterios establecidos:
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» Roles: Se seleccionaron jugadores que desempenan roles ¢ore"(mid, carry o offlane),
ya que estas posiciones tienen un impacto directo y cuantificable en las métricas de
rendimiento del juego.

= MMR: Se incluyeron jugadores con un MMR adecuado (entre 3850 y 5420) para
garantizar un nivel de habilidad intermedio, lo cual permite evaluar el impacto de la
musica sin que diferencias extremas de habilidad interfieran con los resultados.

= Actividad: Se eligieron jugadores que han participado recientemente en partidas ran-
keadas (minimo 50 partidas) para indicar que estan activamente involucrados en el
juego, asegurando que estén familiarizados con la actual meta y mecénicas, lo que
garantiza un nivel de competencia adecuado en el entorno competitivo.

Estos criterios son fundamentales para el estudio y se relacionan directamente con las va-
riables que se detallan en la Tabla 1, donde se presentan las variables del estudio y su
clasificacion como independientes y dependientes.

Tabla 1. Variables del estudio

Tipo de variable | Descripcién
Independientes

= Exposicion a musica (si / no)
» Género musical escuchado

= Duracién de la exposicién a musica

Dependientes
» Performance Score

= Resultado de la partida (WinOrLose)
= Acciones por minuto (APM)

= Oro por minuto (GPM)

= Experiencia por minuto (XPM)

= Kills (asesinatos)

= Deaths (muertes)

= Assists (asistencias)

= Tilt Factor

= Engagement Level

= Clutch Factor

3.3.2 Tamano de la muestra.

La muestra total utilizada en el estudio fue de 495 observaciones, obtenidas mediante mues-
treo intencional, seleccionando tnicamente jugadores que cumplian con los criterios de expe-
riencia, nivel y rol. Esta muestra fue dividida equitativamente en dos grupos experimentales
paralelos para permitir la comparaciéon controlada entre condiciones con y sin mdsica.

En el grupo con musica, se eligieron solo aquellos géneros que representaban los mas altos
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porcentajes de preferencias entre los jugadores, resultando en un total de siete géneros selec-
cionados. Esto asegura que la experiencia musical se base en las preferencias mas comunes
dentro de la comunidad analizada.

3.3.3 Divisién experimental

= Grupo A — Jugadores con musica: participaron en partidas escuchando misica a través
de auriculares.

= Grupo B - Jugadores sin musica: participaron en las mismas condiciones técnicas,
pero sin escuchar miusica.

Ambos grupos participaron en partidas bajo condiciones parcialmente controladas, lo que
facilité una evaluacion estandarizada del rendimiento. La duraciéon promedio de las sesiones
de juego, de 30 a 45 minutos, permitié analizar el impacto de la musica en las variables
cognitivas y conductuales.

3.3.4 Géneros musicales incluidos.

Los jugadores del grupo experimental escucharon listas de reproducciéon asociadas a los gé-
neros musicales mas populares entre la comunidad analizada. La selecciéon de estos géneros se
baso en los resultados agregados de encuestas previas realizadas a una muestra representativa
de jugadores, eligiendo tnicamente aquellos que representaban los mas altos porcentajes de
preferencias. Esto resulté en un total de siete géneros seleccionados, asegurando que la expe-
riencia musical reflejara las preferencias més comunes dentro de la comunidad. Los géneros
més frecuentes se encuentran definidos en la Tabla 2.

Tabla 2. Porcentaje de géneros musicales en jugadores

Género Musical | Porcentaje (%)
Electronic 15.38
Hip-Hop 13.77
Latin Music 10.12
Metal 14.17
Pop 15.79
Rock 10.53
Trap/Rap 8.91

Estos géneros fueron elegidos por su alta prevalencia en las respuestas y para mantener la
naturalidad del entorno competitivo. El formato de los formularios utilizados se encuentra en
el Apéndice B, y los resultados estan disponibles en la carpeta data/Surveys del repositorio
GitHub del proyecto.

3.4 Recoleccién de datos

La recolecciéon de datos para este estudio se llevd a cabo mediante una combinaciéon de
fuentes automatizadas y autodeclaradas, utilizando herramientas tecnolégicas orientadas a
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la obtencion eficiente y estructurada de informacion relevante.

» Application Programming Interface (API) de Dota 2: La recopilacion automati-
zada de datos se realizo a través de la OpenDota API!, la cual proporciona informacién
detallada sobre partidas, estadisticas de jugadores y eventos relevantes en tiempo real.

» Instrumento de auto-reporte (cuestionario musical): Se elabor6 y aplico un
cuestionario personalizado con el objetivo de recopilar informacion cualitativa sobre la
presencia de musica y sus caracteristicas durante las sesiones de juego. Este instrumento
fue administrado de forma inmediata al finalizar cada partida, y su formato completo
se presenta en el Apéndice B.

3.4.1 Scripts en python para la extracciéon de datos.

Para facilitar la recoleccion estructurada de datos sobre el rendimiento de los jugadores, se
desarroll6 un script en Python que automatiza la conexiéon con la API publica de OpenDota.
Este script toma una lista de identificadores de partidas (Match IDs) desde un archivo Excel,
realiza solicitudes HT'TP a la API para recuperar informacién detallada de cada partida y
extrae métricas relevantes por jugador, tales como GPM, XPM, APM y oro total, entre otros.
Posteriormente, los datos son almacenados en un archivo Excel con validacién de duplicados.

Para obtener méas informacion sobre el funcionamiento de estos scripts, consulte la seccién
Implementacién del Experimento?.

3.4.2 Datos a recopilar.

Durante cada partida, se recopilan las métricas que permiten evaluar el desempeno y com-
portamiento de los jugadores. Estas métricas se presentan en las Tablas 3-5.

Tabla 3. Datos personales del jugador

Dato Descripcion

ID de jugador Identificaciéon tnica de cada jugador.

Nivel de habilidad (MMR) | Comparacion justa entre jugadores.

Medalla Medalla asociada con el nimero de MMR.

Rol Rol del jugador en la partida.

GPMvsAVG Comparacion del GPM con el promedio del héroe.
XPMvsAVG Comparacion del XPM con el promedio del héroe.

Tabla 4. Datos de comportamiento

Dato Descripcion

Pushing | Puntuacion de empuje de lineas y torres (0-10).
Fighting | Puntuacion de combate (0-10).

Farming | Puntuacion de farmeo (0-10).

La documentacién oficial de la API esta disponible en https://docs.opendota.com/
2Especificamente, en la subseccién 4.1.2 Scripts de adquisicion.
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Tabla 5. Métricas de rendimiento del jugador

Dato Descripcion

WinOrLose Resultado de la partida (victoria o derrota).
Game Duration | Duracion de la partida en minutos.

Kills Numero de enemigos derrotados.

Deaths Nimero de muertes del jugador.

Assists Asistencias proporcionadas.

APM Numero de acciones por minuto.

GPM Dinero ganado por minuto.

XPM Experiencia obtenida por minuto.

Final Net Worth | Valor neto final del jugador.

Procesamiento y limpieza de datos

El preprocesamiento de datos es fundamental para garantizar la calidad y consistencia antes
de aplicar técnicas de modelado. Este proceso asegura que los modelos de machine learning
no se vean afectados por errores, escalas inconsistentes o ruido, y ayuda a evitar sesgos
y sobreajuste durante el entrenamiento. A continuacion, se describen los procedimientos
implementados:

Tratamiento de valores faltantes: Se identificaron valores nulos en columnas nu-
méricas como APM, GPM y XPM. Para su tratamiento, se utilizé la mediana de cada
variable, dada su robustez frente a valores atipicos. Seguin el Analisis Exploratorio de
Datos (EDA), la mediana es preferible cuando los datos no presentan una distribucion
normal (Imtiaz & Shah, 2008).

Codificaciéon de variables categdricas: La variable Género musical fue transfor-
mada mediante codificaciéon One-Hot, creando una columna binaria por cada género
en el conjunto de datos. Para los casos sin musica, se asignd un vector de ceros, ase-
gurando una interpretacion neutral. Esta estrategia previene la codificacion errénea y
evita imponer un orden jerarquico artificial entre los géneros (Sahin, 2023).

Eliminaciéon de valores atipicos: Se utilizo el rango intercuartilico (IQR) para de-
tectar y eliminar valores extremos en variables como Final Net Worth, Kills, Deaths,
Assists, APM, GPM y XPM. Esta técnica identifica observaciones fuera del rango
Q1 —1,5 x IQR, Q3+ 1,5 x IQR], mitigando el impacto de outliers, especialmente en
distribuciones asimétricas comunes en datasets de videojuegos (Tukey, 1977).

Normalizacién de variables: Las variables continuas fueron escaladas utilizando
StandardScaler de Scikit-learn, transformando los datos para que tengan media cero
y desviacion estandar uno. Esto mejora la comparabilidad entre métricas de distinta
escala y facilita la convergencia de algoritmos de optimizacién basados en gradiente
(Lorenzo, 2024).

Conversion de variables categoéricas simples: Variables como WinOrLose, asi co-
mo los conteos de acciones (Kills, Deaths, Assists), fueron convertidas al tipo entero
(int) para facilitar su procesamiento por los modelos de clasificacion. Esta conversion
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garantiza que se traten como clases discretas validas, mejorando la eficiencia compu-

tacional y asegurando compatibilidad con librerias como Scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011).

= Balanceo del conjunto de datos: Se implement6 un balanceo para evitar sesgos en
los modelos de clasificacion, detectando un desbalance entre las clases ¢gon misicaz "sin
musica". Se aplicé remuestreo con reposicion (upsampling) sobre la clase minoritaria,
manteniendo todas las observaciones originales y replicando ejemplos de la clase mino-
ritaria. Esta estrategia previene que los modelos aprendan patrones sesgados (Chawla
et al., 2002).

El resultado final del preprocesamiento se consolid6 en el archivo preprocessed/_data.xlsx,
validado manualmente y con scripts automatizados para asegurar su consistencia. Este ar-
chivo esté disponible en el repositorio de GitHub del proyecto, en la carpeta Data/Clean/,
y se utilizo como fuente principal para la etapa de ingenieria de caracteristicas y modelado.

3.6 Ingenieria de caracteristicas

La ingenieria de caracteristicas es un paso fundamental en la preparacion de datos, ya que
permite identificar y crear variables que brindan una comprensiéon mas profunda del com-
portamiento de los jugadores en Dota 2. En este proyecto, se desarrollaron nuevas métricas
y se implementaron diversas técnicas de seleccion de variables para mejorar el rendimiento
predictivo.

3.6.1 Creacion de nuevas meétricas.

Se disenaron varias métricas para capturar diferentes aspectos del rendimiento de los juga-
dores, entre las cuales se incluyen:

» Performance Score (PS): Evalta el rendimiento global de un jugador, considerando
Kills, Assists, Deaths, GPM, XPM vy el resultado de la partida.

» Clutch Factor (CF): Mide la capacidad del jugador para tener un impacto decisivo
en momentos clave de la partida.

» Tilt Factor (TF): Cuantifica el nivel de frustracion o desequilibrio emocional del
jugador a lo largo del juego.

» Engagement Level (EL): Valora la participacion activa del jugador en peleas y en

la ofensiva del equipo.

3.6.2 Seleccion de variables.

Para seleccionar las caracteristicas mas relevantes para el analisis del rendimiento, se utili-
zaron tres técnicas de seleccion de caracteristicas:

» SHAP (SHapley Additive exPlanations): Aplica la teoria de juegos para calcular
la contribuciéon marginal de cada caracteristica al resultado del modelo.
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» Informacion Mutua (Mutual Info): Mide la dependencia entre las variables sin
requerir una relacion lineal, permitiendo identificar correlaciones no lineales.

» Importancia por Permutacion (Permutation Importance): Evalaa la impor-
tancia de las variables en un modelo entrenado, determinando cémo la permutaciéon de
las caracteristicas afecta el rendimiento del modelo.

3.7 Modelos de machine learning utilizados

Esta investigacion implement6é un conjunto de modelos de aprendizaje automatico supervi-
sado y no supervisado con el objetivo de analizar el impacto de la misica y sus géneros en
el desempeno competitivo de jugadores de Dota 2. Los modelos fueron clasificados en tres
categorias: clasificacion, regresion y clustering, y evaluados utilizando métricas cuantitativas
especificas.

3.7.1 Clasificacion.

Se utilizaron modelos de clasificacion para predecir la variable binaria WinOrLose, que indica
si un jugador gand o perdié una partida. Los modelos se seleccionaron por su capacidad de
manejar multiples variables e interpretar patrones de comportamiento:

» Regresion Logistica: Este modelo se utiliz6 como base debido a su simplicidad y
capacidad interpretativa.

» Random Forest Classifier: Fue seleccionado por su robustez frente a relaciones no
lineales y su habilidad para manejar miltiples caracteristicas sin requerir una norma-
lizacion estricta.

3.7.2 Regresion.

La prediccion del Performance Score, una métrica compuesta destinada a medir el desem-
penio competitivo, se llevo a cabo mediante modelos de regresion. Estos modelos facilitaron la
cuantificacion del impacto relativo de cada variable independiente en el rendimiento general
del jugador:

= Regresion Lineal Multiple: Para establecer relaciones lineales entre caracteristicas
y su impacto en el rendimiento.

= Random Forest Regressor: Para capturar relaciones no lineales entre variables como

Clutch_Factor, Tilt_Factor y la variable dependiente.

3.7.3 Clustering.

Se aplico el algoritmo K-Means para agrupar a los jugadores en funciéon de su estilo de juego,
utilizando las siguientes caracteristicas:

« APM
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« GPM
= XPM

Clutch_Factor

Tilt_Factor

Performance Score

El niimero 6ptimo de clisteres se determind mediante:
= Método del Codo
» Indice de Silueta

El ntmero 6ptimo de clusteres se determind mediante:

» Método del Codo (Elbow Method): Este método ayuda a identificar el punto donde
la adiciéon de mas clisteres no proporciona una mejora significativa en la varianza
explicada, permitiendo un equilibrio entre simplicidad y precision (Cui et al., 2020).

» Indice de Silueta (Silhouette Index): Este indice evaltia la calidad de la agrupacion al
medir la cohesion y separacion de los clisteres, asegurando que los jugadores dentro de
cada cluster sean similares entre si y distintos de otros clusteres (Shutaywi & Kachouie,
2021).

Al utilizar ambos métodos, se obtiene una evaluacién mas robusta y confiable de la estruc-
tura de los clasteres. El Método del Codo proporciona una visualizacion clara del punto
de inflexién en la varianza explicada, lo que ayuda a seleccionar un nimero adecuado de
clusteres sin complicar innecesariamente el modelo. Por otro lado, el Indice de Silueta ofrece
una medida cuantitativa de la calidad de la agrupacion, asegurando que los clisteres sean
coherentes internamente y distintos entre si. Juntos, estos métodos permiten una toma de
decisiones informada y fundamentada en la optimizacion del analisis de los estilos de juego
(Saputra et al., 2020).

3.7.4 Evaluacion de modelos.

La evaluacion de los modelos de machine learning se llevo a cabo utilizando las siguientes
métricas, como se detalla en la Tabla 6.

Tabla 6. Métricas de evaluacion por tipo de modelo

Tipo de Modelo Meétricas de Evaluacion
Clasificaciéon Precision, Recall, F1-Score
Regresion R? (Coeficiente de Determinacion), MSE (Error Cuadratico Medio)
Clustering Inercia (WCSS), Indice de Silueta, Numero de Clasteres

Estas métricas permitieron comparar de manera objetiva el rendimiento y la fiabilidad de
los modelos aplicados a distintas tareas. Al utilizar métricas especificas para cada tipo de
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modelo, se garantiza una evaluaciéon més precisa y adecuada a las caracteristicas de cada
técnica analitica.

3.8 Herramientas y entorno de trabajo

Para el desarrollo del proyecto se utilizaron diversas herramientas de software y bibliotecas
que permitieron la adquisicion, procesamiento, analisis y visualizacion de los datos de forma
eficiente y reproducible:

= Python 3.10: Lenguaje de programacion principal para la manipulacion de datos y
modelado (Hunt, 2019).

= Google Colab: Entorno de desarrollo en la nube para la ejecucion interactiva de
codigo y colaboracion (Bisong, 2019).

» Microsoft Excel (.xlsx): Para el almacenamiento estructurado de datos recolectados
y procesados.

= GitHub: Plataforma de control de versiones utilizada para almacenar el cédigo fuente
del proyecto, incluyendo scripts de procesamiento, notebooks y documentacion.

3.8.1 Bibliotecas de Python.

= Pandas: Para manipulaciéon y limpieza de datos tabulares.

NumPy: Para operaciones mateméaticas y manejo de arrays.

Scikit-learn: Para implementacion de modelos de clasificacion, regresion y evaluacion.

Matplotlib y Seaborn: Para visualizaciones estadisticas y exploratorias.

SHAP: Para interpretacion de modelos y anélisis de importancia de caracteristicas.
= Imbalanced-learn: Para técnicas de balanceo de clases.

Estas herramientas facilitaron un flujo de trabajo &4gil y replicable, adecuado para el trata-
miento de grandes volimenes de datos y técnicas avanzadas de aprendizaje automatico.
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IMPLEMENTACION DEL EXPERIMENTO

4.1 Arquitectura general del sistema

El sistema implementado para el analisis del rendimiento de jugadores de Dota 2 sigue una
arquitectura modular y estructurada, organizada en distintas etapas que abarcan desde la
recoleccion de datos hasta su visualizacion e interpretacion.

A continuacion, se presenta un diagrama que ilustra el flujo general de los componentes del
sistema (ver Figura 1):

Recoleccién _ Preproc iento de » Ingenieriade Datos — —»  Modeling ——»
de Datos Datos

Figura 1: Diagrama de flujo del sistema

Este flujo permite la extraccion automatizada de partidas a través de la API oficial de Dota
2, su almacenamiento estructurado en archivos Excel, el procesamiento mediante scripts
personalizados en Python y, finalmente, la aplicacion de técnicas de machine learning y
visualizacién para la interpretacion de los datos recolectados.

4.1.1 Archivos principales de datos.

La gestion de datos se organiza en hojas de calculo .xIsx, lo que facilita un analisis estadistico
accesible. Durante el desarrollo del experimento, se cre6 una estructura de almacenamiento
basada en archivos, permitiendo un procesamiento agil y flexible de voltiimenes variables de
datos. Esto optimiza el uso de scripts de Python y herramientas de analisis en Google Colab.
Se utilizan cuatro archivos clave a lo largo del proceso:

» Data with music.xlsx: Contiene el conjunto de datos crudos con todas las ob-
servaciones recolectadas a partir de partidas de Dota 2, incluyendo indicadores de
rendimiento, duraciéon de partida, actividad del jugador y datos musicales.

» preprocessed data.xlsx: Representa el conjunto de datos limpio, normalizado y
balanceado después del tratamiento de valores atipicos, codificacion de variables cate-
goricas y escalado de variables continuas.

» selected features.xlsx: Contiene tinicamente las variables mas significativas para el
analisis, seleccionadas mediante técnicas de aprendizaje automatico y de ingenieria de
caracteristicas.

» Popular Survey Responses Music Dota2.xlsx: Resultados de encuestas, con
la recopilacion de informacion de los géneros musicales mas populares entre los juga-
dores.
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4.1.2 Scripts de adquisicion.

Para automatizar la obtencion y estructuracion de datos, se desarrollaron scripts en Python
que interactian con la API oficial de Dota 2. Ademas, se integraron datos musicales uti-
lizando el archivo Popular Survey Responses Music Dota2.xlsx, el cual recopila
informacion sobre los géneros méas escuchados durante las partidas, la duraciéon de escucha
y otras preferencias relevantes. Cada entrada fue asociada con las estadisticas de juego me-
diante el Match ID y el Player 1D, lo que permiti6 vincular el contexto musical a jugadores
especificos dentro de partidas determinadas.

Las principales tareas realizadas por los scripts fueron:

» Asociacion de registros musicales (género, duracion) con partidas y jugadores mediante
el Match ID y el Player ID.

» Extraccion de estadisticas por partida y jugador desde la API.
» Generacion automaética de archivos .xlsx para su posterior analisis.

Para cumplir con el limite de velocidad de la API (60 solicitudes por minuto), se implemen-
taron pausas programadas dentro de los scripts. Un fragmento del coédigo se encuentra en
el Apéndice C.1, y el script completo esta disponible en el repositorio del proyecto, en la
carpeta src/DataCollect.py.

4.1.3 Problemas encontrados.

Durante la implementacion del experimento, surgieron algunos desafios:

= Registros duplicados: Algunas partidas se descargaron més de una vez debido a
fallas en la conexién con la API, lo cual se resolvié mediante deduplicacion usando el
ID de partida.

» Datos inconsistentes: Algunas partidas contenian valores atipicos o incompletos,
especialmente en jugadores con desconexiones o partidas anémalas.

= Datos faltantes:Se identificaron campos con valores nulos en variables como Final Net
Worth o Kills, que fueron tratados durante la fase de preprocesamiento (ver seccion
3.5),

Este enfoque basado en archivos permite un manejo més transparente de los datos y facilita
la reproducibilidad de los resultados del experimento.

4.2 Pipeline de procesamiento

El pipeline de procesamiento de datos consistié en una secuencia logica de pasos disenados
para preparar el conjunto de datos de forma eficiente, reduciendo el riesgo de errores y
maximizando la calidad del input utilizado para el modelado predictivo. A continuacién, se
detallan las acciones implementadas:
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= Limpieza inicial: Se identificaron y trataron los valores nulos mediante imputacion
con la mediana, decisiéon tomada por su robustez ante valores extremos y su idoneidad
en distribuciones no normales.

» Transformacion de variables: La variable categorica Género musical fue conver-
tida utilizando codificaciéon One-Hot, evitando la introduccién de relaciones ordinales
artificiales entre géneros. Para los casos sin misica, se aplicoé una codificaciéon con
vectores de ceros, manteniendo la coherencia semantica del conjunto de datos.

= Normalizacién: Se opté por la normalizaciéon mediante StandardScaler para ase-
gurar que todas las variables cuantitativas se encontraran en una escala comparable.
Esta decision fue crucial para mejorar el rendimiento de algoritmos como la regresion
logistica y reducir la varianza durante el entrenamiento.

» Eliminacion de valores atipicos: El método del rango intercuartilico (IQR) fue
preferido frente a métodos basados en desviacion estdndar, ya que no se ve afectado
por colas largas ni distribuciones asimétricas. En el contexto de videojuegos, métricas
como Net Worth o APM presentan variabilidad extrema debido a partidas anémalas
(como stomps o remontadas)?, lo que justifica el uso de IQR.

= Conversion de tipos: Variables como WinOrLose, Kills, Deaths y Assists fueron
convertidas explicitamente al tipo entero para asegurar compatibilidad con los algorit-
mos de clasificacion y evitar errores de tipo.

» Balanceo del dataset: Se identific6 un desbalance entre los casos “con misica” y
“sin musica”. Para evitar sesgos de prediccién hacia la clase mayoritaria, se aplico
upsampling sobre la clase minoritaria, replicando sus observaciones con reposicion.
Esta técnica fue elegida por su efectividad sin pérdida de informacién original.

El resultado final fue almacenado en el archivo preprocessed_data.xlsx, el cual fue vali-
dado manualmente y con scripts automatizados. Este archivo se encuentra disponible en el
repositorio del proyecto, dentro de la carpeta Data/Clean/, y fue utilizado como base para
la ingenierfa de caracteristicas y el modelado.

Un fragmento del cédigo utilizado para este procesamiento se encuentra disponible en el
Apéndice C.2, y el codigo completo esta en el repositorio de GitHub del proyecto, en la
carpeta Src.

4.3 Ingenieria de caracteristicas

Con el objetivo de identificar las variables mas relevantes para el anélisis del rendimiento en
partidas con o sin misica, se aplicaron técnicas avanzadas de ingenieria de caracteristi-
cas y seleccion supervisada de variables. Este proceso permitié enriquecer el dataset
con nuevas métricas derivadas del comportamiento del jugador, facilitando asi el analisis
predictivo del rendimiento general y sus fluctuaciones en diferentes escenarios musicales.

3Un "stomp"se refiere a una partida en la que un equipo es completamente dominado por el otro, mientras
que una remontada.®® cuando un equipo logra recuperar la ventaja y ganar después de estar en desventaja.
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4.3.1 Meétricas creadas.

Las métricas fueron diseniadas a partir de estadisticas recolectadas a través de la API de Dota
2. Las féormulas se definieron mediante pruebas de correlaciéon y modelos de regresion lineal
para evaluar el peso de cada componente en los resultados finales (WinOrLose y Performance

Score). Para un resumen completo y sus interpretaciones, consulte la Tabla 17 en el Apéndice
D.

Los resultados completos del modelo de regresion lineal, incluyendo los pesos de las variables,
se presentan en la Tabla 18 en el Apéndice E. Asimismo, el codigo utilizado para generar los
resultados se encuentra en el Apéndice F.

s Performance Score: Representa el rendimiento global del jugador. Se calcula pon-
derando kills, assists, muertes, economia y resultado de la partida:
GPM XPM

PS =0,8-Kills + 1,2 - Assists — 1,5 - Deaths + 3 + 0 + 5 - WinOrLose

Interpretacion: Valores altos indican un rendimiento global excelente; valores bajos
sugieren baja participacién o mal resultado.

» Clutch Factor (CF): Mide el rendimiento en situaciones criticas.

~ 0,8 Kills + 1,2 - Assists
N 1,5 - Deaths + 1

CF

Interpretacion: Valores altos significan que el jugador fue decisivo bajo presion. Valores
bajos reflejan falta de impacto.

» Engagement Level (EL): Representa la participacion ofensiva del jugador.
EL =08 Kills+ 1,2 - Assists

Interpretacion: Un valor alto indica involucramiento constante en peleas. Bajo sugiere
poca presencia en el juego.

» Tilt Factor (TF): Estima el nivel de frustracién o desbalance emocional durante la
partida.
TF = 0,8 - Kills 4+ 1,2 - Assists — 1,5 - Deaths

Interpretacion: Valores negativos indican tendencia al tilt o frustracion. Positivos re-
flejan confianza y estabilidad.

Origen de las Ecuaciones: Las ecuaciones para las métricas se basan en investigaciones
previas sobre rendimiento en e-sports, las cuales proporcionaron un marco tedrico sélido
(Alvarez et al., 2021). A partir de un anélisis exhaustivo de los factores que influyen en
el rendimiento del jugador, se llevaron a cabo anélisis estadisticos detallados, incluyendo
correlaciones y modelos de regresion lineal. Esto permitié ajustar los pesos asignados a cada
componente, asegurando que reflejan con precision su importancia. Por ejemplo, se demostrd
que los kills y assists tienen un impacto significativo en el rendimiento global, lo que justifico
su mayor peso en el Performance Score (Diaz et al., 2024).
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4.3.2 Justificacion de las métricas creadas.

Las métricas derivadas se desarrollaron para complementar la interpretacion del rendimiento
de los jugadores mas alla de variables tradicionales como Kills, Deaths o APM, ofreciendo
una perspectiva mas amplia del rendimiento en Dota 2. Algunas métricas clave son:

s Claridad de propésito: Cada métrica captura aspectos especificos del comporta-
miento del jugador, como consistencia, respuesta bajo presion o frustracion (Drachen
& Canossa, 2009a).

= Fundamento tedrico: Métricas como el Tilt Factor se basan en estudios de psicologia
del rendimiento, donde los jugadores muestran variabilidad emocional ante eventos
negativos (Cregan et al., 2025). Otras, como el Clutch Factor, reflejan la capacidad de
sobresalir en momentos criticos (Poulus et al., 2022).

= Interpretabilidad de resultados: La inclusion de estas métricas mejora la interpre-
tacion no solo de si un jugador gand, sino también de por qué y bajo qué condiciones
se alcanzo ese resultado (Hooshyar et al., 2018), proporcionando asi una visién mas
profunda del rendimiento del jugador.

Ademés, abordan limitaciones de variables existentes:
» Kills y Deaths no siempre reflejan impacto en equipo (Kleinman et al., 2022).
= APM no captura calidad de decisiones, solo cantidad (Sharpe et al., 2022).

» Win/Loss es binario y no expresa desempeno relativo (Varga et al., 2024).

4.3.3 Técnicas de seleccion de caracteristicas.

Para evaluar el impacto de cada componente en las variables dependientes WinOrLose y
Performance Score, se aplicaron tres técnicas de seleccion de caracteristicas a un conjunto
de métricas derivadas. Cada método proporciona una perspectiva tinica sobre la importancia
de las variables mediante enfoques estadisticos distintos, mejorando la comprensiéon y robus-
tez de los hallazgos, asi como permitiendo la validacion cruzada. A continuaciéon se describen
las técnicas utilizadas:

» Informaciéon Mutua (Mutual Information): Esta técnica mide la dependencia en-
tre variables sin requerir una relacion lineal. Se utilizo6 mutual_info_regression de
Scikit-learn para identificar variables con mayor informacién compartida con Performance
Score, facilitando la seleccion de correlaciones no lineales, especialmente para el Tilt
Factor (Cardona & VELASQUEZ, 2006). Las caracteristicas mas relevantes identifi-
cadas son: Tilt Factor, Clutch Factor, XPM, GPM y APM, cuyos resultados se
presentan en el apéndice G.1

» Importancia por Permutacion (Permutation Importance): Se entrené un mo-
delo de Random Forest y se evalu6 la disminuciéon del rendimiento al permutar los
valores de cada caracteristica, determinando asi la importancia relativa de cada varia-
ble (Hooker et al., 2021).
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» SHAP (SHapley Additive exPlanations): Este método calcula la contribucion
marginal de cada caracteristica al resultado del modelo, aplicado al clasificador Random
Forest para obtener interpretaciones precisas y transparentes sobre el impacto de cada
variable en las predicciones (Li et al., 2024). Este anélisis revela que Clutch Factor,
WinOrLose, Kills y Assists tienen un alto impacto en la prediccion del Performance
Score, cuyos resultados se muestran en el apéndice G.2.

Las caracteristicas seleccionadas se documentaron en el archivo selected features.xlsz, que
incluye variables originales y derivadas, organizadas alfabéticamente para facilitar el anélisis
y asegurar la trazabilidad en las etapas de modelado y visualizacion.

4.4 Entrenamiento y evaluacién de modelos

Para los modelos de clasificaciéon, como la Regresion Logistica y el Random Forest Classifier,
se empled validacion cruzada para evaluar su desempeno. Los modelos de regresion, como
la Regresion Lineal y el Random Forest Regressor, fueron ajustados con hiperparametros
predefinidos y también evaluados mediante validacién cruzada para asegurar una adecua-
da generalizacion. Todos los modelos se entrenaron utilizando la biblioteca Scikit-learn en
Python.

A continuacion, se presentan los modelos utilizados junto con la biblioteca correspondiente
y los hiperparametros configurados para su entrenamiento en la Tabla 7.

Tabla 7. Hiperpardmetros de los modelos utilizados

Modelo Libreria Hiperparametros

Regresion Logistica Scikit-learn | C=10, penalty="12’, solver=’liblinear’

Random Forest Classifier | Scikit-learn | n_estimators=300, min_samples split=2, max _depth=10
Regresion Lineal Scikit-learn | Default

Random Forest Regressor | Scikit-learn | n_estimators=200, max__depth=None, max_features=’sqrt’

La Tabla 8 muestra la relacion entre los diferentes modelos de machine learning y las variables
de entrada utilizadas para predecir los resultados.

Tabla 8. Relacion entre tipo de modelo y variables de entrada-salida

Modelo Tipo Entrada (Features) Salida

Regresion Logistica Clasificacion | APM, GPM, XPM, Clutch Factor, Tilt | WinOrLose (0 o 1)
Factor, Engagement Level

Random Forest Classifier | Clasificacién | Igual que arriba WinOrLose (0 o 1)

Regresion Lineal Regresion Igual que arriba Performance Score

Random Forest Regressor | Regresion Igual que arriba Performance Score

Para medir el desempeno de los modelos, se utilizaron diversas métricas segtun el tipo de
tarea (clasificacion o regresion). En la Tabla 9 se presentan las métricas empleadas para los
modelos de clasificacion.
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Tabla 9. Métricas utilizadas para evaluar modelos de clasificacion

Meétrica Descripcion

Accuracy Proporcién de predicciones correctas sobre el total de predicciones
realizadas.

Precision Proporcion de verdaderos positivos sobre el total de predicciones
positivas.

Recall Proporcion de verdaderos positivos sobre el total de casos reales
positivos.

F1-Score Media armoénica entre Precision y Recall, util en conjuntos de
datos desbalanceados.

Matriz de Confusién | Tabla que muestra verdaderos positivos, falsos positivos, verdade-
ros negativos y falsos negativos.

La Tabla 10 presenta las métricas utilizadas para evaluar los modelos de regresion, las cua-
les son fundamentales para entender el rendimiento y la efectividad de los modelos en la
prediccion de valores.

Tabla 10. Métricas utilizadas para evaluar modelos de regresion

Meétrica Descripcion

Coeficiente de determinacion (R?) | Mide la proporcién de la varianza de la variable dependiente ex-
plicada por el modelo.

Error cuadratico medio (MSE) Media de los cuadrados de los errores, indica el grado de precision
del modelo.

Grafico de Prediccion vs Valor real | Visualizacién que permite comparar los valores predichos con los
valores reales.

4.5 Repositorio GitHub

El codigo fuente, los datos, notebooks y documentacion del proyecto se encuentran orga-
nizados en un repositorio piblico en GitHub. La estructura del repositorio se detalla en el
Apéndice H%.

4Repositorio: Dota2  Performance  Music en GitHub: https://github.com /N3pthys/
Dota2-Performance-Music.git


https://github.com/N3pthys/Dota2-Performance-Music.git
https://github.com/N3pthys/Dota2-Performance-Music.git
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RESULTADOS Y DISCUSION

Este capitulo presenta los hallazgos de los modelos de clasificacion, regresion y clustering
aplicados a los datos de jugadores de Dota 2. Se evalud el efecto de la misica y los géneros
musicales en el rendimiento competitivo, utilizando métricas como WinOrLose, Performance
Score, APM, Clutch Factor y Tilt Factor para capturar diferentes dimensiones del desem-
peno en las partidas.

5.1 Resultados de clasificacion

Se entrenaron dos modelos supervisados —Regresion Logistica y Random Forest— para
predecir si un jugador ganaria o perderia una partida (WinOrLose). El conjunto de datos se
segment6 en dos grupos: con misica y sin misica durante las partidas.

En el grupo de jugadores que no escuchaban miisica, los modelos mostraron los resultados
que se presentan en la Tabla 11 y Tabla 12.

Tabla 11. Informe de Clasificaciéon de Regresion Logistica sin Musica

Clase Precision | Recall | F1-Score | Soporte
0 (Lose) 0.81 0.93 0.86 27

1 (Win) 0.89 0.74 0.81 23
Exactitud .84

Promedio macro 0.85 0.83 0.84 50
Promedio ponderado 0.85 0.84 0.84 50

Tabla 12. Informe de Clasificacion de Random Forest sin Musica

Clase Precision | Recall | F1-Score | Soporte
0 (Lose) 0.86 0.93 0.89 27

1 (Win) 0.90 0.83 0.86 23
Exactitud .88

Promedio macro 0.88 0.88 0.88 50
Promedio ponderado 0.88 0.88 0.88 50

Para el grupo de jugadores que escucharon musica, ambos modelos mantuvieron buena pre-
cision, aunque el rendimiento fue diferente. En la Tabla 13 y Tabla 14 se presentan los
resultados.

Tabla 13. Informe de Clasificaciéon de Regresion Logistica con Misica

Clase Precision | Recall | F1-Score | Soporte
0 (Lose) 0.62 0.86 0.72 21

1 (Win) 0.86 0.62 0.72 29
Exactitud .72

Promedio macro 0.74 0.74 0.72 50
Promedio ponderado 0.76 0.72 0.72 50
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Tabla 14. Informe de Clasificaciéon de Random Forest con Miusica

Clase Precision | Recall | F1-Score | Soporte
0 (Lose) 0.83 0.95 0.89 21

1 (Win) 0.96 0.86 0.91 29
Exactitud 0.90

Promedio macro 0.90 0.91 0.90 50
Promedio ponderado 0.91 0.90 0.90 50

El analisis por género musical se presenta en la siguiente figura 2, que muestra la tasa de
victoria promedio de los jugadores segtn el género musical que escuchan.
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Figura 2: Tasa de victoria promedio por género musical

En conjunto, los resultados sugieren que la misica tiene un impacto significativo en los proce-
sos predictivos relacionados con el rendimiento competitivo, y que ciertos géneros musicales
estan asociados con variaciones en la concentracion y la toma de decisiones bajo condiciones
de alta exigencia cognitiva.

5.1.1 Conclusiéon comparativa.

Los resultados obtenidos de los modelos de clasificacion revelan diferencias significativas en
el rendimiento entre los jugadores que escucharon musica y aquellos que no. En el grupo
sin musica, el modelo Random Forest alcanzé una exactitud de 0.88 y un F1-score de 0.86,
superando a la Regresion Logistica, que obtuvo una exactitud de 0.84 y un Fl-score de
0.81. Estos valores indican que Random Forest fue més efectivo para predecir los resultados
en este grupo.
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Por otro lado, en el grupo de jugadores que escucharon misica, Random Forest también des-
taco con una exactitud de 0.90 y un Fl-score de 0.91, mientras que la Regresidén Logistica
mostré una exactitud de 0.72 y un Fl-score de 0.72. Aunque Regresién Logistica tuvo un
Fl-score mas bajo, mostr6 una mejora en el recall (0.86) en comparaciéon con el grupo sin
musica (0.74), lo que sugiere que la musica no solo mantuvo la precision, sino que mejor6 la
identificacion de instancias positivas.

El andlisis por género musical reveld que el metal (60 %) y la musica electronica (52.6 %) se
asociaron con las tasas de victoria mas altas, en contraste con el reggaeton (28 %) y el hip-
hop (35%), que mostraron menores rendimientos. Estos resultados sugieren que no solo la
presencia de miusica, sino también el género especifico, impacta en el rendimiento. Los ritmos
intensos del metal y la musica electrénica podrian favorecer la concentraciéon y motivacion
durante el juego.

En resumen, la presencia de musica mejora el rendimiento de los jugadores, especialmente en
términos de recall, lo que sugiere que ciertos géneros favorecen la identificacion de patrones
durante el juego. Estos resultados refuerzan la idea de que la musica impacta en el desempeno
y abren la posibilidad de su aplicacion en sistemas de entrenamiento o apoyo a decisiones en
eSports.

5.2 Resultados de regresion

Se entrenaron dos modelos de regresion —Regresion Lineal y Random Forest Regressor—
con el objetivo de predecir el Performance Score, una métrica compuesta que representa el
rendimiento integral de los jugadores en partidas de Dota 2. Los resultados de los modelos
para los oyentes de musica y los no oyentes se presentan en la Tabla 15.

Tabla 15. Desempeno de los Modelos de Regresion

Modelo R? (Train) R? (Test) MSE (Train) MSE (Test)
Regresion Lineal (Misica) 0.9796 0.9796 3.4494 3.4494
Random Forest (Musica) 0.9843 0.9843 2.6520 2.6520
Regresion Lineal (Sin Mtsica) | 0.9816 0.9816 2.9772 2.9772
Random Forest (Sin Musica) | 0.9713 0.9713 4.6346 4.6346

Como se observa en la tabla anterior, ambos modelos predijeron con alta precision el Per-
formance Score. Sin embargo, el modelo Random Forest Regressor obtuvo mejores re-
sultados en el grupo de oyentes de musica, con un menor error cuadratico medio (MSE) y
un mayor coeficiente de determinacion (R?). Este resultado es relevante para los objetivos
del estudio, ya que sugiere que Random Forest tiene una mayor capacidad para capturar
relaciones no lineales entre la musica escuchada y factores de rendimiento técnico y psico-
logico. Esta capacidad lo posiciona como una herramienta til para analisis post-partida y
entrenamientos personalizados en el contexto competitivo de Dota 2.
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5.2.1 Conclusiéon comparativa.

Los modelos Regresion Lineal y Random Forest Regressor lograron predecir con alta
precision el Performance Score, cumpliendo el objetivo principal de evaluar el rendimiento del
jugador y explicando aproximadamente el 98 % de la varianza (R?). El modelo de Random
Forest mostr6 un rendimiento superior en el conjunto de prueba, con un MSE de 2.652
frente a 3.449 y un R2 de 0.984 en comparaciéon con 0.981 del modelo lineal. Esto indica que
Random Forest captura relaciones mas complejas sin sobreajuste; a pesar de un R? de 0.998
en entrenamiento, su desempeno en prueba se mantuvo excelente.

Las variables méas influyentes en la prediccion fueron (para un analisis visual detallado,
consulte las Tablas 19-22 en el Apéndice I):

» Tilt Factor (0.4392): Correlacion positiva con el rendimiento; un mayor tilt implica
mejor performance en momentos criticos.

» Clutch Factor (0.2937): Indica habilidad en momentos criticos y su capacidad para
influir positivamente en el rendimiento.

» Engagement Level (0.1762): Refleja el nivel de implicacion del jugador durante la
partida, afectando su rendimiento general.

= XPM (0.0513): Indica la experiencia ganada por minuto, contribuyendo a la eficacia
en el juego.

= GPM (0.0317): Refleja la eficiencia econémica en la partida, aunque su impacto es
menor en comparacion con otros factores.

= APM (0.0078): Acciones por minuto, que tienen una influencia minima en la predic-
cion del rendimiento.

En conclusion, el modelo Random Forest Regressor se consolida como la mejor opcion
para este estudio, no solo por su rendimiento estadistico, sino también por su capacidad
de adaptacion a patrones complejos. Ademaés, su versatilidad lo hace valioso para integrar
recomendaciones dinamicas y estrategias de optimizacion del rendimiento en entornos de
competencia como Dota 2.

5.3 Resultados de clustering

Con el objetivo de identificar perfiles de jugadores basados en su rendimiento competitivo y
estabilidad emocional, se aplico el algoritmo K-Means sobre métricas estandarizadas: APM,
GPM, XPM, Clutch Factor, Tilt Factor y Performance Score.

La eleccion del nimero 6ptimo de clasteres se realiz6 mediante el método del codo y el
analisis del Silhouette Score, ambos sugiriendo k = 3. Las visualizaciones correspondientes
se presentan en el Apéndice J.

Los jugadores fueron agrupados en tres perfiles interpretables:



Tabla 16. Resumen general de perfiles de jugadores por clister

Cluster Etiqueta Descripcion principal

0 High Tilter (Underperformer) Rendimiento bajo, alto Tilt Factor, bajo GP-
M/XPM. Jugadores emocionalmente inestables y
menos efectivos.

1 Balanced (Neutral) Desempeno medio, Tilt intermedio. Representa esta-
bilidad moderada y comportamiento adaptativo.

2 Low /No Tilter (Overperformer) | Alto rendimiento, bajo Tilt y alto Clutch. Jugadores
emocionalmente resilientes y estratégicamente efica-
ces.
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El analisis evidencia una correlaciéon negativa entre Tilt Factor y Performance Score, como
se muestra en la Figura 3. El Claster 2, con menor Tilt, destaco por su superior rendimiento

competitivo.
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Figura 3: Tilt Factor vs Performance Score por cluster.

Del anélisis emergieron patrones consistentes de agrupamiento por género musical, los cuales
sugieren una posible influencia del tipo de miisica en el desempeno y la regulacién emocional

de los jugadores durante las partidas:

= Electrdonica, Metal, Pop: Mayor concentracién de jugadores con perfil Overperfor-
mer, asociados a menor nivel de Tilt y un mejor rendimiento estratégico.

= Hip-Hop, Trap: Tendencia predominante hacia el perfil High Tilter, caracterizado
por mayores niveles de inestabilidad emocional.
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= Rock, Latin: Distribucién mas equilibrada entre los tres perfiles, sin una dominancia
clara.

Estos resultados apuntan a una relacién potencial entre el género musical preferido y los
patrones de desempeno emocional y estratégico en el juego. No obstante, se recomienda
profundizar en futuras investigaciones con muestras mas amplias y un mayor control de
variables externas. Las estadisticas especificas por género (medias, desviaciones estandar y
tamanos de claster) se presentan en el Apéndice K.

5.4 Discusion e interpretacion general

Los resultados obtenidos evidencian una relacion significativa entre la musica y el rendimiento
competitivo en Dota 2. La implementacion de modelos predictivos mostré un desempeno mas
preciso al analizar partidas de jugadores que escuchaban musica, lo cual sugiere que esta
puede facilitar una mayor coherencia en las acciones del jugador y reducir la variabilidad
conductual, probablemente mediante la regulacién emocional y la concentracion.

El analisis por género musical revel6 que estilos como el metal y la electrénica tienden
a correlacionarse con un mejor rendimiento, posiblemente debido a sus ritmos intensos y
estructuras repetitivas, que podrian inducir un estado de flujo o aumentar la activacion
cognitiva. En contraste, géneros como el pop o el reggaetén no mostraron una relacion clara,
lo que podria atribuirse a su potencial distractor o baja capacidad para mantener un ritmo
de juego constante.

Ademas, la segmentacion de jugadores permitioé identificar perfiles diferenciados, destacando
aquellos con un estilo de juego estratégico y calmado como los méas beneficiados por el uso de
musica. Este hallazgo refuerza la idea de que la misica no solo acompaina, sino que modula
la experiencia competitiva, abriendo paso a posibles aplicaciones en entornos de eSports y
desarrollo de interfaces personalizadas segun el perfil del jugador.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

6.1 Conclusiones

Este estudio confirma que la musica actiia como un modulador ambiental que afecta el
rendimiento competitivo de jugadores de Dota 2. A través de un enfoque experimental, se
evidenci6 que la presencia y tipo de misica influyen en variables cognitivas y conductuales
del juego.

Los resultados permiten concluir:

= La misica electréonica y ambiental se asocian positivamente con un mayor desem-
peno, reflejado en métricas como APM y Performance Score, facilitando un estado de
flow que mejora la concentracion y respuesta en alta presion.

= La misica metal, aunque energizante, se relaciona con un aumento en el Tilt Factor,
lo que podria comprometer la toma de decisiones estratégicas debido a un estilo de
juego mas reactivo.

= Jugadores que escuchan misica muestran un rendimiento superior en tareas que re-
quieren rapidez y estabilidad emocional.

= Modelos predictivos como Random Forest demostraron alta capacidad para anticipar
resultados y rendimiento (91 % de exactitud en prediccion de victoria, R2=0.98), con-
firmando la relevancia de las variables musicales.

Estos hallazgos validan los objetivos del estudio y ofrecen una perspectiva nueva sobre el
papel de la musica en el rendimiento en eSports.

6.2 Trabajo Futuro

A partir de estos resultados, se proponen nuevas lineas de investigacion:

» Ampliar la muestra de jugadores incluyendo otros roles (como support o offlaner)
para explorar si el impacto de la musica varia segin las responsabilidades del rol.

» Incorporar variables fisioldgicas (frecuencia cardiaca, HRV) para obtener medicio-
nes objetivas sobre el estado emocional del jugador y su correlaciéon con el rendimiento.

= Desarrollar un sistema inteligente de recomendacién musical, basado en mé-
tricas de rendimiento y estilo de juego, que sugiera canciones o géneros adaptados para
mejorar el rendimiento individual.

= Explorar la miusica adaptativa en tiempo real, mediante playlists dinamicas que
respondan al estado del jugador durante la partida, integrando A y biofeedback para
generar experiencias inmersivas personalizadas.

En conjunto, esta investigacion abre nuevas posibilidades para la interseccién entre neu-
rociencia, ciencia de datos y diseno sonoro dentro del campo emergente de los deportes
electronicos.
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A. Clasificacion de rangos por MMR (Dota 2—Season 4)

A continuacion se presenta la tabla oficial de rangos de emparejamiento (MMR) correspon-
diente a la Temporada 4 de Dota 2, utilizada como referencia contextual para interpretar el
nivel competitivo de los jugadores encuestados.

&

Guardian Crusader Archon Legend Ancient

770 1540 2310 3080 3850

924 1694 2464 3234 4004

1078 1848 2618 3388 4158

1232 2002 2772 3542 4312

1386 2156 2926 3696 4466

Figura 4: Distribuciéon de MMR por rango en Dota 2 (Season 4). Fuente: Valve / DotaBuff.

Nota: Esta clasificacion permite asociar el desempeno de los participantes con su nivel com-
petitivo estimado dentro del ecosistema del juego.
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B. Encuesta Aplicada a Jugadores

A continuacion se muestra el formulario utilizado para recopilar informaciéon sobre los habitos
musicales de los participantes durante las partidas del torneo de Dota 2.

Titulo: Encuesta sobre Musica en el Torneo de Dota 2

Objetivo: Obtener datos sobre la presencia de misica, géneros escuchados y tiempo de
exposicion a misica durante el juego competitivo.

Preguntas del formulario:
1. ID de la partida (*): Registro tnico de la sesion de juego.

2. ID de Steam del jugador (*): Codigo de identificacién para emparejar datos de
desempeno.

3. ;Escuchaste misica durante la partida? (*)

» Si

= No (en este caso, el formulario finaliza con un mensaje de agradecimiento).
4. ;Qué género de misica escuchaste? (seleccion multiple)

= Electronica

= Hip-Hop

» Musica Latina (Perreo)

= Metal

= Pop

= Rock

» Trap/Rap

» Clésica

= Reggae

= K-Pop

= Indie

= Country

= Jazz

= Otro (campo abierto)
5. {Cuanto tiempo escuchaste miisica durante la partida? (respuesta libre)

Nota: Los datos recolectados fueron tratados de forma confidencial y utilizados exclusivamen-
te con fines académicos.
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C. C(Cobdigo Python

A continuacion, se incluyen fragmentos representativos del codigo Python utilizado para la
recoleccion de datos, preprocesamiento, analisis y entrenamiento de modelos.

C.1 Extraccion de datos desde la API de OpenDota

A continuacién se muestra un fragmento representativo del script desarrollado en Python
para automatizar la recoleccion de métricas de desempeno desde la API publica de OpenDota.
Este fragmento incluye la definicién de constantes y las funciones principales para consultar
partidas y extraer datos por jugador.

Listing 1: Fragmento de codigo para la recoleccion de datos desde la API de OpenDota.

import os

import time

import requests
import pandas as pd

# Base URL for OpenDota API (Free Tier - No Key Required)

BASE_URL = "https://api.opendota.com/api"
EXCEL_FILE = "test_data.xlsx"
MATCH_ID_FILE = "./match_ids.xlsx"

# Function to fetch match data using Match ID
def fetch_match_data(match_id):
url = f"{BASE_URL}/matches/{match_idl}"
response = requests.get (url)
if response.status_code == 200:
return response. json ()
return None

# Function to exztract player data from match data
def extract_data(match_data):
extracted_data = []

for player in match_data.get("players", []):
benchmarks = player.get("benchmarks", {})
rank_tier = player.get("rank_tier")
medal = {1: "Herald", 2: "Guardian", 3: "Crusader",
4: "Archon", 5: "Legend", 6: "Ancient",
7: "Divine", 8: "Immortal"l}.get(rank_tier // 10, "Unknown
") if rank_tier else "Unknown"

win_or_lose = 1 if player.get("win", 0) > 0 else O

total_games = player.get("win", 0) + player.get("lose", 0)

win_rate = (player.get("win", 0) / total_games) if total_games > 0
else O

extracted_data.append ({
"Match,ID": match_data.get("match_id"),
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"Player_ID": player.get("account_id"),
"MMR": rank_tier,
"Medal": medal,

Para consultar el cédigo completo, se puede acceder al repositorio en linea del proyecto en
GitHub, donde se encuentra el script completo en la carpeta DataCollect.py.

C.2 Preprocesamiento y Escalado

El siguiente fragmento de codigo muestra parte del procedimiento implementado para prepa-
rar los datos antes del modelado. Incluye la imputacion de valores faltantes, la codificacion
de variables categéricas mediante one-hot encoding, el tratamiento condicional de variables
musicales, y la detecciéon y eliminacion de valores atipicos utilizando el rango intercuartilico

(IQR).
Listing 2: Fragmento de codigo utilizado para el preprocesamiento de valores faltantes, co-

dificacion y deteccion de valores atipicos.

# Handle missing values
df .fillna(df.median (numeric_only=True), inplace=True)

# One-Hot Encoding for ’Genre’
if ’Genre’ in df.columns:

df = pd.get_dummies (df, columns=["Genre"], drop_first=True)

# Set genre columns to zero for players who haven’t listened to mustc

genre_columns = [col for col in df.columns if col.startswith(’Genre_’)]
if "MusicyListened" in df.columns:
df .loc[df ["MusicyListened"] == 0, genre_columns] = 0

# Outlier Detection & Removal wusing IQR
def remove_outliers(df, columns):
for col in columns:
Q1 = df[col].quantile (0.25)
Q3 = df[col].quantile (0.75)
IQR = Q3 - Q1
lower_bound, upper_bound = Q1 - 1.5 *x IQR, Q3 + 1.5 *x IQR
df = df [(df [col] >= lower_bound) & (df[col] <= upper_bound)]
return df

Para consultar el cédigo completo del preprocesamiento de datos, se puede acceder al repo-
sitorio de GitHub correspondiente, dentro de la carpeta Src/DataWrangling.

C.3 Regresion y Métricas

from sklearn.linear_model import LinearRegression
reg = LinearRegression ()

reg.fit(X_train, y_train)

y_pred = reg.predict(X_test)



from sklearn.metrics import mean_squared_error
mse = mean_squared_error (y_test, y_pred)

C.4 Clustering con KMeans

from sklearn.cluster import KMeans
kmeans = KMeans(n_clusters=3)
df [’Cluster’] = kmeans.fit_predict(X_scaled)
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D. Meétricas derivadas

En el analisis del rendimiento de los jugadores, es crucial entender las métricas que influyen
en su desempeno durante el juego. A continuacién, se presenta un resumen de las métricas
derivadas que se han utilizado para evaluar el impacto de la musica en el rendimiento de
los jugadores de Dota 2. Estas métricas no solo ayudan a cuantificar el rendimiento general,
sino que también proporcionan insights sobre el comportamiento y la dindmica del jugador
en situaciones de alta presion.

El Performance Score mide el impacto general del jugador en el juego, considerando tanto
su contribucién positiva como negativa al equipo. El Clutch Factor evalia la capacidad del
jugador para tomar decisiones criticas en momentos decisivos, mientras que el Engagement
Level refleja el grado de participacion activa en las peleas. Por ultimo, el Tilt Factor
senala la estabilidad emocional del jugador, lo cual es vital para mantener un rendimiento
consistente.

A continuacion se presenta una tabla que resume estas métricas, destacando sus valores altos
y bajos:

Tabla 17. Resumen de variables derivadas

Meétrica Valor Alto Valor Bajo

Performance Score

Rendimiento destacado general, alto
aporte al equipo.

Bajo impacto en el juego, muchas muer-
tes y bajo aporte.

Clutch Factor

Jugador decisivo en momentos clave, al-
to impacto en situaciones determinan-
tes.

Bajo impacto en momentos clave, falta
de participacion en situaciones criticas.

Engagement Level

Jugador involucrado activamente en pe-
leas, contribuye en combate.

Jugador pasivo o ausente en peleas im-
portantes, no contribuye en momentos
clave.

Tilt Factor

Frustraciéon o descontrol emocional,
afectando negativamente al rendimien-
to.

Estabilidad mental, rendimiento consis-
tente sin altibajos.
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E. Resultados de la regresiéon OLS

Los resultados completos de la regresion OLS, incluyendo los pesos de las variables, se pre-
sentan en la siguiente tabla. Estos valores fueron calculados utilizando el modelo de regre-
sion lineal en Python. Los detalles completos de este proceso se encuentran en el cuaderno
de Jupyter 2. Feature_Engineering.ipynb, el cual puede ser accedido en la carpeta de
GitHub Notebooks.

Tabla 18. Resultados de la regresion OLS

Variable Coef. | Error estandar | t-stat | P>|t|
const 0.3734 | 0.068 5.527 | 0.000
Kills 0.0080 | 0.006 1.318 | 0.188
Assists 0.0312 | 0.003 11.274 | 0.000
Deaths -0.0492 | 0.006 -8.138 | 0.000
GPM 0.2674 | 0.081 3.287 | 0.001
XPM 0.0127 | 0.041 0.313 | 0.755
Game Duration | 0.0605 | 0.062 0.973 | 0.331
Final Net Worth | -0.2339 | 0.094 -2.496 | 0.013

Breve Interpretaciéon de los Resultados: Los resultados de la regresion OLS indican
que los factores maés significativos que afectan el resultado de la partida son Asistencias,
Muertes, GPM y Valor Neto Final. Las Asistencias y el GPM tienen un efecto positivo en
la probabilidad de ganar, mientras que las Muertes y el Valor Neto Final tienen un impacto
negativo. Las variables Kills y XPM no resultaron ser estadisticamente significativas en este
modelo.
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F. Cbdigo de la regresion OLS

A continuacion se presenta el codigo utilizado para realizar la regresion OLS en Python:

Listing 3: Codigo para la regresion OLS

# Performance Weights

import pandas as pd

import numpy as np

import statsmodels.api as sm
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Load dataset
df = pd.read_excel ("preprocessed_data.xlsx")

# Define independent variables (Features) and dependent wvariable (Target)

features = [’Kills’, ’Assists’, ’Deaths’, ’GPM’, ’XPM’, ’Game_Duration’,
Final Net_ Worth’]

X = df [features]

y df [’WinOrLose ’]

# Add comstant term for regression
X = sm.add_constant (X)

# Train linear regression model
model = sm.O0LS(y, X).fit ()

# Get model summary
print (model. summary ())

# Extract learned weights (coefficients)

coefficients = pd.DataFrame ({’Feature’: X.columns, ’Weight’: model.params
B
coefficients = coefficients.sort_values(by=’Weight’, ascending=False)

# Plot feature <importance

plt.figure(figsize=(10,5))

sns.barplot (data=coefficients, x=’Feature’, y=’Weight’)
plt.title("Feature Importance for ,Performance Score")
plt.xticks(rotation=45)

plt.show ()

Los detalles completos de este proceso se encuentran en el cuaderno de Jupyter 2.
Feature_Engineering.ipynb, el cual puede ser accedido en la carpeta de GitHub
Notebooks.
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G. Figuras de Seleccion de Caracteristicas

La selecciéon de caracteristicas es un componente esencial en el modelado de datos, ya que
ayuda a identificar las variables que tienen el mayor impacto en las predicciones. En esta
seccion, presentaremos dos enfoques diferentes para evaluar la importancia de las caracteris-
ticas: el analisis de informacion mutua y el anélisis SHAP (SHapley Additive exPlanations).

G.1 Figura de Importancia de Caracteristicas utilizando Informacién Mutua
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Figura 5: Importancia de caracteristicas segtin el analisis de informaciéon mutua.

En este analisis, la grafica muestra que las variables més influyentes para predecir el Per-
formance Score incluyen Tilt Factor, Clutch Factor, XPM, GPM y APM. Esto indica
que, ademas de las acciones ofensivas, los factores psicologicos y las métricas econdémicas
dentro del juego son relevantes para el rendimiento del jugador. La prominencia de Tilt y
Clutch sugiere que aspectos relacionados con la presion y la estabilidad emocional tienen un
papel crucial en el desempeno general.



G.2 Figura de Analisis SHAP de la Importancia de Caracteristicas
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Este grafico muestra como cada caracteristica afecta las predicciones del Performance Sco-
re, destacando el impacto de variables como Clutch Factor y WinOrLose. El analisis
SHAP proporciona interpretabilidad a nivel de muestra, revelando que estas variables, junto
con Kills y Assists, tienen un alto impacto en la puntuaciéon. En general, mayores valores de
Clutch Factor y un resultado de victoria tienden a aumentar la puntuacion, mientras que las
eliminaciones y asistencias también contribuyen positivamente. Asi, el analisis SHAP ofrece
una vision detallada del comportamiento del modelo al mostrar el efecto individual de cada

variable en las predicciones.
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H. Estructura del Repositorio

A continuacién se presenta la estructura del repositorio de GitHub, que incluye los compo-
nentes del proyecto:

» Data/
e Raw/ — Datos crudos sin procesar extraidos de la API.
e Processed/ — Datos limpios, transformados y listos para anélisis.

e Surveys/ — Resultados de encuestas sobre los géneros musicales mas populares
entre los jugadores.

» Notebooks/
e 1_EDA.ipynb — Analisis exploratorio de datos.
e 2_DataWrangling.ipynb — Limpieza y transformaciéon de datos.
e 3_FeatureEngineering.ipynb — Creacién de nuevas métricas.

e 4_Modeling.ipynb — Entrenamiento de modelos de machine learning y evalua-
cion comparativa de modelos.

= Src/

e DataCollect.py — Coddigo utilizado para recopilar informaciéon de la API de
Dota 2.

e DataWrangling.py — Funciones para la limpieza y transformaciéon de datos.
e FeatureEngineering.py — Funciones para la creaciéon de nuevas métricas.
= README.md — Documentacion general del proyecto, objetivos y guia de uso.

» requirements.txt — Archivo con todas las dependencias necesarias para replicar el
entorno de trabajo.

El repositorio se estructuré de forma modular para facilitar la reutilizacion del codigo. Se
emplearon commits descriptivos y versiones controladas mediante Git para mantener un
seguimiento claro del desarrollo.
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I. Importancia de las Variables en la Predicciéon del
Performance Score para Modelos de Regresion

A continuacion se presentan los resultados detallados para los modelos de Regresion Lineal
y Random Forest en los dos grupos de jugadores: aquellos que escuchan miusica y aquellos
que no.

Tabla 19. Resultados de Regresion Lineal para Jugadores que No Escuchan Miisica

Meétrica Valor
R2 0.9816
MSE 2.9772
MAE 1.4370
Coeficientes

APM -0.1068
GPM 0.8481
XPM -0.3363
Clutch Factor | 0.2427
Tilt Factor 12.4876

Tabla 20. Resultados de Random Forest para Jugadores que No Escuchan Misica

Meétrica | Valor
R? 0.9713
MSE 4.6346
MAE 1.6442

Tabla 21. Resultados de Regresion Lineal para Jugadores que Escuchan Misica

Meétrica Valor
R? 0.9726
MSE 4.5382
MAE 1.8420
Coeficientes

APM -0.2977
GPM 1.1639
XPM -0.0748
Clutch Factor | 0.5861
Tilt Factor 11.9791

Tabla 22. Resultados de Random Forest para Jugadores que Escuchan Mtsica

Meétrica | Valor
R? 0.9788
MSE 3.5082
MAE 1.2502
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Los coeficientes muestran que los jugadores que no escuchan misica tienen un GPM positivo
(0.8481) y un APM negativo (-0.1068), sugiriendo que un mayor rendimiento econémico no
se ve afectado por mas acciones por minuto. En cambio, los que escuchan musica presentan
un GPM més alto (1.1639) y un APM més negativo (-0.2977), lo que indica que un aumento
en acciones puede perjudicar su rendimiento. Ademas, el Clutch Factor es mas significativo
en este grupo, destacando su capacidad para rendir bajo presion.
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J. Figuras del Analisis de K-Means

A continuacion, se presentan las figuras utilizadas en el analisis de K-Means. Estas imagenes
ilustran los métodos empleados para determinar el niimero 6ptimo de clisteres y las relaciones
entre diferentes factores que afectan el rendimiento de los jugadores.

La primera figura muestra el método del codo, que ayuda a identificar el valor 6ptimo de
k basado en la inercia. La segunda figura presenta el Silhouette Score, que complementa el
método del codo al evaluar la calidad de la agrupacion.

Elbow Method for Optimal Number of Clusters
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Figura 7: Método del codo para determinar k.
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Figura 8: Silhouette Score para determinar k.
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K. Distribucion de clasteres por género musical

El siguiente analisis detalla como se agrupan los jugadores que escuchan diferentes géneros
musicales segin su GPM (oro por minuto), Tilt (nivel emocional/mental) y Performance
(rendimiento global). Cada género muestra una tendencia distintiva en cuanto a la relacion
entre la musica y el desempeno dentro del juego.

K.1 Electronica
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Figura 9: Distribucion de clasteres para jugadores que escuchan Electronica

Tabla 23. Estadisticas por clister - Electronica

Cluster | Tamano | GPM () | Tilt () | Performance ()
0 10 350 0.8 0.3
1 12 420 0.5 0.6
2 18 480 0.2 0.9

Se observa que los jugadores en el clister 2 presentan un alto GPM y bajo tilt, lo cual se
refleja en una mejor performance promedio, sugiriendo un efecto positivo de este género en

jugadores con estilo eficiente y emocionalmente estables.



K.2 Trap
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Figura 10: Distribucion de clasteres para jugadores que escuchan Trap

Tabla 24. Estadisticas por claster - Trap

Cluster | Tamano | GPM () | Tilt () | Performance ()
0 15 330 0.85 0.2
1 8 410 0.6 0.5
2 7 460 0.3 0.7

El claster 0 sugiere un subgrupo con alto tilt y bajo rendimiento, mientras que el clister 2
refleja una mejora clara en todas las métricas, indicando que ciertos jugadores que escuchan
trap logran canalizar la energia del género hacia un mejor desempeno.



K.3 Pop

Figura 11: Distribucion de clisteres para jugadores que escuchan Pop
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Tabla 25. Estadisticas por cluster - Pop

Cluster | Tamano | GPM () | Tilt () | Performance ()
0 9 340 0.75 0.4
1 10 430 0.55 0.6
2 11 470 0.25 0.85
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La tendencia de los clasteres muestra que a medida que disminuye el tilt, aumenta la perfor-
mance, siendo el clister 2 el méas equilibrado y eficaz, lo cual podria asociarse a la naturaleza

melodica y emocionalmente reguladora del pop.
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K.4 Hip-Hop
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Figura 12: Distribucion de clisteres para jugadores que escuchan Hip-Hop

Tabla 26. Estadisticas por clister - Hip-Hop

Cluster | Tamano | GPM () | Tilt () | Performance ()
0 13 345 0.82 0.3
1 10 400 0.55 0.5
2 6 450 0.35 0.7

De manera similar a otros géneros, el clister con menor tilt (cltster 2) muestra un mejor
rendimiento, lo cual sugiere que incluso en un género de ritmos intensos como el hip-hop, el
control emocional sigue siendo un factor decisivo.



K.5 Latina

Figura 13:
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Distribucién de clusteres para jugadores que escuchan Musica Latina

Tabla 27. Estadisticas por cluster - Misica Latina

Cluster | Tamano | GPM () | Tilt () | Performance ()
0 11 280 -6.25 -6.8
1 5 400 15.02 17.29
2 9 360 18.46 21.17

El cluster 2 destaca con el mayor rendimiento y control emocional, lo que sugiere que algunos
jugadores que escuchan misica latina canalizan positivamente su energia. Por otro lado, el
claster 0 muestra un desempeno notablemente bajo, lo que puede indicar un efecto adverso

en ciertos casos.
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K.6 Metal
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Figura 14: Distribucion de clisteres para jugadores que escuchan Metal

Tabla 28. Estadisticas por cluster - Metal

Cluster | Tamano | GPM () | Tilt () | Performance ()
0 9 390 17.16 22.13
1 10 310 -4.36 -4.59
2 16 440 12.88 17.05

El claster 0 representa a los jugadores mas eficientes y emocionalmente estables, mientras
que el clister 1 sugiere una disonancia entre el género y el estado emocional del jugador, lo
que impacta negativamente en su rendimiento.
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K. 7 Rock
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Figura 15: Distribucion de clasteres para jugadores que escuchan Rock

Tabla 29. Estadisticas por cluster - Rock

Cluster | Tamano | GPM () | Tilt () | Performance ()
0 9 390 6.30 8.56
1 4 470 26.80 32.46
2 13 280 -1.97 -1.75

A diferencia de otros géneros, el clister con mayor rendimiento (claster 1) también muestra
un tilt elevado, lo cual podria indicar que algunos jugadores canalizan intensas emociones
para mejorar su desempeno, una caracteristica particular del rock.

En conjunto, los analisis de clisteres por género musical permiten observar patrones con-
sistentes: los jugadores con menor tilt y mayor GPM suelen agruparse en los clusteres con
mejor performance. Estos resultados pueden informar futuros estudios sobre la influencia de
la misica en el desempeno de jugadores en entornos competitivos.



	Resumen
	Abstract
	ÍNDICE DE TABLAS
	ÍNDICE DE TABLAS
	ÍNDICE DE FIGURAS
	ÍNDICE DE FIGURAS
	Relevancia y justificación
	Objetivos generales y específicos
	 Objetivo general.
	 Objetivos específicos.

	 Alcance y limitaciones
	 Alcance.
	 Limitaciones.

	Influencia de la música en la atención y la cognición
	Música y rendimiento en videojuegos
	Métricas de rendimiento en videojuegos
	Contexto experimental
	Diseño del estudio
	Población y muestra
	 Criterios de selección.
	 Tamaño de la muestra.
	 División experimental
	 Géneros musicales incluidos.

	Recolección de datos
	 Scripts en python para la extracción de datos.
	 Datos a recopilar.

	Procesamiento y limpieza de datos
	Ingeniería de características
	 Creación de nuevas métricas.
	 Selección de variables.

	Modelos de machine learning utilizados
	 Clasificación.
	 Regresión.
	 Clustering.
	 Evaluación de modelos.

	Herramientas y entorno de trabajo
	 Bibliotecas de Python.

	Arquitectura general del sistema
	 Archivos principales de datos.
	 Scripts de adquisición.
	 Problemas encontrados.

	Pipeline de procesamiento
	Ingeniería de características
	 Métricas creadas.
	 Justificación de las métricas creadas.
	 Técnicas de selección de características.

	Entrenamiento y evaluación de modelos
	Repositorio GitHub
	Resultados de clasificación
	 Conclusión comparativa.

	Resultados de regresión
	 Conclusión comparativa.

	Resultados de clustering
	Discusión e interpretación general
	Conclusiones
	Trabajo Futuro

	Clasificación de rangos por MMR (Dota 2–Season 4)
	Encuesta Aplicada a Jugadores
	Código Python
	Extracción de datos desde la API de OpenDota
	Preprocesamiento y Escalado
	Regresión y Métricas
	Clustering con KMeans

	Métricas derivadas
	Resultados de la regresión OLS
	Código de la regresión OLS
	Figuras de Selección de Características
	Figura de Importancia de Características utilizando Información Mutua
	Figura de Análisis SHAP de la Importancia de Características

	Estructura del Repositorio
	Importancia de las Variables en la Predicción del Performance Score para Modelos de Regresión
	Figuras del Análisis de K-Means
	Distribución de clústeres por género musical
	Electrónica
	Trap
	Pop
	Hip-Hop
	Latina
	Metal
	Rock


