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Resumen

El uso de los juegos serios, con el pasar del tiempo, se ha extendido a varios campos;
siendo uno de ellos la psicologia. Cuyas practicas permiten reforzar distintas habilidades
cognitivas, en este caso la memoria. Estos juegos generan datos, mismos que permiten la
medicion de variables durante la interaccién del usuario con los mismos. Por ejemplo:

demogréficas por parte del jugador e indicadores de rendimiento dentro del juego.

En este trabajo de titulacion, se ha adaptado un juego serio, orientado al refuerzo de la
memoria. El mismo que, a través de sus datos, permite la medicidn de variables enmarcadas con
las funciones ejecutivas que promueven una buena salud mental, para su posterior recoleccién
y analisis de datos; ademas, se ha aplicado la metodologia Crisp-DM para obtener un modelo de
mineria de datos que permita describir el comportamiento de los datos y generar un conjunto de

inferencias.

Finalmente, para mostrar la precision de los resultados obtenidos utilizando el modelo de
mineria de datos propuesto, se ha realizado un caso de estudio. La propuesta fue evaluada con
cuatro psicélogos clinicos, de quienes se obtuvieron resultados que validan la solucion obtenida
y proporcionan informacion relacionada al modelo.

Palabras clave. Juegos serios, Mineria de Datos, Funciones Cognitivas, Anéalisis

de Datos.
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Abstract

Over time, the use of serious games has spread to various areas; psychology being one
of them. Whose practices allows the reinforcement of different cognitive skills, in this case,
memory. These games enable the compilation of variables during the interaction with the user.

For example, demographic data per player and performance indicators within the game.

During this work, a serious game has been adapted, aimed at strengthening memory.
Also, it includes appropriate variables within the spectrum of mental health, for later data collection
and analysis. In addition, the Crisp-DM methodology has been applied to obtain a data mining

model, which allows describing the behavior of the data and generating a set of inferences.

Finally, to obtain the accuracy of the results gathered from the data mining model, a study
case had been carried out. On top of that, the proposal was tested by four clinical psychologists,
from which results obtained validated the solution found and provide information related to the

model.
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1. Introduccién

Este capitulo tiene como objetivo presentar la problematica, preguntas de investigacion,
objetivos generales y especificos, la metodologia de investigacion utilizada. Finalmente, se

detalla la estructura que posee este trabajo.

1.1 Problemética

En el area de la Psicologia, existen varios test que permiten evaluar diferentes
funciones cognitivas, tales como: atencién, memoria, lenguaje, entre otras. El test de Mini-
Mental State Examination (MMSE), constituye una breve prueba de deterioro cognitivo, utilizada
para detectar demencia (Galea & Woodward, 2005). Otro test orientado a evaluar problemas
en la memoria, es el test conductual de Rivermead (RBMT), (Alonso & Prieto, 2004). Dichas
pruebas son aplicadas de diversas formas, tomando en cuenta ciertas variables asociadas a
cada paciente; los resultados de las mismas, proveen al experto una referencia Gtil al momento

de brindar un diagndstico sobre las areas evaluadas.

Por otra parte, existen varias metodologias para hacer analisis 0 mineria de datos ya
sea: Crisp-DM, KDD y SEMMA (Azevedo & Santos, 2008), las cuales permiten generar
conocimiento sobre cierto conjunto de datos en un determinado contexto, es decir, dada una
cierta problematica ya sea en el dmbito de la industria o la academia; al aplicar estas
metodologias, se permite ir mas all& de solo recolectar y almacenar los datos; pudiendo llegar
a explorar, y visualizar los datos de tal manera que se pueda descubrir patrones. Estos patrones
permiten explicar el comportamiento de los datos a lo largo del tiempo. Una pieza clave durante
este proceso son las técnicas de mineria de datos que, con el pasar del tiempo, se han
extendido a varios campos (Jothi, 2015). Una de las disciplinas tecnolégicas, creadas para la
obtencién de estos patrones, son los juegos serios (Corrigan, 2015). Segun Lopes et al. (2018),
los juegos serios consisten en pruebas o test mentales que utilizan la diversién para el
entrenamiento de ciertas capacidades con fines politicos, educativos, salud o comunicacion.
Estos juegos recopilan variables demograficas asociadas al usuario y al juego; en este sentido,
se busca determinar, cuales son los factores personales que impactan en el desempefio del
usuario frente al juego aplicado, haciendo uso de las técnicas de mineria de datos adecuadas,

para obtener un modelo idéneo para su posterior evaluacion y validacion.

1.2 Preguntas de Investigacién

Las preguntas de investigacién planteadas durante el desarrollo de este estudio, sirven
para dirigir el mismo y obtener ideas claras. En este contexto, es importante indagar en ciertas
variables idéneas, dentro del marco de la salud mental, para su posterior inclusién en un juego
serio. Es importante, obtener varios estudios relacionados al area de mineria de datos y juegos

serios, con el fin de determinar brechas de investigacion, y, finalmente, determinar las técnicas



de mineria de datos que permitan obtener modelos, para describir el comportamiento de los

datos. Asi, se han planteado las siguientes preguntas de investigacion:

¢ Qué variables demograficas dentro del marco de la salud mental, se deben incluir
en un juego serio orientado al refuerzo de la memoria?

¢,Coémo abordan la industria y la academia, la aplicacion de mineria de datos en los
juegos serios, para generar conocimiento?

¢, Qué técnicas de mineria de datos permiten obtener modelos idéneos de un juego

serio orientado al refuerzo de la memoria?

1.3 Objetivo General

Como objetivo general se ha visto necesario establecer que técnicas de mineria de datos son las

idéneas para generar conocimiento sobre un conjunto de datos de un juego serio, es por ello,

que el objetivo general planteado es el siguiente:

Aplicar técnicas de mineria de datos que permitan obtener un modelo para
determinar los factores personales, que inciden en el desempefio del jugador frente
a un juego serio orientado a la memoria.

1.4 Objetivos Especificos

Con el fin de cumplir el objetivo general, se han propuesto los siguientes objetivos especificos:

Evidenciar el estado actual de la investigacion relacionada con la salud mental,
juegos serios y mineria de datos, a través del andlisis del estado tecnolégico de la
investigacion en el area.

Adaptar un juego serio, mismo que permita registrar las variables apropiadas, para
analizar aspectos relacionados con el desempefio del jugador dentro del marco de
la salud mental, para su posterior recoleccion de datos.

Aplicar la Metodologia Crisp-DM, para la obtencion de un modelo de mineria de
datos, que permita determinar los factores relevantes que inciden en el desempefio
del jugador frente al juego serio.

Evaluar el modelo obtenido a través de un caso de estudio, con la finalidad de dar

validez a la solucién.

1.5 Metodologia de la Investigacion.

Para la elaborar este trabajo de titulacion, se aplicara la metodologia de Gorschek et al.

(2006), haciendo uso de cuatro de los siete pasos propuestos mostrado en la Figura 1, esto es

debido al alcance de este trabajo de titulacién y a la necesidad futura de generar un medio de



adopcién tecnolégica de la solucién en contextos reales. Los pasos a ser empleados son

descritos a continuacion:

- Andlisis del problema: Consiste en comprender qué variables dentro del marco de
la salud mental, son importantes dentro de un juego serio orientado al refuerzo de la
memoria, para su posterior adaptacion, despliegue, recoleccion y analisis de datos.

- Formulacion del problema: Una vez analizado el problema, se lo formula de forma
claray precisa, en esta parte se describe el planteamiento del problema, justificacién
del estudio, las preguntas de investigacion, objetivos que esta investigacion debe
alcanzar.

o Estudio del estado del arte: Se realiza la obtencion de estudios
relacionados con juegos serios, salud mental y mineria de datos, con el fin
de determinar el estado actual de la investigacién, revisando soluciones
existentes que permitan identificar brechas que la investigacién desea
abordar.

- Solucién candidata: Se propone una solucién al problema establecido, por medio
de un modelo de mineria de datos, el cual permite describir el comportamiento de
los usuarios que hicieron uso del juego serio.

- Validacién en la academia: La validacion de la solucién propuesta se la realiza por
medio de un caso de estudio. Misma que permite validar o rechazar la solucién

candidata desde el punto de vista de un psicélogo clinico o investigador.

Liberar la
solucién

Validacion
Dinamica

Validacién
Estatica

[ Industria ]

[ Academia ]

Andlisis del
Problema

Formulacién del
Problema

Solucién
Candidata

Estudio del
Estado del
Arte

Validacién en
la Academia

Figura 1. Metodologia de Gorscheck aplicada a este trabajo de titulacion.



1.6 Estructura del Trabajo de Titulacion.

La estructura este trabajo de titulacion se alinea con las actividades del modelo de
transferencia tecnoldgica propuesto por Gorschek et al. (2006). A continuacion, se describen

brevemente los capitulos presentados a lo largo de este documento.

Capitulo 2: Se presenta el estado actual de la investigacion; ademas, los conceptos
tedricos claves asociados a este trabajo de titulacion, que sirven de ayuda al lector para un mejor
entendimiento.

Capitulo 3: Se describe a detalle la metodologia utilizada, describiendo cada actividad,

sus tareas, roles, entradas y salidas.

Capitulo 4: Se presentan los resultados obtenidos, los cuales satisfacen los objetivos
planteados en este trabajo de titulacion.

Capitulo 5: Se presenta la evaluacién del modelo obtenido mediante un caso de estudio,
en el cual se describen los modelos obtenidos durante la ejecucion de este trabajo y las métricas
definidas para la obtencién del modelo final.

Capitulo 6: Se describe la informacion mas valiosa y relevante obtenida durante el

desarrollo de este trabajo.

En la Figura 2, se muestra la estructura del trabajo de titulacién, en donde se puede
observar que cada uno de los entregables (capitulos) se encuentran alineados a los objetivos y

la metodologia propuesta para el desarrollo de este trabajo.

OBJETIVOS DEL TRABAJO DE TITULACION METODOLOGIA DE INVESTIGACION ENTREGABLES

Paso 1. Andlisis del problema s ra
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Figura 2. Estructura del trabajo de titulacién alineada a los objetivos y metodologia de
la investigacion.



2. Marco Tecnoldgico y Estado del Arte

En este capitulo se aborda el conjunto de conceptos que hacen de este trabajo, un
producto autocontenido y consistente, que permita al lector una idea cabal de todas las

definiciones y tecnologias que seran descritas y mencionadas a lo largo del estudio.

2.1 Marco Tecnologico

En esta seccidn se proporciona al lector, los conceptos fundamentales para un mejor
entendimiento de este trabajo de titulacion; entre los cuales tenemos la salud mental y funciones
cognitivas, haciendo énfasis en la memoria. Las aplicaciones mas comunes usadas para el para
refuerzo cognitivo, ya sea con o sin uso de la tecnologia, asi como también, las técnicas de
mineria de datos usadas para generar conocimiento sobre un conjunto de datos. Finalmente, se
habla del uso del andlisis de datos, y sus distintos métodos que pueden ser utilizados para

obtener conclusiones.
2.1.1 Salud Mental y Funciones Cognitivas

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS), define a la salud mental como: “un estado
de completo bienestar, fisico, mental y social; y no solamente, la ausencia de afecciones o
enfermedades”. Con base en esta definicion, la salud mental es un componente fundamental de
salud, que permite a las personas hacer frente al estrés del dia a dia, trabajar productivamente

y realizar sus actividades cotidianas (Etienne, 2018).

Una enfermedad mental es una alteracion de tipo emocional, cognitivo y/o del
comportamiento, en la que, se ven afectados procesos psicolégicos basicos, tales como:
emocion, motivacion, cognicién, conciencia, conducta, percepcién, aprendizaje y lenguaje
(Control, 2022). Para una persona que sufre de la alteracién de alguno de estos factores, se
dificulta la adaptacién al entorno cultural y social en el que vive; dicha persona, padece alguna
forma de malestar subjetivo; sin embargo, es importante saber que, este tipo de problemas de
salud mental pueden ser tratados, en busca de la recuperacién del paciente, para que éste pueda
tener una mejor calidad de vida (Control, 2022). En este sentido, existen varios factores que
pueden afectar a la salud mental, los cuales son: condiciones econdmicas, profesion, educacion,
calidad de vivienda, género, edad, etnia, entre otros. De estos factores, el género y el estado
econdmico, son los factores con una puntuacion mayor para afecciones de salud mental
(Raphael & Mikkonen, 2010).

Otros tipos de factores son los de clase bioldgica, de los cuales los antecedentes
familiares pueden aumentar la probabilidad de afecciones mentales; ya que, ciertos genes y
variantes exponen una persona a un riesgo mayor. Tener un gen vinculado con un trastorno
mental, como la depresion o esquizofrenia, no garantiza que, el paciente desarrolle dicha

afeccion. Las afecciones de salud mental, tales como el estrés, la depresion y la ansiedad,



pueden desarrollarse debido a problemas de salud fisica subyacentes que cambian la vida, como

el cancer, la diabetes y el dolor crénico. (Control, 2022)

El funcionamiento cognitivo de un individuo estéa regido por varios procesos o habilidades
mentales; éstas incluyen el aprendizaje, el razonamiento, la memoria, el lenguaje, la atencion,
entre otras (Fisher, 2019). Cada una de estas funciones forman parte de las habilidades
cognitivas, las cuales nos permiten recibir, procesar y elaborar informacion. Estas habilidades se
desarrollan a lo largo de los afios, comenzando desde etapas primarias del desarrollo, hasta
aproximadamente la segunda década de vida (Klein, 2015); posteriormente, éstas empiezan a
disminuir, siendo curiosamente ésta, la época en la que se empieza generalmente a trabajar
(Klein, 2015).

Para un mejor entendimiento sobre las funciones cognitivas y su funcionamiento, se

explica a continuacion las mas relevantes, haciendo énfasis en la memoria.

Memoria: La memoria hace referencia a los procesos que son usados para adquirir,
almacenar, retener y recuperar informacion. Segun Cherry et al. (2019), la memoria puede ser

clasificada en tres tipos:

- Memoriasensorial: En este tipo de memoria, la informacion se mantiene almacenada
durante un periodo muy breve de tiempo, generalmente durante no mas de medio
segundo.

- Memoria a corto plazo: En este tipo de memoria, se encuentra la informacién que
actualmente conocemos o en la que estamos pensando. Esta memoria se mantendra
durante aproximadamente 20 a 30 segundos.

- Memoria alargo plazo: Se refiere al almacenamiento continuo de informacion. Esta
informacion esta en gran medida fuera de nuestro conocimiento, pero se puede llamar

a la memoria de trabajo para usarla cuando sea necesario.

Razonamiento: Esta funcion hace referencia a los procesos cognitivos mediante los
cuales las personas sacan conclusiones sobre problemas significativos que comprenden u
observan. Existen tres tipos de razonamiento: deduccion, induccion y abduccién. Las
deducciones son inferencias verdaderas en aquellos casos en que las premisas son verdaderas.
Las inducciones son una forma de razonamiento que consiste en el establecimiento de una
premisa general a partir de la observacién de aspectos particulares. Y, las abducciones son tipos

especiales de inducciones que producen hipotesis explicativas (Khemlani, 2018).

Lenguaje: El lenguaje es una propiedad que se basa en un sistema de comunicacién
basado en palabras y la combinacién de éstas en oraciones. La comunicacién por medio del
lenguaje se puede denominar comunicacion linglistica; ademds, existen otras formas de
comunicacién como reir, sonreir, gritar, etc.; las cuales forman parte de una comunicaciéon no

linguistica (Santana, 2016).

2.1.2 Aplicaciones para el Refuerzo Cognitivo y Mineria de Datos



Existen varias aplicaciones para realizar refuerzo cognitivo, ya sea desde los métodos
tradicionales aplicados por los profesionales de la salud; asi como también, software o aplicativos
desarrollados para ser usados en un teléfono mévil o computador personal. A continuacién, son

detallados algunos de los métodos mas comunes dentro del refuerzo cognitivo.

Juegos Serios: Segun Lopes et al. (2018), un juego serio es una prueba mental con
reglas especificas; en éstos, se utiliza la diversion como una forma de capacitacion corporativa.
Las aplicaciones de juegos serios relacionados con la salud y el cuidado de la salud mental son
cada vez mas comunes (Fleming, 2014). En la actualidad, existe una gran cantidad de juegos
serios con distintos enfoques, siendo los mas comunes los juegos orientados al refuerzo o
entrenamiento de lenguaje, memoria y atencion; ademas, las ventajas que ofrecen las
aplicaciones informaticas como recurso terapéutico son: i) Soporte a la mejora del rendimiento
del usuario frente a la ejecucién de una tarea, ii) el tamafio de los estimulos y iii) la modalidad de
presentacion. Los juegos serios proporcionan una retroalimentacion en un paciente que resulta
mas motivadora y competitiva, ya que los mismos proporcionan al usuario participe, otra forma

de experiencia de juego, frente a los ejercicios tradicionales en papel y l14piz (Portellano, 2005).

Compensacion y sustitucion: Por sustitucion se entiende la construccién de un método
nuevo que reemplace la respuesta tras el dafio producido por una lesién cerebral, es decir, es
aplicada cuando se produce la pérdida completa de un sistema funcional. Este tipo de
rehabilitacion cognitiva, pone énfasis en realizar actividades con un objetivo funcional mediante
ayudas externas que eliminen o reduzcan la necesidad de requisitos cognitivos. Por ejemplo:
domotica, sistemas de audio para vida asistida, libros sonoros para no videntes, entre otros
(Portellano, 2005).

Terapia en Grupo: La terapia en grupo trabaja en la necesidad emocional de entender
los problemas y compartirlos con otros pacientes que estén en las mismas condiciones. La
utilizacion de grupos mejora la conducta social que fue alterada tras algun dafio, tiene un menor
coste econdmico, ademas, facilita la adquisiciéon de conciencia del problema del cual es
frecuentemente afectado el paciente (Portellano, 2005).

Haciendo énfasis en los juegos serios, los cuales generan una cantidad considerable de
datos asociados a los usuarios que son participes de estos, existen varios métodos de mineria
de datos que pueden ser utilizados para generar conocimiento. Segun Riquelme et al. (2006), la
mineria de datos consiste en la busqueda en grandes volimenes de datos (bases de datos) para
encontrar informacion de provecho que sirva para la toma de decisiones. En este sentido, las

técnicas mas comunes de mineria de datos son descritas a continuacion:

Clasificacion: Hace referencia a realizar clasificacion de datos dentro de las clases
categoricas predefinidas. Se permite responder a los siguientes tipos de preguntas: ¢ Este cliente

puede optar por un crédito?, ¢Qué tipo de enfermedad posee un paciente?, entre otras.



Clustering: Al hablar del término clister se hace referencia a agrupar registros,
observaciones u objetos similares, es decir, un clister es una coleccién de registros que son

similares entre si, y diferentes a los registros de otro clister.

Regresion: Es un campo de estudio, la cual hace énfasis en la relacion estadistica entre
dos variables continuas, conocidas como respuesta y variables de predicciéon. Existen casos que
pueden haber méas de una variable a predecir, convirtiéndose el problema en una regresion lineal

multiple.

Generacién de reglas: Esta técnica, permite generar reglas que hacen referencia al
descubrimiento de relaciones de asociacion y dependencias funcionales entre los diferentes

atributos analizados.

2.1.3 Andlisis de Datos

Segun Loh et al. (2015), los objetivos principales de analizar uno o varios juegos serios
son i) obtener informacion util y valiosa para mejorar el juego o el disefio de aprendizaje v ii)
mejorar las habilidades y el rendimiento de los aprendices de juego para convencer mejor a las
partes interesadas de la efectividad del juego. Los métodos de recopilacion de datos utilizados
para el analisis de juegos serios se pueden separar en dos categorias: in situ y ex situ. La
recopilacion in situ se produce en el propio juego (por ejemplo, registrar eventos de juego,
tiempos y variables demograficas del usuario), mientras que ex situ son datos recopilados fuera
del juego. Las discusiones de grupos focales y las encuestas posteriores a la prueba son
ejemplos de datos ex situ. Los métodos de recopilacién in situ son preferidos por los
investigadores frente a los ex situ, esto es debido a que se elimina una gran cantidad de datos

subjetivos, los cuales no cumplen con la investigacion de alto nivel (Quellmalz, 2012).

Existen diferentes tipos de datos que contienen un tipo diferente de informacién, que
puede ayudar a las partes interesadas dentro del campo de e-health, telemedicina, entre otros,
a generar conocimiento sobre los mismos. Segun Rashid et al. (2020), estos datos pueden ser

caracterizados en tres categorias, las cuales son:

Datos cualitativos: Los datos cualitativos se ocupan de niumeros y variables que puedan
ser medidas de forma objetiva, es decir, en el escenario que un paciente visite un consultorio
médico, la informacién proporcionada (edad, género, estatura) es almacenada en una base de

datos, para su posterior procesamiento, analisis y difusion.

Datos cuantitativos: Estos datos al contrario de los cualitativos, se ocupan de
caracteristicas que son se pueden medir facilmente pero que se pueden observar
subjetivamente. Por ejemplo: Encuestas relacionadas a cierta tematica, las cuales estan

orientadas a evaluar o generar estadisticas.

Datos multimedia: Este tipo de datos incluye las imagenes médicas como tomografias,

resonancias magnéticas, rayos X, entre otros.



Finalmente, existen varias técnicas en el campo del analisis de datos (Rashid, 2020), las

cuales permiten generar conocimiento, entre los métodos mas comunes se listan los siguientes:

Aprendizaje profundo: En el campo de la medicina, las imagenes médicas suelen ser
interpretadas por un especialista, lo cual esta limitado debido a su subjetividad, complejidad de
la imagen y variacion de opinion entre los distintos intérpretes. Por este motivo, aparece este tipo
de técnicas llamadas aprendizaje profundo (Deep Learning), que consisten en entrenar un
procesador para que realice tareas tales como: reconocimiento de voz, reconocimiento de
imagenes y predicciones, configurando parametros basicos acerca de los datos para su posterior

procesamiento.

Redes bayesianas: Las redes bayesianas son un modelo grafico probabilistico, que
representa las variables aleatorias del modelo y sus influencias entre ellas por medio de un grafo
aciclico dirigido. Este grafo, cada borde (arista) corresponde a una dependencia condicional y
cada nodo corresponde a una variable aleatoria Unica. Dentro del campo de salud, una aplicacion
para esta técnica es la representacion de las relaciones estadisticas entre las enfermedades y

sintomas.

Redes neuronales: Dentro del campo de la salud mental, la prediccion de enfermedades
es muy importante para proteger a los pacientes de enfermedades graves. El aprendizaje
automatico y la inteligencia artificial se han ido desarrollando de tal manera que permite abordar
este tipo de problemas, por lo que, una red neuronal permite realizar tareas de prediccion sobre

cierto dataset o informacion obtenida.

2.2 Estado del Arte

En el campo de la Telemedicina, la mineria de datos proporciona la generaciéon de
conocimiento necesaria para la toma de decisiones por parte del experto del dominio. Wong et
al. (2006) presenta una arquitectura para el intercambio de informacion entre departamentos de
un hospital, por medio de un servidor local; el cual, se convierte en un repositorio central de
datos para compartir los registros de los pacientes. El objetivo de ese estudio fue centralizar la
informacion en un servidor local, para en un futuro realizar mineria de datos sobre la informacion
obtenida de cada uno de los pacientes. Por otra parte, Gheorgue et al. (2014) presenta la
importancia de integrar las técnicas de mineria de datos dentro de los sistemas de telemedicina,
para mejorar los servicios de atenciéon médica brindados a los pacientes, para lograr esto se
implement6 un almacén de datos, que recopila los datos mas relevantes de fuentes internas y
externas, para su posterior tratamiento y generacion de conocimiento. Asi, dicho estudio aplica
técnicas clasificacion, reglas de asociacién y agrupamiento. Finalmente, Khanapi et al. (2015)
presenta la implementacion de un almacén de datos orientado a las aplicaciones de
telemedicina, dicho almacén de datos fue evaluado utilizando la técnica de casos de prueba,
los resultados obtenidos mostraron que dicho insumo, proporciona los elementos mas
importantes de informacién al sistema de telemedicina, y es (til al momento de usarlo durante

las consultas a pacientes.



Por otra parte, existen varios estudios relacionados con el campo de los juegos serios,
Orellana et al. (2022) presenta la aplicacion de mineria de datos en un juego serio orientado al
refuerzo de la atencién, en esta investigacion se aplica la técnica de clustering (K-means), en
este estudio, lo que se busco es describir patrones entre jugadores, los atributos analizados
fueron el nivel de juego y el tiempo de respuesta. Los resultados de esta investigacion mostraron
un patron oculto basado en el género entre los jugadores y su comportamiento en los diferentes
niveles. Por otra parte, Halim et al. (2019) propone el uso de técnicas de mineria de datos para
correlacionar informacion con los cinco principales rasgos de personalidad (franqueza,
escrupulosidad, extraversion, simpatia y neuroticismo), utilizando tres conjuntos de datos de
juegos online (starcraft, world of warcraft y age of empires), para ello se aplico las siguientes
técnicas de clustering: k-means, k-medias, fuzzy c-mean y agrupamiento jerarquico. En cambio,
Braun et al. (2017) presenta un algoritmo de mineria de datos para agrupar y visualizar datos
del juego Overwatch, el cual utiliza la propagacién de afinidad para realizar la agrupacion y
graficos bidimensionales para visualizar los datos. En este sentido, los datos del juego son
usados para generar conocimiento sobre los jugadores actuales. Mismo que permite el andlisis
de grupos individuales, y proporciona estadisticas que tienen una alta correlacién con las
estrategias de los jugadores ganadores, estas estadisticas permiten a los nuevos jugadores
conocer cémo se juega un personaje y, por lo tanto, pueden ayudar a conocer sus prioridades
sobre cada héroe personaje. En otras palabras, el algoritmo ayuda a analizar los datos de juego
en linea, obtener informacién sobre la agrupacién o grupos de jugadores y ofrecer sugerencias
a los nuevos jugadores del juego. Por otro lado, Slimani et al. (2018) presenta un juego serio
llamado Elisa, orientado a la formacién médica aplicado a un grupo de estudiantes de biologia.
Este juego consta de tres pasos: i) Preparacion de las muestras, ii) Ejecucion del juego v iii)
Evaluacion de los resultados. Los resultados de este juego se utilizaron como insumo para la
aplicacién de técnicas de clustering, permitiendo identificar cinco cllisteres asociados a la
efectividad del aprendizaje. Finalmente, Robles-Bykbaev et al. (2019), presenta una plataforma
interactiva dirigida a la cultura Cafari del Ecuador, dicha aplicaciéon tiene como obijetivo,
proporcionar un entorno en donde los nifios puedan jugar juegos serios educativos accediendo
al contenido multimedia de esta cultura; ademas, ésta plataforma posee un médulo de mineria
de datos para analizar automaticamente la actividad de los usuarios para sugerir areas

educativas que deben reforzarse.

En la Tabla 1, se muestran los estudios obtenidos, si bien existen varias aplicaciones
de mineria de datos, ya sea dentro del area cognitiva, educacion, videojuegos, entre otros. No
existen estudios que analicen los datos de juegos serios orientados al refuerzo de la memoria.
Es por esto que, este trabajo de investigacion busca aplicar técnicas de mineria de datos, para
determinar los factores personales que impactan en el desempefio de un jugador frente a un

juego serio orientado al refuerzo de la memoria.

Tabla 1. Tabla de estudios relacionados.

Estudio Principales caracteristicas Area de aplicacion
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Gheorgue et al. (2014)

Khanapi et al. (2015)

Orellana et al. (2022)

Halim et al. (2019)

Braun et al. (2017)

Slimani et al. (2018)

Robles-Bykbaev et al. (2019)

Centralizar los datos de pacientes en un
almacén de datos, para su posterior aplicacion

de mineria de datos.

Implementacion de un almacén de datos

orientado a las aplicaciones de telemedicina.

Aplicacion de mineria de datos en un juego

serio orientado al refuerzo de la atencion.

Uso de técnicas de mineria de datos para
correlacionar informacién con los cinco

principales rasgos de personalidad.

Algoritmo de mineria de datos para agrupar y

visualizar datos del juego Overwatch

Presenta un juego serio llamado Elisa,
orientado a la formacién médica aplicado a un

grupo de estudiantes de biologia.

Plataforma interactiva dirigida a la cultura

Caiiari del Ecuador

Telemedicina

Telemedicina

Juegos serios

Videojuegos

Videojuegos

Juegos serios

Educacién
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3. Metodologia Aplicada

La metodologia guia utilizada en este trabajo de titulacién es Crisp-DM (Wirth & Hipp,
2000), dicha metodologia fue adaptada de tal manera que permita cumplir con los objetivos
planteados en este trabajo de titulacion. Para ello, se utiliz6 el lenguaje de modelado SPEM 2.0
y sus especificaciones, con el fin de representar de manera grafica la metodologia como un

método de mineria de datos como se muestra en la Figura 3.

ﬁﬁﬁﬁﬁ

3 Ingeniero de Experto en el Administrador | Ingeniero de Experto en
Datos Dominio de BD } Datos Mineria de Datos
—_—
Pre-| Procesav los Datus Transfovmar los Datos
emrada Sa"ia en[yada sahda

uéiuu

Herramienta para
procesos de

Fuente de Herramienta |
datos para limpieza de !}
datos

i1 Conjunto de  Obtencién de las :
datos (*) variables de interés

Datos limpios i
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| Eleccion del mejor | | Evaluacién de los | jModelos cblenldos i Técnica de Conjunto de |

modelo | modelos mlnena de dams datos (*)
salida entrada salida entrada
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Refinamiento
Evaluar los Modelos Conseguir los Modelos
Expertoenel  Experto en 3 Ingeniero de  Experto en Mlnena
Dominio  Mineria de Datos Datos de Datos

Figura 3. Diagrama SPEM de la metodologia Crisp-DM adaptada a este trabajo de
titulacién.

3.1 Actores
En la Figura 4, se muestran los actores involucrados a lo largo del desarrollo y ejecucién

de la metodologia. Posteriormente se detalla de manera general cada uno de ellos, con la

finalidad de dar a conocer sus caracteristicas y tareas.
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Evaluar los
modelos

Experto en
mineria de datos

Figura 4. Diagrama de casos de uso, respecto a los actores que participan en la
metodologia.

Experto en mineria de datos

Un experto en mineria de datos es cominmente conocido como un minero o explorador
de datos, por medio del descubrimiento de patrones en medio de enormes cantidades de datos.
Su intencion es la de aportar informacién valiosa a las organizaciones, para la toma de decisiones
futuras. (Garcia, 2019)

Experto en el dominio

Un experto en el dominio es una persona que posee amplios conocimientos en un tema
determinado, en este caso, debe poseer estudios en psicologia y juegos serios. Segin Campbell

et al. (2013), un experto en el dominio posee las siguientes caracteristicas:

- Es una persona que posee los conocimientos o habilidades dentro de un &rea en
particular.

- Esuntérmino que es usado con frecuencia en el desarrollo de software, el cual, hace
referencia al término del dominio dentro de un area en especifico, mas no al dominio

de software.

Ingeniero de datos

Un ingeniero de datos es el encargado de la gestion y almacenamiento de los datos con
el objetivo de detectar tendencias. De esta persona depende como se procesan los datos, es
decir, su objetivo es transformar la materia prima de tal manera, que sea la adecuada para que
sea convertida en productos. (UNIR, 2020)

Administrador de base de datos

El administrador de base de datos (DBA), es el responsable de coordinar y asegurar que
las tareas asociadas al mantenimiento de un entorno de base datos sean las adecuadas. Un

DBA debe asegurar que las bases de datos de una entidad y sus programas relacionados
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funcionen de manera correcta en los distintos entornos ya sea produccién, pruebas, produccion,

entre otros. (ComputerWeekly, 2021)

3.2 Pre-Procesar los Datos

La primera fase de este método, permite realizar la limpieza de la fuente de datos, es por
esto que, es de vital importancia elegir una herramienta adecuada que permita alcanzar este
objetivo, para que de esta manera se obtenga una fuente de datos lo mas limpia posible para su
posterior tratamiento, para su mejor compresion de esta fase se la puede observar en la Figura
5.

i Ingeniero de Experto en el Administrador 3
; Datos Dominio de BD

oL@

Pre-Procesar

Igs Datos
b \
entrada salida
/ \

=l

Fuentede | Herramien

para I|mp|eza§ ;
de datos | !

| Datos limpios

Figura 5. Fase de pre-procesamiento de los datos.

La fase de pre-procesar los datos se compone de una tarea: generacion de la nueva
fuente de datos limpia; de la cual, se puede visualizar los distintos roles, productos y guias que

se obtienen al finalizar esta tarea.

El pre-procesamiento de los datos esta soportado por tres roles, los cuales son: 1)
Ingeniero de datos, 2) Experto en el dominio, y 3) Administrador de base de datos; quienes tienen
como entrada la fuente de datos y como salida de esta actividad los datos limpios para su

posterior tratamiento en la siguiente fase.

3.3 Transformar los Datos

La segunda fase de este método, permite tratar los datos a conveniencia segin sea
necesario, es decir, realizar procesos de etiquetado, transformacion, entre otros. Tareas

necesarias, las cuales permitan aplicar técnicas de mineria de datos en la siguiente fase de este

modelo, para su mejor compresion de esta fase se la puede observar en la Figura 6.
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Figura 6. Fase de transformacion de los datos.

La fase de transformar los datos se compone de una tarea: obtener las variables mas
relevantes, para su posterior generacion de un modelo de mineria de datos; de esta fase se

pueden visualizar los roles, productos y guias necesarios.

La transformacion de datos esta soportada por dos roles, los cuales son: 1) Ingeniero de
datos, y 2) Experto en mineria de datos; quienes tienen como entrada los datos limpios y la
herramienta para procesos de transformacion de datos, y como salida de esta actividad el

conjunto de datos y las variables de interés.

3.4 Consegquir los Modelos

En esta fase, se obtienen varios modelos de mineria de datos en funcién del nuevo
conjunto de datos obtenido en la fase anterior, estos modelos son utilizados en la fase final para

determinar el modelo que cumplan con los objetivos planteados en fases iniciales, para su mejor

compresion de esta fase se la puede observar en la Figura 7.
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Figura 7. Fase de obtencién del modelo.

La fase de conseguir los modelos se compone de una tarea: generar varios modelos de
mineria de datos; del cual, se puede visualizar los distintos roles, productos y guias que se

obtienen al finalizar esta tarea.

Esta fase esta soportada por dos roles: 1) Ingeniero de datos, y 2) Experto en mineria de
datos; quienes tienen como entrada el dataset y como salida de esta actividad se generan varios

modelos de mineria de datos para su posterior evaluacion.

3.5 Evaluar los Modelos

En la fase final de este método, se realiza la evaluacion de cada uno de los modelos
obtenidos, de los cuales se definen métricas para determinar el mejor modelo. Mismo que debe
generar conocimiento, y permitir explicar el comportamiento de los datos tratados en fases

anteriores, para su mejor compresion de esta fase se la puede observar en la Figura 8.

s,

Experto en el Experto en
Dominio  Mineria de Datos

Evaluar los
/ Modelos
entrada salida

-

Evaluacion de los Eleccion del mejor
modelos modelo

Figura 8. Fase de evaluacion.
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Esta fase se compone de una tarea: elegir el modelo idébneo de mineria de datos; del

cual, se puede visualizar los distintos roles y productos que se obtienen al finalizar esta tarea.

Finalmente, esta fase esta soportada por dos roles: 1) Experto en el dominio, y 2) Experto
en mineria de datos; quienes tienen como entrada el conjunto de modelos de mineria de datos y
como salida de esta actividad se obtiene el modelo adecuado que permita cumplir con los
objetivos planteados en la fase inicial de este método.
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4. Instanciacion de la Metodologia

En este capitulo, se detalla la adaptacion de un juego serio para recoger informacion;
ademas, se realiza la instanciacion de la metodologia, explicando de manera detallada la
ejecuciéon de cada uno de los pasos, guias, tareas y entregables obtenidos. Finalmente, se
obtiene un modelo de mineria de datos, para su posterior evaluacion y validacion mediante un

caso de estudio.

4.1 Adaptacion del juego serio

Antes de instanciar la metodologia propuesta, como parte de los objetivos de este trabajo
de titulacion se realizé la adaptacion de un juego serio orientado al refuerzo de la memoria, el

proceso realizado para lograr esto es descrito a continuacion.
Juego serio adaptado

Las variables incluidas dentro del juego serio fueron las siguientes: 1) Nivel de ingresos
social, 2) Carrera Universitaria, 3) Nivel de instruccién primaria, 4) Tipo de colegio, 5) Si tuvo o
no Covid-19, 6) Antecedentes neurodegenerativos, 7) Tiempo de uso estimado de una

computadora al dia, 8) Cantidad de horas que realiza deporte, 9) Peso y 10) Altura.

Estas variables fueron agregadas segun Organizacion Mundial de la Salud (OMS) y se
encuentran descritas en la seccién 2.1.1 Salud Mental y Funciones Cognitivas, el juego serio

desplegado se muestra en la Figura 9, Figura 10 y Figura 11.

< Formulario de ingreso, los campos con (*) son obligatorios.

La informacién proporcionada serd anonimizada, para fines académicos y de investigacion.

Nombres y Apellidos (¥)

Cédula (*)

Fecha de Nacimiento (*)

Ciudad (*)

¢ B O B B

Teléfono (*)

Peso aproximado en KILOGRAMOS (*) (Ejemplo: 50.4)

Altura aproximada en METROS (*) (Ejemplo: 1.50)

Cantidad en horas que realiza deporte al dia (*) (Ejemplo 5)

Figura 9. Inclusion de las variables dentro del juego serio desplegado.
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&g Cantidad en horas que utiliza una computadora o celular al dia (*) (Ejemplo 1)

Seleccione su tipo de colegio: (*) Ninguno <
Seleccione su carrera: (¥) Ninguno 4
Seleccione su nivel de instruccion actual (*): Primaria N2
Se ha contagiado de Covid? (*): No <
Posee antecedentes neurodegenerativos? (*): No
Nivel de ingresos economicos (*): 0-1000 N2
Seleccione su género (*): Maseulino

iPneaa alniina dieranaridad?:

Empezar

Figura 10. Variables agregadas dentro del formulario de registro.

Instrucciones

00:01:48
0/2000

Puntos

Bienvenido al juego de pares, encuentra |los pares de cartas y completa los 4 niveles.
iDiviértete!

Entendido, quiero jugar

Figura 11. Juego serio desplegado.
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El link de acceso del juego serio es: https://jserionew-8e818.web.app/#/, el cual se

encuentra funcional; ademas, puede ser accedido por cualquier usuario para su uso y refuerzo

de la memoria, ya sea desde una computadora como también un celular.

4.2 Fase de pre-procesar los datos

Esta fase comprende una tarea la cual es la de pre-procesamiento de los datos; ademas,

se describen en este apartado cada una de las tareas, productos de trabajos y guias que fueron

utilizadas para obtener los entregables de esta fase, dichos elementos pueden ser visualizados

en la Figura 12.

Datos

Ingeniero de Experto en el Administrador 1
Dominio de BD

Pre-Procesar

/ lgs Datos \
entrada 1 salida

H |
H H
H 1
H H

| : |

f\ : ' d'\

P i |

i Herramienta |
Fuente de | 1 im D
datos E para limpieza | Datos limpios

i de datos

Figura 12. Fase de pre-procesamiento de los datos del juego serio.

4.2.1 Pre-procesar los datos

En esta tarea, se hace uso de la fuente de datos obtenida del juego serio, para ello se

debe definir una herramienta para realizar la limpieza de datos, con el fin de tener informacién

sin ruido para el posterior uso, dicha herramienta y fuente de datos son descritas a continuacion.

Fuente de datos

Las variables recopiladas al hacer uso del juego serio, son descritas en la Tabla 2.

Tabla 2. Variables recopiladas al hacer uso del juego serio.

Nombre Variable Tipo Descripcion
FechaJuego Date Se almacena la fecha que le usuario realizo el intento.
TiempoFinal String Contiene el tiempo empleado en jugar todos los niveles.

TiemposNivel4_tiempolnicio  String

Contiene el tiempo al iniciar el nivel 4 del juego.
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TiemposNivel4_tiempoFinal
TiemposNivel3_tiempolnicio
TiemposNivel3_tiempoFinal
TiemposNivel2_tiempolnicio
TiemposNivel2_tiempoFinal
TiemposNivell_tiempolnicio
TiemposNivell_tiempoFinal
Cédula

Peso

Puntos

Edad

ComputadorHoras

Carrera
EnfermedadCovid
AntecedentesNeuro
TipoColegio
FechaNacimiento
Discapacidad
DeporteHoras
Teléfono
Nivellnstruccion
IngresosEconomicos
Nombre

Altura
TieneDiscapacidad
TiempoNivell
TiempoNivel2
TiempoNivel3

TiempoNivel4

String
String
String
String
String
String
String
String
String
String
Int

Int

String
Boleano
Boleano
String
Date
Boleano
String
String
String
String
String
String
Boleano
String
String
String

String

Contiene el tiempo al finalizar el nivel 4 del juego.
Contiene el tiempo al iniciar el nivel 3 del juego.
Contiene el tiempo al finalizar el nivel 3 del juego.
Contiene el tiempo al iniciar el nivel 2 del juego.
Contiene el tiempo al finalizar el nivel 2 del juego.
Contiene el tiempo al iniciar el nivel 1 del juego.
Contiene el tiempo al finalizar el nivel 1 del juego.
Contiene la cédula del usuario.

Contiene el Peso del jugador.

Hace referencia al puntaje obtenido del usuario.
La edad del jugador.

La cantidad de horas que el jugador emplea en una
computadora o celular.

En el caso que posea una carrera universitaria.

Si el usuario se enfermd o no de Covid.

Si el usuario posee antecedentes neurodegenerativos.
El tipo de colegio del cual proviene el usuario.

La fecha de nacimiento.

Si posee alguna discapacidad.

La cantidad de horas que emplea haciendo deporte.
Un ndmero de contacto.

Nivel de instruccion mas alta del jugador.

Los ingresos econdmicos del usuario en doélares.
Nombre del jugador.

Altura del jugador.

Si el usuario posee o no discapacidad.

El tiempo empleado en el nivel 1.

El tiempo empleado en el nivel 2.

El tiempo empleado en el nivel 3.

El tiempo empleado en el nivel 4.

Adicionalmente, el dataset esta4 formado por 33 variables, de las cuales las columnas

cédula y nombres han sido eliminadas debido a que se busca anonimizar la informacién. Sin
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embargo, existen variables que deben pasar por un proceso de limpieza, debido a que se
necesita cierta informacién asociada a dicha columna, es por esto que, en la Tabla 3 se muestran

las variables consideradas para realizar este proceso.

Tabla 3. Variables a aplicar la limpieza de datos.

Variable Limpieza

Peso Debe contener solo nUmeros y se muestra en pocas ocasiones datos del
tipo “33.5 kg".

ComputadorHoras Debe contener solo nimeros y se muestra en pocas ocasiones datos del
tipo “5 horas”.

deporteHoras Debe contener solo nUmeros y se muestra en pocas ocasiones datos del
tipo “1 h”.

Carrera Posee caracteres basura, esto es debido a las tildes.

Altura Debe contener solo nimeros y se muestra en pocas ocasiones datos del

tipo “1.69 metros”.

Ciudad Posee caracteres basura, esto es debido a las tildes.

En la Figura 13 se muestra los datos recopilados que poseen caracteres basura, o que
pueden causar conflicto al momento de realizar el proceso de obtencién del modelo de mineria
de datos.

computadorHoras carrera
7 Ciencias de la Computaciﬂan
4 Otros
4 Estudios Internacionales
10 Ciencias de la Computacif’n
10 Ciencias de la Computacifn
10 Ciencias de la Computacifn
10 Ciencias de la Computacif®n
10 Ciencias de la Computacif®n

6h Medicina
6h Medicina
6h Medicina

Figura 13. Datos que deben ser llevados a un proceso de limpieza.
Herramienta para la limpieza de datos

La herramienta utilizada para realizar el proceso descrito anteriormente es RapidMiner
(Lee & Mierswam, 2022), la cual permite realizar ya sea procesos de mineria de datos, como
también limpieza de datos, en la Figura 21 se muestran los conectores usados dentro de dicha

herramienta.
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Read CSV Solo nimeros Replace Tilde o Replace Tilde a

G fil } out ) ( exa ; exa ) l: exa ; exa ) ( exa f exa )
J ori ) J o ) J o )

Select Attributes Replace fi Replace Tilde i Replace Punto
C exa exa ) ( exa exa ) ( exa exa ) C exa exa )
- J ori ) J or ) J ori ) J ori )

Figura 14. Herramienta RapidMiner usada para la limpieza de datos.

Una vez finalizado la limpieza de datos, se realiz6 un analisis estadistico de las variables,
con el fin de determinar si existen columnas con datos faltantes, para su posterior tratamiento,

este proceso puede ser visualizado en la Figura 15.

Mame | Type Missing Statistics
# peso s e o 075(1) B
#  computadorHoras Polynominal 0 230 1) e:(195)
#  deporteHoras Polynominal 0 5(1) n:(.aaa)
7 altura Folynominal 0 164 1) .1 s (123)
# carrera Polynaminal 0 r-\j:r:Kelmg (1) (.]:I:ms (237)
# ciudad Polynominal o ;E;;EIE-E\ Oro (1) C;.J‘E‘ﬂta (593)
4 fechaduego Polynominal 0 2022-06- [ 100:00 (1) 209205 [.10:00 (11)
# tiempoFinal Polyneminal 0 ;5,;45 2(1) ﬂ;ﬁﬂ?] (19)
7 tiemposNiveld_tiemp 1 i 0 0321 41 .ﬁé':zs,a (16)
7 il i |_tiempoFi F 0 ;5:545 2(1) 05107,7 (19)
7t ivel1_ti i i 0 00190 o) 65:01.9 @3)
7 i i 1_tiempoFi 0 hEﬁS (1) ﬂé‘lﬂd,ﬂ (85)
7 ti i i i i o 7Ué17-2544.1 (1) UU1 1.9 (19)

Figura 15. Estadistica de las variables a utilizar.

Como se puede observar en la figura anterior, no existen columnas con datos faltantes
o nulos, esto es debido a que, al momento de realizar la programacién y adaptacion del juego,
se realizaron las validaciones respectivas en el ingreso de los datos, con el fin de optimizar el

tiempo y omitir este proceso.
Datos limpios

La nueva fuente de datos obtenida al utilizar el proceso de limpieza de datos, puede ser
visualizada en la Figura 16, la cual sirve de entrada para los siguientes fases del método

propuesto.
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A

B

computadorHoras deporteHoras carrera

0 Ninguno

0 Ninguno

0 Otros

0 Otros

1 Otros

0 Otros

0 Ninguno

2 Otros

1 Ninguno

0 Otros

0 Otros

2 Ninguno

1 Derecho

1 Ninguno

0 Contabilidad
1 Derecho

1 Psicologia Educativa

2 Estudios Internacionales
1 Ciencias de la Computacion
0 Ciencias de la Computacion
0 Otros
1 Estudios Internacionales
1 Administracion
0.5 Estudios Internacionales
0 Contabilidad
1 Marketing
1 Otros
1 Estudios Internacionales
1 Ninguno
5 Ciencias de la Computacion
1 Ninguno
1 Medicina

D E F G H
puntos tiempoFinal antecedentesNeuro tipoColegio nivellnstruccion
1700 01:50.8 No Ninguno Primaria
1575 03:46.8 No Ninguno Primaria
1700 01:32.2 No Urbano Tercer Nivel
1675 01:11.3 No Urbano Tercer Nivel
1800 01:02.9 No Urbano Tercer Nivel
1575 01:57.6 No Ninguno Primaria
1650 01:57.2 No Urbano Secundaria
1625 01:17.2 No Ninguno  Tercer Nivel
1450 02:54.2 No Ninguno Cuarto Nivel
1725 01:17.3 No Urbano Cuarto Nivel
1725 01:15.9 No Ninguno Tercer Nivel
1150 05:45.2 No Ninguno Primaria
1700 01:15.8 No Ninguno Tercer Nivel
1725 01:15.1 No Ninguno Tercer Nivel
1625 01:36.9 No Urbano Tercer Nivel
1775 01:18.8 No Urbano Tercer Nivel
1850 01:05.0 No Rural Tercer Nivel
1675 01:13.6 No Ninguno Secundaria
1900 00:42.4 No Urbano Cuarto Nivel
1725 01:15.1 No Urbano Cuarto Nivel
1725 01:33.7 Si Urbano Secundaria
1825 01:55.5 No Urbano Cuarto Nivel
1850 00:49.8 No Ninguno Secundaria
1850 00:43.8 No Urbano Cuarto Nivel
1775 01:42.9 No Urbano Tercer Nivel
1750 01:09.1 No Urbano Tercer Nivel
1525 02:08.1 No Urbano Secundaria
1800 00:56.1 No Urbano Tercer Nivel
1800 01:26.9 Si Urbano Tercer Nivel
1800 01:46.4 No Urbano Tercer Nivel
1825 01:02.2 No Urbano Tercer Nivel
1725 01:42.2 No Ninguno Primaria
1575 01:28.4 No Urbano Secundaria
1325 01:47.4 No Ninguno Cuarto Nivel
1675 01:15.6 No Urbano Tercer Nivel

| J K L M
enfermadoCovid genero ingresoseconomicos edad IMC
No Masculino 0-1000 56 27.94
No Masculino 0-1000 56 27.94
No Masculino 0-1000 46 26.71
No Femenino 0-1000 42 28.58
No Masculino 0-1000 58 2642
Si Femenino 0-1000 58 30.43
No Femenino 0-1000 53 19.83
No Femenino 1000-2000 50 3111
Si Masculino 1000-2000 55 26.56
Si Femenino 2000-3000 35 26.22
Si Masculino 3000-4000 54 2345
No Femenino 0-1000 69 26.67
Si Masculino 0-1000 43 25.95
Si Femenino 2000-3000 40 20.28
Si Femenino 0-1000 41 25.81
Si Masculino 0-1000 38 25.21
No Masculino 0-1000 37 27.18
No Femenino 0-1000 45 23.05
No Femenino 1000-2000 42 26.67
Si Femenino 1000-2000 37 30.76
Si Masculino 0-1000 24 23.94
No Femenino 1000-2000 39 24.22
Si Masculino 0-1000 25 27.34
No Femenino 1000-2000 38 21.88
No Femenino 0-1000 23 19.33
Si Masculino 1000-2000 39 27.78
Si Femenino 0-1000 23 21.93
Si Femenino 0-1000 36 26.71
Si Femenino 0-1000 33 25.24
No Femenino 0-1000 32 24.44
Si Masculino 1000-2000 26 21.22
No Masculino 0-1000 34 29.41
No Masculino 0-1000 23 24.97
Si Femenino 3000-4000 35 20.31
No Femenino 0-1000 22 17.99

Figura 16. Nueva fuente de datos.

4.3 Fase de transformar los datos

Esta fase comprende una tarea la cual es la de transformacion de los datos; ademas, se

describen en este apartado cada una de las tareas, productos de trabajos y guias que fueron

utilizadas para obtener los entregables de esta fase, dichos elementos pueden ser visualizados

en la Figura 17.

O

Ingeniero de
Datos

2D

Experto en Mineria
de Datos

f

entrada

Transformar los Datos

salida

|
= Oy

Datos limpios

Herramienta para
procesos de
transformacion de datos

|

Conjunto de
datos (*)

Oy

)
>

Obtencion de las
variables de interés

Figura 17. Fase de transformacion de los datos.

4.3.1 Transformar los datos
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A partir de la nueva fuente de datos, se debe determinar las variables mas relevantes;
dichas variables nos permitiran obtener un modelo de mineria de datos, que permita generar
conocimiento o patrones de comportamiento sobre los datos, para ello se utilizaron las siguientes

herramientas descritas a continuacion.
Herramienta para procesos de transformacion

La herramienta seleccionada para realizar el proceso de transformaciéon de datos fue
RapidMiner, este software a més de realizar tareas de mineria de datos, también permite realizar
procesos de etiquetado y transformacion de datos; en este sentido, las variables consideradas
para el proceso de transformacién son mostrada en la Tabla 4.

Para realizar el etiquetado de la variable edad, se tom6 en cuenta el estudio propuesto
por Leuw et al. (1973), en donde propone clasificar a la edad en 6 grupos: lactancia desde el
nacimiento hasta los 2 afios de edad; infancia desde los 3 afios hasta los 12; adolescencia
desde los 13 afios hasta los 20 afios; adultez inicial desde los 21 hasta los 40 afios; adultez

madura desde los 41 afios hasta los 60 afios y, finalmente vejez desde los 61 afios en adelante.

En cuanto al indice de masa corporal (IMC), segun Navarrete et al. (2016) realiza la
siguiente clasificacion: peso bajo cuando el indice es menor a 18.5; peso normal cuando el
indice estd comprendido entre 18.5 a 24.9; sobrepeso si el indice esta comprendido entre 25 a
29.9 y obesidad si el indice estd comprendido entre 30 a 34.9, cabe resaltar que existen muchas
mas divisiones para esta variable, pero, en este caso, todos usuarios que utilizaron el juego
estaban comprendidos entre estos grupos, por lo tanto, para evitar tener varias divisiones se hizo

uso de estos grupos.

Finalmente, el etiquetado de la variable puntaje fue realizado en base al estudio de
Scapin et al. (2010), en donde se propone la siguiente clasificacion: excelente cuando el puntaje
obtenido es desde 10 a 9; muy bueno cuando el puntaje obtenido es desde 8.9 a 8; bueno
cuando el puntaje obtenido es desde 7.9 a 7; regular cuando el puntaje obtenido es desde 6.9 a
6y, bajo cuando el puntaje obtenido es menor a 5.9. Cabe resaltar que el puntaje maximo es de
2000 y el minimo 0, en este caso se adaptaron estas etiquetas, con el fin de satisfacer la escala
de los puntajes, de forma resumida en la Tabla 4 se muestra los umbrales descritos

anteriormente.

Tabla 4. Variables a realizar el etiqguetado/transformacion de datos.

Variable Criterio de transformacion/division

Transformar en indice de masa corporal (IMC).

Altura y Peso IMC = _Fesotka)

(Altura(m))?
Menos de 18.5 > Inferior.
IMC 18.5 — 24.9 > Normal.

25.0 — 29.9 > Superior.
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Edad

Puntaje

Mayor a 30 > Obesidad.

Entre 12 a 19 afios > Adolescencia.

Entre 20 a 40 afios > Adultez inicial.

Entre 41 a 60 afios > Adultez madura.

Mayor a 61 afios > Vejez

2000 — 1900 > Excelente.

1899 — 1800 > Muy Bueno.

1799 — 1700 > Bueno.

1699 - 1600 > Regular.

Menor a 1599 > Bajo.

Previo a realizar la transformacién de los datos, en la Figura 18 se muestra el dataset

con los datos sin realizar el proceso descrito en la Tabla 4.

A B C D E F G
computador| deporteHorz carrera puntajeEtigL puntos
4 2 Medicina Excelente 1975 No Urbano
6 0 Medicina Excelente 1950 No Urbano
415 Estudios Interna Excelente 1925 Si Ninguno
6 2 Otros Excelente 1925 No Urbano
6 2 Medicina Excelente 1925 No Urbano
18 0 Medicina Excelente 1925 No Urbano
2 0 Ninguno Excelente 1925 No Urbano
6 2 Medicina Excelente 1925 No Urbano
a 0 Psicologia Educs Excelente 1900 No Urbano
17 0 Medicina Excelente 1500 No Urbano
6 1 Medicina Excelente 1900 No Urbano
6 1 Medicina Excelente 1900 No Urbano
8 2 Estudios Interna Excelente 1500 No Urbano
5 2 Ninguno Excelente 1900 No Urbano
6 1 Estudios Interna Excelente 1900 No Urbano
8 1 Estudios Interna Excelente 1500 No Urbano
g 1 Estu Interna Excelente 1900 No Urbano
13 0 Administracion Muy bueno 1875 No Urbano
3 3 Otros Muy bueno 1875 No Urbano
3 1 Estudios Interna Muy bueno 1875 No Urbano
5 3 Estudios Interna Muy bueno 1875 No Urbano
8 2 Derecho Muy bueno 1875 No Urbano
3 1 Psicologia Educz Muy bueno 1850 No Rural
6 0 Ciencias de la C¢Muy bueno 1850 No Ninguno
12 0 Otros Muy bueno 1850 No Urbano
4 3 Ciencias de la Cc Muy bueno 1850 No Urbano
4 2 Medicina Muy bueno 1850 No Urbano
6 2 Otros Muy bueno 1850 No Urbano
4 2 Estudios Interna Muy bueno 1850 No Urbano
4 2 Estudios Interna Muy bueno 1850 No Urbano
8 0 Otros Muy bueno 1850 No Rural
5 0 Otros Muy bueno 1850 No Urbano
9 0 Medicina Muy bueno 1850 No Urbano
20 1 Estudios Interna Muy bueno 1850 No Urbano
10 1 Ciencias de la CcMuy bueno 1825 No Urbano

H

antecede tipoColegio nivellnstruccion

Tercer Nivel
Tercer Nivel
Secundaria
Tercer Nivel Tecnoldgico
Tercer Nivel
Tercer Nivel
Secundaria
Secundaria
Cuarto Nivel
Tercer Nivel
Tercer Nivel
Tercer Nivel
Tercer Nivel
Secundaria
Secundaria
Tercer Nivel
Cuarto Nivel
Tercer Nivel Tecnoldgico
Secundaria
Tercer Nivel
Tercer Nivel
Cuarto Nivel
Tercer Nivel
Secundaria
Cuarto Nivel
Tercer Nivel Tecnoldgico
Secundaria
Secundaria
Tercer Nivel
Tercer Nivel
Secundaria
Secundaria
Tercer Nivel
Tercer Nivel
Cuarto Nivel

edadEtiqueta

Adultez inicial
Adolescencia
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adolescencia

J

Superior
Normal
Normal
Normal
Normal
Normal

adultez madura Obesidad

Adolescencia

Normal

adultez madura Superior

Adolescencia
Adultez inicial
Adolescencia
Adultez inicial
Adolescencia
Adultez inicial
Adultez ini
Adultez inicial
Adultez inicial

Adolescencia
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial
Adolescencia
Adultez inicial
Adultez inicial

Normal
Normal
Normal
Normal
Normal
Superior
Normal
Normal
Normal
Normal
Normal
Obesidad
Normal
Superior
Superior
Normal
Normal
Normal
Normal
Normal
Superior
Superior
Normal
Normal
Normal
Normal

Figura 18. Dataset sin realizar la transformacién de los datos.

K L M
IMCEtigueta etiguetaTiempo enfermadoCovid genero

Rapido Si Masculino
Medio No Femenino
Rapido No Masculino
Rapido No Masculino
Rapido Si Masculino
Rapido Si Femenino
Rapido Femenino
Rapido Masculino
Rapido Femenino
Rapido Femenino

Femenino
Rapido Femenino
Rapido Si Femenino
Rapido Si Masculino
Rapido No Femenino
Rapido Si Femenino
Rapido No Femenino
Rapido No Femenino
Rapido Si Masculino
Rapido No Femenino
Rapido Si Masculino
Rapido Si Masculino
Rapido No Masculino
Rapido si Masculino
Rapido No Femenino
Rapido No Masculino
Rapido Si Masculino
Rapido Si Femenino
Rapido No Masculino
Rapido No Femenino
Rapido Si Femenino
Rapido No Masculino
Rapido Si Femenino
Rapido Si Femenino
Medio No Femenina

El proceso realizado dentro del software RapidMiner para realizar la transformacion de

datos propuesto en la Tabla 4, es mostrado en la Figura 19, en el cual se mapean los valores

propuestos y se genera un nuevo dataset para su posterior uso.

Read CSV

Etiquetar Valores

fil

out

Write C5V

Figura 19. Proceso de etiquetado de los datos.
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Obtencién de las variables de interés

En la Tabla 5, se muestran las variables de interés asociadas al juego serio, las cuales
serviran para obtener las inferencias necesarias durante el proceso de obtencion de los modelos

de mineria de datos, para su posterior evaluacion y validacién por medio de un caso de estudio.

Tabla 5. Variables de interés.

Variable Descripcion

Permite conocer si las personas de género
Género femenino o masculino fueron los mas eficientes

frente al juego serio.

Determina en funcion de las demas variables, si
Puntaje existe algun tipo de comportamiento de los

usuarios.

De igual manera que la variable anterior, permite

) conocer si una persona que tuvo covid tiene un
Enfermado Covid ] o )
mejor rendimiento frente una persona gque aun no

pasa por la enfermedad.

Edad Se busca determinar si existe algun patron de
al
comportamiento en funcion de la edad.

MG Se puede determinar si el desempefio del usuario
es influido por su indice de masa corporal.

Conjunto de datos (*)

Los conectores utilizados en la herramienta de transformacion de datos (Figura 19),
permitieron realizar los cambios adecuados al dataset, de tal manera que se permita realizar las
tareas necesarias para generar los modelos adecuados, cabe resaltar que, se realizé un proceso
enfocado a etiquetado de datos, esto es debido a que se busca generar un conjunto de reglas
de asociacién, con el fin de generar inferencias con respecto a las variables analizadas, para su
posterior validacion con un experto en el dominio. Finalmente, el nuevo dataset puede ser

visualizado en la Figura 20.
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A B C D
puntajeEtiquetado antecedentesNeuro tipoColegio nivellnstruccion
Excelente No Urbano Tercer Nivel
Excelente |No .urbano Tercer Nivel
Excelente Si Ninguno Secundaria
Excelente No Urbanao
Excelente Na Urbano Tercer Nivel
Excelente No Urbano Tercer Nivel
Excelente No Urbano Secundaria
Excelente Na Urbano Secundaria
Excelente No Urbano Cuarto Nivel
Excelente No Urbano Tercer Nivel
Excelente No Urbanao Tercer Nivel
Excelente No Urbano Tercer Nivel
Excelente No Urbano Tercer Nivel
Excelente No Urbano Secundaria
Excelente No Urbano Secundaria
Excelente No Urbano Tercer Nivel
Excelente No Urbanao Cuarto Nivel
Muy buenao No Urbano
Muy bueno No Urbano Secundaria
Muy bueno No Urbano Tercer Nivel
Muy bueno Na Urbano Tercer Nivel
Muy bueno No Urbano Cuarto Nivel
Muy buenao No Rural Tercer Nivel
Muy buenao No Ninguno Secundaria
Muy bueno No Urbano Cuarto Nivel
Muy bueno No Urbano
Muy bueno No Urbano Secundaria
Muy bueno No Urbano Secundaria
Muy bueno No Urbano Tercer Nivel
Muy buenao No Urbano Tercer Nivel
Muy buenao No Rural Secundaria
Muy bueno No Urbano Secundaria
Muy bueno No Urbano Tercer Nivel
Muy bueno Na Urbano Tercer Nivel
Muy bueno No Urbano Cuarto Nivel
Muy buenao No Urbano Tercer Nivel
Muy buenao No Ninguno Tercer Nivel

edadEtiqueta
Adultez inicial
Adolescencia

Tercer Nivel Tecnologico Adultez inicial

Adultez inicial
Adolescencia
adultez madura
Adolescencia
adultez madura
Adolescencia
Adultez inicial
Adolescencia
Adultez inicial
Adolescencia
Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial

Tercer Nivel Tecnologico Adultez inicial

Tercer Nivel Tecnoldgico

Adolescencia

Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez i
Adultez inicial

al

Adultez inicial

Adultez inicial

Adultez inicial
Adultez inicial

Adultez inicial

Adultez inicial
Adolescencia

Adultez inicial
Adultez inicial
Adultez inicial

F H
IMCEtiqueta enfermadoC genero

Superior Si Masculino
Normal No Femenino
Normal No Masculino
MNormal No Masculino
MNormal Si Masculino
MNormal Si Femenino
Obesidad  No Femenino
Narmal Si Masculino
Superior No Femenino
MNormal Si Femenino
MNormal Si Femenino
MNormal Si Femenino
MNormal Si Femenino
Normal Si Masculino
Superior No Femenino
Normal Si Femenino
MNormal No Femenino
MNormal Na Femenino
MNormal Si Masculino
Normal No Femenino
Obesidad  Si Masculino
Normal Si Masculino
Superior No Masculino
Superior Si Masculing
MNormal No Femenino
MNormal No Masculino
Normal Si Masculino
Normal Si Femenino
Normal No Masculino
Superior No Femenino
Superior Si Femenino
MNormal No Masculino
Normal Si Femenino
Narmal Si Femenino
Normal No Femenino
MNormal Si Masculino
MNormal Si Femenino

Figura 20. Nuevo conjunto de datos.

4.4 Fase de Conseguir los Modelos

ingresosEcor
1000-2000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
2000-3000
1000-2000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
1000-2000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
0-1000
1000-2000
1000-2000
0-1000

Esta fase comprende una tarea, la cual es la de conseguir el o los modelos de mineria

de datos; ademas, se describen en este apartado cada una de las tareas, productos de trabajos

y guias que fueron utilizadas para obtener los entregables de esta fase, dichos elementos pueden

ser visualizados en la Figura 21.

Ingeniero de

U Al»y
Experto en Mineria
Datos de Datos

Conseguir los

/ Modelos
entrada salida
Conjunto de i Técnica de Modelos
datos (*) 1imineria de datos Obtenidos
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Figura 21. Fase de obtencién del modelo de mineria de datos del juego serio.

4.4.1 Conseguir los modelos

A partir del conjunto de datos de la actividad anterior, se debe obtener un modelo de
mineria de datos que permita generar inferencias sobre el dataset; ademas, se debe determinar
una técnica de mineria de datos dependiendo del tipo de tarea, siendo en este caso, establecer
el comportamiento de los usuarios en funcién del puntaje obtenido durante su interaccién con el
juego, para que de esta manera se permita responder a uno de los objetivos planteados en este
trabajo de titulacion, el cual es “Determinar los factores relevantes que inciden en el desempefio

del jugador frente al juego serio”.
Técnica de mineria de datos

La técnica de mineria de datos elegida fue un arbol de decision, esta técnica permite
explicar el comportamiento de los usuarios en funcion del puntaje obtenido durante su interaccion
con el juego, es decir, en base a su puntaje se obtienen un conjunto de ramas que son las
variables mostradas en la Tabla 5, permitiendo explicar el comportamiento de los usuarios y
realizar inferencias en funcién al nUmero de muestras obtenidas, para su posterior evaluacién

con los expertos.
Modelo Obtenido

En la Figura 22 y Figura 23, se muestra el proceso y el arbol de decisién obtenido en
RapidMiner, el mismo que permite generar cierta cantidad de inferencias en funcion de las

muestras obtenidas del conjunto de datos.

Read datos Optimizar Variables

fil out |}

v

Decision Tree (2) Apply Model

miod [} rrad

exa ) thr

wei [

Figura 22. Conectores para generar el arbol de decision.
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edadEtiqueta

Adolescencia adultez madura

. Adultez inicial Vejez
IMCEtiqueta
genero
IMCEtiqueta Reglia
Inferior  ormal Superior Femening Masculino
Inferior Obesidad Superior
Bueno Bajo genero genero enfermadoCovid Bueno
i genero
enfermadoCovid —
Normal N Si
i si Femenino  Masculino Femenino Masculino FemeninoMasculino @
Bueno
Bueno .
genero Bueno Muy bueno Bueno Muy bueno Muy bueno Bueno IMCEtiqueta =
I | e —_— = I @
Normal ~ Obesidad ~ Superior
Femenino pasculino i
enfermadoCovid Regular Excelente Excelente

Bueno Muy bueno i =
[ ] - - genero genero

Femenino  Masculino Femenino Masculino

Muy bueno Bueno Bajo Bueno

Figura 23. Arbol de decisiéon generado.

4.5 Fase de evaluacion

Esta fase comprende la tarea final de este modelo que es la evaluacion del modelo
obtenido de mineria de datos; ademas, se describen en este apartado cada una de las tareas y
productos de trabajo que fueron utilizadas para obtener los entregables de esta fase, dichos

elementos pueden ser visualizados en la Figura 24.

%, I

Experto en el Experto en
Dominio  Mineria de Datos

Evaluar los
/ Modelos
entrada salida

Evaluacién de los Eleccién del mejor
modelos modelo

Figura 24. Fase de evaluacion de los modelos obtenidos.

4.5.1 Evaluar los modelos

Finalmente, en esta tarea se busca determinar el mejor modelo de mineria de datos, por
lo tanto, al ser un arbol de decision, se busca que la precision del modelo sea buena, para obtener
una clasificacién lo suficientemente robusta y que permita explicar el comportamiento de los

datos.
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Evaluacion de los modelos

Para evaluar de manera idénea los modelos de mineria obtenidos, se determiné que la

precision obtenida en los modelos debe ser lo suficientemente confiable, es decir, el modelo con

mejor precision sera el que describa de manera adecuada el comportamiento de los datos.

Eleccion del mejor modelo

El mejor modelo generado por el arbol de decision es el propuesto en la Figura 23, del

cual se obtuvieron las siguientes inferencias que son descritas en base a la Tabla 4 y son listadas

a continuaciéon en la Tabla 6:

Tabla 6. Inferencias obtenidas.

Ndmero

Inferencia

Los participantes de sexo masculino en la edad de adultez madura (41 a 60 afios)
obtuvieron una puntuacion baja (menor a 1599 puntos) en el juego de memoria.

Los participantes de sexo femenino en la edad de adultez madura (41 a 60 afios)
que se enfermaron de covid, obtuvieron una puntuacién baja (menor a 1599
puntos) en el juego de memoria.

Los participantes en la edad de vejez (mayor a 61 afios), obtuvieron una
puntuacioén baja en el juego de memoria.

Los participantes en la edad de la adultez inicial (20 a 40 afios), con un indice
corporal superior al normal (25 a 29.9 IMC) de género masculino y femenino,
obtuvieron una puntuacion muy buena (1899 a 1800 puntos) en el juego de

memoria.

Los participantes de sexo femenino en la edad de la adultez inicial (20 a 40 afios),
con un indice de masa corporal normal (18.5 a 24.9 IMC), que se enfermaron de
covid, obtuvieron un puntaje bajo (menor a 1599 puntos) en el juego de memoria.

Los participantes de sexo masculino en la edad de la adultez inicial (20 a 40 afios),
con un indice de masa corporal normal (18.5 a 24.9 IMC), que se enfermaron de
covid, obtuvieron un puntaje muy bueno (1899 a 1800 puntos) en el juego de

memoria.

Los participantes de sexo femenino y masculino en la edad de la adultez inicial
(20 a 40 afios), con un indice de masa corporal normal (18.5 a 24.9 IMC), que NO
se enfermaron de covid, obtuvieron un puntaje muy bueno (1899 a 1800 puntos)

en el juego de memoria.

Los participantes de sexo femenino y masculino en la edad de la adolescencia
(12 a 19 afios), con un indice de masa corporal normal (18.5 a 24.9 IMC), que se
enfermaron de covid, obtuvieron un puntaje excelente (2000 a 1900 puntos) en el

juego de memoria.
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Los participantes en la edad de la adolescencia (12 a 19 afos), con un indice de
masa corporal inferior al normal (menor a 18.5 IMC), obtuvieron un puntaje bueno

(1899 a 1800 puntos) en el juego de memoria.
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5. Evaluacion

En este capitulo se detalla la evaluacién del modelo de mineria de datos generado con
respecto a la precision de los resultados obtenidos. Por otra parte, se medira la eficiencia y
efectividad cuando el modelo es utilizado por psicélogos clinicos o profesionales en formacioén
en su (ltimo afio. Para ello, se aplicara un caso de estudio, el mismo que se define como “Una
investigacion empirica que investiga un fenémeno contemporaneo en su contexto real, donde los
limites entre el fenémeno y el contexto no se muestran de forma precisa, y en el que multiples
fuentes de evidencia son utilizadas” (Runeson & Host, 2009). Este ha sido aplicado siguiendo las
guias del autor, con el fin de obtener resultados confiables, evitando sesgos y problemas de

validez.

5.1 Disefar el caso de estudio

Para definir el alcance del caso de estudio, se ha utilizado la plantilla propuesta por Basili,
Caldiera, & Rombach (1994) llamado Goal-Question-Metric (GQM), misma que se puede

observar en la Tabla 7.

Tabla 7. Plantilla para la definicién del Goal-Question-Metric.

Analizar <Objeto(s) de Estudio> - ¢ Qué es lo que se
analiza?

Con el proposito de <Prop6sito> - ¢,Qué intencidn tiene el
estudio?

Con respecto a <Enfoque de Calidad> - ¢ Cudl es el efecto
estudiado?

Desde el punto de vista de <Perspectiva> - ¢ Quién se ve afectado?

<Contexto> - ¢ Dénde tiene lugar el estudio,
sobre qué artefactos y con qué tipo de
participantes?

En el contexto de

Para el caso de estudio orientado a evaluar el modelo de mineria de datos aplicado a un
juego serio, se ha definido el esquema de Basili et al. (1994) de la siguiente manera:

Tabla 8. Definicion del Goal-Question-Metric.

Evaluar El modelo de mineria de datos aplicado a un
juego serio

Con el propésito de De evaluar la precisiéon de los resultados del
modelo

Desde el punto de vista de Psic6logo Clinico/Investigador.
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En el contexto de Un grupo de profesionales en el area social
(Psicologia Clinica y carreras afines).

5.5.1 Definicion de objetivos, hipotesis y variables

La evaluacion a realizar estda enfocada en evaluar la precision de los resultados del
modelo obtenido. En este contexto, se realizard las evaluaciones del modelo orientado a evaluar
un conjunto de inferencias, dentro del cual surgen los siguientes objetivos: i) Puntuar las variables
de interés relacionadas a un juego serio orientado al refuerzo de la memoria, ii) Interactuar con
un juego serio, iii) Ordenar un conjunto de inferencias relacionadas al juego y iv) Puntuar las

inferencias obtenidas del modelo de mineria de datos.

Una vez definido los objetivos, es necesario tomar en consideracion lo siguiente:

e Medir la precision de los resultados obtenidos del modelo y su calidad en cuanto
a los resultados obtenidos.

e La eficiencia actual, la cual es el esfuerzo requerido por parte del usuario para
entender y evaluar el modelo. La medida com(n para cuantificar este parametro
es el tiempo

e La efectividad, la cual es la calidad del modelo obtenido, en varios de los casos
esta medida puede ser determinada por la capacidad del evaluador al realizar

cierta tarea, teniendo en cuenta si fue realizada con éxito o fracaso.

Finalmente, la posibilidad de los resultados obtenidos del modelo de mineria de datos

sea aceptado en la préactica para la toma de decisiones, se propone la siguiente hipétesis:

e Hio: Los resultados del modelo obtenido se perciben como precisos, Hio=—H11

e Hzo: No existe una diferencia significativa en la efectividad de los sujetos al
realizar tareas de puntuacién de inferencias, cuando usan un modelo de mineria
de datos, H21=-H20o

e Hso: No existe una diferencia significativa en la eficiencia de los sujetos al realizar
tareas de puntuacién de inferencias, cuando usan un modelo de mineria de
datos, Ha1=—Hso

En la Tabla 9 se muestran las preguntas que fueron utilizadas, para medir la variable de

precision de los resultados del modelo.

Tabla 9. Cuestionario para medir la precision de los resultados del modelo.

Pregunta Declaracion positiva cinco puntos
PR1 Los resultados del modelo son cercanos a la realidad
PR2 Los resultados del modelo son de facil interpretacion.
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PR3

PR4

PR5

PR6

PR7

PR8

PR9

PR10

Los resultados del modelo pueden ayudar en la toma de decisiones

en tiempo real a un profesional.

Los modelos de mineria de datos pueden describir adecuadamente

el comportamiento de los datos.

Los resultados del modelo permiten generar inferencias cercanas a

la realidad.

Las inferencias obtenidas del modelo son de facil entendimiento e

interpretacion.
Los resultados obtenidos del modelo son precisos.

Los arboles de decisiones generan inferencias cercanas a la
realidad.

La precision de los resultados es fiable y confiable.

Los resultados obtenidos del modelo son confiables.

Este cuestionario fue aplicado después de que el sujeto haya terminado de ejecutar el

cuasi experimento, sobre la precision de los resultados obtenidos del modelo de mineria de

datos. La escala para las preguntas fue una escala de Likert de 5 puntos, con preguntas

opuestas.

En la Tabla 10 se muestra una pregunta cerrada (PC), que se realiz6 a més de las

preguntas planteadas anteriormente, la misma que brinda informacion relacionada, con respecto

al uso del modelo en la practica profesional, para la toma de decisiones.

Tabla 10. Pregunta cerrada (Si/No).

Caédigo

Pregunta

PC1

Considera que los resultados del modelo obtenido son utiles para la toma de

decisiones en un juego serio orientado al refuerzo de la memoria.

5.2 Ejecucion y analisis del caso de estudio

5.2.1 Seleccion de los sujetos

Para la ejecucion de este caso de estudio, se contd con la participacion de 4 psicdlogos

correspondientes al area social. Mismos que fueron seleccionados, de acuerdo a las habilidades

y conocimientos relacionados para evaluar el modelo de mineria de datos.

5.2.2 Disefio y ejecucion del caso de estudio
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Para obtener los datos, se realizd una pagina web, la cual contiene los documentos y

guias necesarias para la ejecucion del caso de estudio. Posteriormente se realizé la invitacion

formal a cada uno de los participantes mediante correo electrénico, en donde se indicaba las

pautas necesarias para realizar el mismo. De esta manera, se recolectaron los datos del tiempo

qgue les tomo6 a los participantes ejecutar las tareas propuestas. Posteriormente se les

proporcion6 un cuestionario que puede ser visualizado en el Anexo 1; este cuestionario consta

de diez preguntas cerradas, que fueron necesarias para analizar la variable subjetiva y una

pregunta cerrada, para determinar el uso de los participantes con respecto al modelo.

La pagina web consta de tres paginas, las mismas que son explicadas a continuacion:

e Paginade inicio: En esta pagina, se muestra el objetivo del modelo generado,

el mismo que también se encuentra explicado en el documento de la plantilla del

experimento.

MODELO DE MINERIA DE DATOS OBTENIDO DE UN JUEGO SERIO ORIENTADO AL

REFUERZO DE LA MEMORIA

Explicacién del Método

El presente modelo describe el comportamiento de 172 participantes que hicieron uso de un juego serio orientado a la memoria, se aplic la metodologia de

mineria de datos Crisp-DM, la misma que permite generar conocimiento sobre el conjunto de datos obtenido. Finaimente, el resultado de este proceso fue un

conjunto de inferencias, que describen el comportamiento de los usuarios participes del juego.

e Pégina del

---oDATA MINING
£8 gh EE; \_ @ &

Data sets Pre-pr il Analytics Evaluation

m————

Figura 25. Pagina de inicio.

caso de estudio: En esta péagina, se explican los documentos

necesarios, ya sea la plantilla y anexos necesarios para realizar la ejecucién del

experimento. Mismos que pueden ser descargados al pulsar el boton

“Descargar”.
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Ejecucion del Ejercicio

En esta seccion encontraré el ejercicio asociado a la experimentacion con el nombre "Plantilla del Ejercicio”, del cual se debe realizar las
indicaciones propuestas en ese documento; ademds, encontrara los anexos necesarios para la ejecucién del mismo.

PLANTILLA DEL EJERCICIO

Descargar ‘

de lamemoria. [

Pars empazar,

Figura 26. Pagina del caso de estudio.
e Pagina de la encuesta: En esta pagina, se muestra la encuesta que debe ser
respondida por cada uno de los participantes que participaron en el experimento.

La matriz de respuestas servira para medir la precisién de los resultados.

-z Y

Encuesta sobre el modelo de mineria de
datos obtenido de un juego serio
orientado al refuerzo de la memoria.

Para cada una de las preguntas marque, por favor, el circulo que se encuentra lo mas
cerca posible de su opinidn.

LEA POR FAVOR CADA PREGUNTA CUIDADOSAMENTE ANTES DE DAR SU RESPUESTA

A jefferson.arias@ucuenca.edu.ec (no compartidos) ()
Cambiar de cuenta

*Obligatorio

Figura 27. Pagina de la encuesta.

5.2.3 Andlisis de los resultados

Una vez recolectados los datos del ejercicio aplicado, se obtuvieron los siguientes

resultados descritos en la Tabla 11.

Tabla 11. Percepciones del usuario con respecto a las tareas del ejercicio aplicado.
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Sujeto Tareal Tarea 2 Tarea3 Tarea4 Conclusion

1 Exito Exito Exito Exito El usuario concluye de manera

satisfactoria el ejercicio propuesto.

2 Exito Exito Exito Exito con El usuario tuvo dificultades al realizar
explicacion |3 tarea final, pero con ayuda
oportuna oportuna concluye el ejercicio

exitosamente.

3 Exito con Exito Exito Exito El usuario tuvo dificultades al realizar
explicacion la tarea final, pero con ayuda
oportuna oportuna concluye el ejercicio

exitosamente.

4 Exito Exito Exito Exito El usuario concluye de manera

satisfactoria el ejercicio propuesto.

En base a la tabla anterior, se percibe que la Tarea 1, que consistia en obtener varias

relevantes de incluir en un juego serio, y, la Tarea 4, la cual se debia puntuar un conjunto de

inferencias generadas en base al modelo de mineria de datos, necesitaron una explicacion mas

a fondo con respecto a los sujetos 2 y 3. Con respecto a los sujetos 1 y 4, no existié mayor

inconveniente al momento de realizar el ejercicio propuesto.

Finalmente, se aplicé la encuesta para medir la percepcion de los sujetos, con respecto

a la precision de los resultados del modelo de mineria de datos. Las respuestas de los

participantes, pueden ser visualizadas en el Anexo 3; ademas, para aceptar o rechazar las

hip6tesis propuestas, se triangularon los resultados obtenidos del ejercicio y la encuesta, los

mismo que son mostrados en la Tabla 12.

Tabla 12. Resultados de las hip6tesis planteadas.

Hipotesis Accioén Resultado
Hio Aceptar Los resultados del modelo obtenido se perciben como precisos
Hao Rechazar Existe una diferencia significativa en la efectividad de los sujetos al

realizar tareas de puntuacion de inferencias, cuando usan un modelo

de mineria de datos

Hso Aceptar No existe una diferencia significativa en la eficiencia de los sujetos al

realizar tareas de puntuacion de inferencias, cuando usan un modelo

de mineria de datos.
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5.3 Amenazas a la validez

A continuacién, se detallan los problemas que pueden poner en peligro la validez del
experimento aplicado, Cook y Campell (1979) consideran cuatro tipos de validez: de conclusion,

interna, constructo y externa.

5.3.1 Validez de conclusioén

Con respecto a la validez de conclusién, se escogieron los test estadisticos adecuados
segun la naturaleza de los datos. Ademas, se debe tener en cuenta que el experimento fue
realizado por cuatro participantes; sin embargo, los resultados obtenidos son satisfactorios, ya

que, los sujetos lograron realizar de manera adecuada, cada una de las tareas planteadas.

5.3.2 Validez interna

Para mitigar la validez interna, se seleccionaron sujetos que posean cierta experiencia
con respecto a juegos serios y salud mental; ademas, se realizé el acompafamiento respectivo
durante la ejecucion del cuasi experimento, de tal manera que, en el caso que existieran dudas

al momento de realizar el ejercicio, puedan ser solventadas de manera inmediata.

5.3.3 Validez de constructo

La validez de constructo es la confiabilidad del cuestionario aplicado. Para aumentar esta
medida, se realizd la prueba de alba de Cronbach con respecto a la variable precision de los
resultados (PR). Siendo el umbral minimo aceptado a= 0.70, entonces PR=0.86. Dando validez

al estudio realizado.

5.3.4 Validez externa

Al no tener profesionales de la psicologia clinica a disposicion, la generalizacién de los
resultados, se puede ver afectada, por utilizar estudiantes que se encuentran finalizando la
carrera, como participantes dentro del experimento. Por ello, se consideran que los resultados
obtenidos son vélidos en un &mbito de psicélogos clinicos principiantes, siguiendo las

recomendaciones propuestas por Kitchenham et al. (2002).

6. Conclusiones

Con respecto al primer objetivo especifico planteado: “Evidenciar el estado actual de la
investigacion relacionada con la salud mental, juegos serios y mineria de datos, a través de la

elaboracion del estado del arte”, se obtuvieron las siguientes conclusiones:

- Existen pocos juegos serios orientados al refuerzo de la memoria. Los mismos que
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no son explotados por medio de la aplicacién de técnicas de mineria de datos, siendo
un area de potencial explotacion, al momento de generar datos para realizar tareas
de mineria de datos.

- Existen varias soluciones de mineria de datos en juegos online, las mismas que
describen el comportamiento de sus jugadores, por ejemplo: rasgos psicolégicos,
personalidad, etc. Ya sean usuarios antiguos, como también nuevos dentro del

mundo de los videojuegos.

El segundo objetivo especifico fue: “Adaptar un juego serio, mismo que permita registrar
las variables apropiadas, para analizar aspectos relacionados con el desempefio del jugador
dentro del marco de la salud mental, para su posterior recoleccién de datos”, se obtuvieron las

siguientes conclusiones:

- Es necesario tener un experto en el dominio para la obtencion de estas variables,
debido a que, al ser un trabajo realizado por un profesional ajeno al area de
psicologia, la obtencién de los resultados finales, puede verse afectados al obtener
variables que no sean relevantes dentro del area.

- La falta de experiencia en el lenguaje de programacién y despliegue en la nube,
puede ser un factor en contra, que puede conllevar a que el tiempo de ejecucion del

trabajo propuesto sea elevado.

El tercer objetivo especifico propuesto fue: “Aplicar la Metodologia Crisp-DM, para la
obtencién de un modelo de mineria de datos, que permita determinar los factores relevantes
que inciden en el desempefio del jugador frente al juego serio.”, se obtuvieron las siguientes

conclusiones:

- Se deben realizar las validaciones necesarias con respecto al registro de datos, esto
puede afectar a los procesos de limpieza y procesamiento de los datos.

- Existen varias herramientas o lenguajes de programacién a mas de RapidMiner,
estas herramientas pueden ser elegidas segun los objetivos planteados y experticia.

- La eleccion de la técnica de mineria de datos, debe ser la acorde a los objetivos
propuestos para realizar la aplicacion de la metodologia Crisp-DM.

- La participacion del experto en el dominio, en las fases iniciales de la metodologia,

es de vital importancia, para la obtencidon de un modelo de mineria de datos idéneo.

El dltimo objetivo especifico fue: “Evaluar el modelo obtenido a través de un caso de

estudio, con la finalidad de dar validez a la solucion.”, se obtuvieron las siguientes conclusiones:

- Los participantes consideraron que los resultados del modelo fueron precisos y
tienen presente su uso para la toma de decisiones en este tipo de contextos.
- Existe una diferencia significativa en la efectividad de los participantes al realizar

tareas de puntuacion de inferencias, cuando usan un modelo de mineria de datos.
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No existe una diferencia significativa en la eficiencia de los participantes al realizar

tareas de puntuacion de inferencias, cuando usan un modelo de mineria de datos.
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8. Anexos

Anexo 1 Formulario de evaluacion.

Encuesta sobre el modelo de mineria de
datos obtenido de un juego serio
orientado al refuerzo de la memoria.

Para cada una de las preguntas marque, por favor, €l circulo gue se encuentra lo mas
cerca posible de su opinidn.

Debe tener en cuenta que todas estas preguntas estén planteadas en funcidn del Anexo 2
y el experimento que fue realizado antericrmente.

LEA POR FAVOR CADA PREGUNTA CUIDADOSAMENTE ANTES DE DAR SU RESPUESTA

1. Considero que los resultados del modelo son cercanos a la realidad. *

1 2 3 4 2

Totalmente en Desacuerdo O O O O O Totalmente en Acuerdo

2_Creo gue los resultados del modelo son dificiles de interpretar.

1 2 3 4 5

Totalmente en Acuerdo O O O O O Totalmente en Desacuerdo

3. Considero gue los resultados del modelo, pusden ayudar en la toma de
decisiones en tiempo real a un profesional de la salud.

1 2 3 4 5

Totalmente en Desacuerdo O O D D D Totalments de Acuerdo

4. Pienso que los modelos de mineria de datos NO pueden describir
adecuadamente el compaortamiento de los datos.

1 2 3 4 3

Totalmente de Acuerdo O O O O O Totalmente en Desacuerds

5. Considero que los resultados del modelo permiten generar inferencias
cercanas a la realidad.

1 2 3 4 5

Totalmente en Desacuerdo O O O O O Totalments de Acuerdo
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£. Creo gue |as inferencias obtenidas del modelo son dificiles de entender e interpretar. *

Totalmente en Desacuerds

Totalmente de Acuerdo

7. Considera que los resultados obtenidos del modelo son precisos. *

Totzlmente de Acuerds

Totalmente en Desacuerds

8. Creo gue los arboles de decisiones NO generan inferencias cercanas a la realidad. *

Totalmente en Desacuerds

Totalmente de Acuerda

9. Pienso que la precisién de los resultados es fiable y confiable. *

Totzlments de Acuerdo

Totalmente n Desacuerds

10. Creo gue los resultados obtenidos del moedelo NO son confiables. *

Totalmente en Desacusrds

Totalmente de Acusrda

Utilizando el Anexo 2 (Tome en cuenta que las hojas finales de la figura son la puntuacién que *
obtiene el jugador) asociado al experimento, por favor responder:

Considera que los resultados del modelo obtenido son Utiles para la toma de decisiones enun
juego serio orientado al refuerzo de la memeria.

Si

Mo
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Anexo 2 Evidencia de evaluacion.
Pagina web:

https://sites.google.com/ucuenca.edu.ec/experimentomodelomineria/experimento

A

- o S Z 3
Minerfa'de Datos en Juegos Serios Inicio” | Experimento Encuesta

> 7

EXPERIMENTACION

Ejecucién del Ejercicio

En esta seccién encontrard el ejercicio asociado a la experimentacién con el nombre "Plantilla del Experimento”, del cual se debe

realizar las indicaciones propuestas en ese documento; ademas, encontrara los anexos necesarios para la ejecucién del mismo.

al'_'”_,
g%
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Anexo 3 Resultados de la encuesta.

1. Considero que los resultados del modelo son cercanos a la realidad.

4 respuestas

3(75 %)

1(25 %)

0(0 %) D{[.'i%) 0 (0 %)

2. Creo que los resultados del modelo son dificiles de interpretar.

4 respuestas

1(25 %) 1(25 %)

[J{[.’i%) 0(0 %)

3. Considero que los resultados del modelo, pueden ayudar en la toma de decisiones
en tiempo real a un profesional de la salud.

4 respuestas

3 3 (75 %)
2
! 1 (25 %)
0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)
0 | | |
1 2 3 4 5
4. Pienso que los modelos de mineria de datos NO pueden describir adecuadamente
el comportamiento de los datos.
4 respuestas
3 3 (75 %)
2
1 -
1(25 %)
0(0 %) 0(0 %)
0 | |
1 2 3 4 5
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5. Considero que los resultados del modelo permiten generar inferencias cercanas a
la realidad.

4 respuestas

2 (50 %)

2 (50 %)

0(0 %) D[[.'i%) 0 (0 %)

6. Creo que las inferencias obtenidas del modelo son dificiles de entender e
interpretar.

4 respuestas

1(25 %) 1(25 %)

[J{[.’i%) U[[Jl%)

7. Considero que los resultados obtenidos del modelo son precisos.

4 respuestas

3 (75 %)

1 (25 %)

U[UI".v\‘o) U[Eli%) 0(0 %)

8. Creo que los arboles de decisiones NO generan inferencias cercanas a la realidad.

4 respuestas

3 3 (75 %)
2
1 -
1 (25 %)
0(0 %) 0 (0 %)
0 | |
9 2 3 4



9. Pienso que la precision de los resultados es fiable y confiable.

4 respuestas

2 2 (50 %) 2 (50 %)

U[Ei%) 0(0%) 0[[1%)

10. Creo que los resultados obtenidos del modelo NO son confiables.

4 respuestas

2 2 (50 %) 2 (50 %)

0 (0 %) 0 (0 %) 0(0 %)

Utilizando el Anexo 2 (Tome en cuenta que las hojas finales de la figura son la

puntuacion que obtiene el jugador) asociado al experimento, por favor responder:

Considera que los resultados del modelo obtenido son Utiles para la toma de
decisiones en un juego serio orientado al refuerzo de la memoria.

4 respuestas

@ si
@ No
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Anexo 4 Adaptacion del juego serio.

_nivelInstruccion;
_poseeCovid;
_antecedentesNeuro;
_ingresosEconomicos;
_peso;

_altura;

a.fromMa ) snapshot, String i nce persona)
id = id ?? *°,

_nombre = snapshot[

_cedula = s

_carrera

_telefono = snapshot|

_ciudad = snapshot[

_edad = snapshot[

_fechaNacimiento

_sexo = snapshot[

_ pshot[
_ingresosEconomi snapshot[
_peso = snapshot[ ] .
_altura = snapshot['a
_deporte = snapshc

snapshot[
= persona ?2?
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» formKey;
image;

dropdownValue = 'Auditiva
dropdownValueSexo =
dropdownValueColegio
dropdownValueNivelInstruccion
dropdownValueCovid = "No';
dropdownValueAntecedentes =
dropdownValueIngresos
dropdownValueCarrera

setFormKey { formKeyV) {
formKey = formKeyV;

~ _nombreInputController;
~ _pesoInputController;
~ _nombreCarreralnputController;
_ciudadInputController;
fonoInputController;
ulaInputController;
oller;
~ _alturaInputController;
~ _fechaNacimientoInputController;
_computadoraInputController;
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