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RESUMEN:

Los juegos serios se caracterizan por estar disefiados especialmente con fines
formativos (educativos, entrenamiento e informacion), permitiendo al usuario aprender
de sus errores a través de la retroalimentacion inmediata y adquirir experiencia. En este
contexto, la Universidad de Cuenca ha desarrollado una serie de juegos en el ambito de
la atencion y memoria cognitiva. Estos juegos serios fueron probados por personas de
indistintas edades y sexo. Dichas aplicaciones, al momento de su ejecucion recopilan los
datos sociodemogréaficos de cada jugador. Los datos no han sido tratados para la
realizacion de busqueda de algun tipo de comportamiento. Frente a estas circunstancias,
se realiza una revision sistematica de la literatura (SLR) y la elaboracion y validacion de
una metodologia para la aplicacion de técnicas/métodos de la ciencia de los datos con el
objetivo de encontrar patrones de comportamiento orientados a la atencién y memoria
cognitiva. Los resultados obtenidos del analisis de datos servirdn para promover el
desarrollo y bienestar cognitivo de las personas.

Palabras clave: Revision sistematica de la literatura (SLR), juegos serios, ciencia de los
datos, andlisis, mineria de datos.
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ABSTRACT:

Serious games are characterized by being specially designed for educational purposes
(educational, training and information). In this context, the University of Cuenca has developed
a series of serious games in the field of attention and cognitive memory. These serious games
were tested by people of any age and gender. These applications, at the time of their execution,
collect the sociodemographic data of each player. The data has not been processed to carry out
a search for any type of behavior. Faced with these circumstances, in the present study a
systematic review of the literature (SLR) and the elaboration of a methodology for the
application of techniques / methods of data science with the aim of finding patterns of oriented
behavior is carried out. to attention and cognitive memory. The results obtained from the data
analysis will serve to promote the development and cognitive well-being of people.

Keywords: Systematic literature review (SLR), serious games, data science, data analysis, data
mining.

Translated by

Reinerio Rodriguez Garcia
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CAPITULO 1
1. INTRODUCCION

1.1 Motivacion

El término de “juegos serios” fue acufiado en 1970 por el autor del libro Serious
Games (Nguyen, 2016) en donde se explora las diferentes formas en las que los juegos
pueden incluir en el proceso de ensefianza-aprendizaje sin eliminar el entretenimiento.
Los juegos serios permiten aprender de los errores a través de retroalimentacion inmediata
y adquirir experiencia sin poner en riesgo la seguridad e integridad fisica (Sandi Delgado
& Bazan, 2019)

A lo largo de nuestra vida, las personas necesitan estar en un continuo aprendizaje;
sin embargo, se tiene etapas en las cuales dicho aprendizaje debe ser adaptado a las
circunstancias y a la edad. Actualmente, existen juegos serios que han adquirido gran
popularidad en los Gltimos afios y han sido adoptados por instituciones educativas y

empresas, especialmente para programas de formacién (Nguyen, 2016).

Para evidenciar una correlacion entre los datos de los juegos serios, existe una serie
de técnicas y métodos de la ciencia de los datos (Hernandez et al., 2004) para descubrir
patrones de comportamiento basados en un conjunto de datos y en consecuencia la
generacion de conocimiento. Es posible construir modelos de prediccion mas precisos
con la finalidad de plantear hipétesis o proporcionar conocimiento relacionado a juegos
serios orientados a la atencion y memoria. Esta informacion puede ser valiosa para

promover el desarrollo y bienestar de la poblacion (Sandi Delgado & Bazén, 2019).

1.2Problematica

Los datos generados provenientes de juegos serios no tienen mayor significancia si
no son analizados, es por eso, que existe la necesidad de que los datos sean examinados
con el fin de medir, evaluar y mejorar el rendimiento (Loh et al., 2015). En este entorno,

los juegos serios rastrean las acciones y comportamiento de los jugadores.

En este contexto, la Universidad de Cuenca ha desarrollado una serie de juegos para
el entrenamiento cognitivo en el ambito de la atencion y memoria (Prado et al., 2020).
Dichas aplicaciones, al momento de su ejecucion recopilan los datos del test (evaluacion),

los datos del usuario (informacion personal) e informacién relacionada al tiempo de
1



juego, como, por ejemplo: la precision de aciertos y la cantidad de veces que se ha
ejecutado la aplicacion; informacién que es almacenada en una base de datos. Con el fin
de analizar y extraer informacion de este conjunto de datos, existe la necesidad de
relacionarlos con la ciencia de datos para hallar anomalias, patrones y correlaciones en

grandes conjuntos de datos para predecir resultados (Hernandez et al., 2004).

El presente estudio, busca dar apoyo al tratamiento de informacion orientada a la
salud integral de la poblacion, a través del andlisis de datos provenientes del uso de juegos
serios orientados a la atencion y memoria cognitiva, con el objetivo de buscar patrones
recurrentes con las variables de los jugadores y los resultados obtenidos en cada juego;
informacion que puede utilizarse para promover el desarrollo y bienestar cognitivo de la

poblacion.

1.3 Objetivos generales

Elaborar y validar una metodologia en el &mbito de la ciencia de los datos para
extraer patrones de comportamiento en base a datos provenientes de juegos serios

orientados a la atencion y memoria.

1.4 Objetivos y especificos

1. Realizar una revision sistemética (SLR) para estructurar el estado del arte sobre
estudios de algoritmos, métodos y técnicas de la ciencia de los datos aplicado

al dominio de juegos serios.

2. Disefiar una metodologia para identificar patrones en datos de juegos serios

orientados a la atencion y memoria cognitiva.

3. Desarrollar un modelo computacional para identificar patrones de
comportamiento en datos de juegos serios orientados a la atencion y memoria

cognitiva.
4. Evaluar la propuesta de solucion.

5. Concentrar y escribir los resultados obtenidos de la técnica utilizada.

1.5 Preguntas de investigacion

v' ¢ Coémo se abordan los juegos serios en la ciencia de los datos?



v' ¢En qué dominios se ha implementado la ciencia de datos orientada a

juegos serios?

v ¢Qué técnicas/métodos se han implementado y cudles son las mas
efectivas para el tratamiento de datos provenientes de juegos serios

orientados a la atencion y memoria cognitiva?



CAPITULO 2
2. TRABAJOS RELACIONADOS

Estudios previos han evaluado el proceso de aprendizaje de los estudiantes en
juegos educativos o simulaciones (Barab et al., 2009), existe una escasa investigacion

empirica sobre analisis en profundidad de patrones de comportamiento.

Segun la investigacion (Benmakrelouf et al., 2015), se centra en la identificacion
de datos relevantes y métodos apropiados de mineria de datos, a través de regresion lineal
multiple y técnica K-means; la cual como resultado explora las relaciones entre las

caracteristicas de los jugadores y su desempefio.

Existe un estudio que usa datos de juegos para examinar patrones de
comportamiento de aprendizaje (Kang et al.,, 2017), cuyo objetivo es mejorar el
rendimiento del aprendizaje mediante la resolucion de problemas. EI mismo, pone en
practica la técnica de mineria de patrones secuenciales, analisis estadistico y un enfoque
analitico. Este estudio se realizo a estudiantes escolares, lo que hace que esté enfocado a

un puablico cerrado.

Segun el estudio realizado por el autor Slimani et al. (2018) se pone en practica un
juego serio, el cual, es utilizado en el area médica con la finalidad de ensefiar a los
estudiantes de biologia la técnica inmunoldgica para la determinacion de anticuerpos del
virus VIH. El estudio tiene como objetivo describir, analizar y aumentar el interés del
aprendizaje y evolucion del desempefio de los usuarios a través de juegos serios, el mismo
que pone a consideracion dos meétodos y enfoques de mineria de datos educativos

aplicando el algoritmo de maximizacion de expectativas y K-Means.

Se han utilizado diferentes métodos de mineria de datos aplicando analitica de
juegos serios. Sin embargo, estos métodos y técnicas aplicados tienen limitaciones en el
contexto de la atencion y memoria, a la vez, estan orientados a un publico especifico.
Dados estos desafios, se ve la necesidad de un procesamiento y busqueda de conocimiento
mas exhaustivo mediante la aplicacion de la ciencia de los datos para encontrar patrones
de comportamiento en nuevos datos provenientes en nuevas intervenciones con pacientes
que realizan entrenamiento cognitivo, y asi dar la posibilidad de bdsqueda de soluciones

y nuevas aplicaciones que sirvan de soporte al profesional, solucion que puede



extrapolarse a otros dominios y juegos creados de ayuda a personas gque requieran este

tipo de entrenamiento.

Los juegos serios también ofrecen aprendizaje, adquisicion de conocimiento,
cambios efectivos de comportamiento, asi como la adquisicion de habilidades y destrezas
cognitivas (Boyle et al., 2016)



CAPITULO 3
3. MARCO TEORICO

3.1 Datos ex situ y caja negra

Los datos ex situ se recopilan "fuera del sistema”, por ejemplo, los datos que se
obtiene de las encuestas de usuarios (datos demogréficos, comentarios) pertenecen a esta
categoria porque normalmente se recopilan en el mundo real y no dentro de los entornos
del juego. Por lo general, los datos de investigacion se recopilan ex situ por conveniencia

o debido a limitaciones.

El enfoque ex situ significa que los investigadores trataran los juegos serios como
una caja negra y recopilan datos del usuario antes y después de que los usuarios
interactien con los juegos serios. Si bien aln se puede detectar un cambio en el
desempefio a traves de medios estadisticos, los hallazgos de los datos ex situ no pueden
explicar de manera efectiva como los contenidos del juego afectan los cambios en el

desempefio en los aprendices del juego (Loh, 2012).

3.2 Datos in situ y caja blanca

Al contrario de ex situ, el término in situ significa "en el lugar" en latin. Por lo tanto,
los datos in situ se recopilan "dentro del habitat o sistema natural” en el ambito en el que
se esta investigando un evento. Los investigadores de juegos expertos en programacion
ven los juegos serios como una aplicacién de software mas. Por lo tanto, se acercan a los
juegos serios como una caja blanca, abierta a la manipulacion de contenido y la
recopilacién de datos generados por el usuario in situ. Un programador, puede incluso
crear agentes de software y usarlos para automatizar el proceso de recopilacion de datos
in situ. Obviamente, los métodos de recopilacion de datos in situ son preferibles a los ex
situ porque eliminan la gran cantidad de “datos subjetivos” obtenidos de encuestas,
entrevistas y autoinformes, que simplemente no se pueden utilizar en investigaciones de
alto nivel (Quellmalz et al., 2009). Una vez que las acciones de los aprendices del juego
han sido capturadas desde dentro de los juegos serios, los investigadores pueden rastrear
qué acciones realizaron los jugadores dentro del juego, visualizar sus rutas de navegacion
y dar sentido a patrones interesantes en ellos (see Loh, 2012b; Scarlatos & Scarlatos,
2010; Thawonmas & lizuka, 2008).



3.3 Mineria de datos

La mineria de datos es el proceso de analizar datos desde diferentes perspectivas y
resimenes, marcando los resultados como informacion util. Se ha definido como el
proceso de identificar validos, novedosos, potencialmente Utiles y, en Gltima instancia,
comprensibles patrones en los datos. EIl proceso de mineria de datos educativos implica
varios métodos para el analisis del aprendizaje, tales como prediccion, descubrimiento de

estructuras, mineria de relaciones y descubrimiento con modelos (Fayyad et al., 1996).

Existen diferentes tecnologias que pueden usar datos, extraer informacion que no
se puede detectar a simple vista. Una de estas tecnologias es la denominada mineria de
datos, que combina tecnologia semiautomatica como inteligencia artificial, analisis
estadistico, visualizacidn de bases de datos y graficos para obtener informacion que no
esté representada o tomada en cuenta en los datos. Mediante la aplicacion de mineria de
datos se encuentra comportamientos atipicos, relaciones, tendencias y patrones, asi

apoyando el proceso de toma de decisiones con un soporte de conocimiento.

3.4 Consideraciones de investigacion del comportamiento

Debido a que el propoésito es investigar el nivel de atencion y memoria de los
jugadores de juegos serios, no se toma en cuenta autoinformes y las evaluaciones de tipo
encuesta porque se sabe que los participantes informan lo que creen que el investigador
quiere escuchar en lugar de sus propias creencias (también conocido como sesgo de
deseabilidad social segun el autor Paulhus (1991)). Ademas, se ha descubierto que las
acciones de las personas difieren de lo que dicen / afirman que harian, ya sea por reclamar
en exceso (see Roese & Jamieson, 1993) u otras razones (ver Fan et al., 2006; Hoskin,
2012). Un enfoque mas objetivo rastrea lo que los jugadores realmente hacen
directamente dentro del entorno del juego (es decir, medicion in situ) como evidencia

empirica.

3.5 Ciencia de los datos

En la revision sistematica (Fernandez et al., 2019), menciona que existe algoritmos
y técnicas de ciencia de datos utilizados en los estudios revisados con respecto a juegos

serios y se pueden agrupar en tres categorias principales:



v Algoritmos supervisados: regresion lineal y logistica, arboles de regresion y
decision, maquinas de vectores de soporte, redes bayesianas, redes neuronales,
Bayes ingenuo y rastreo del conocimiento Bayesiano.

v Algoritmos no supervisados: correlacion, agrupamiento, analisis factorial.

v' Técnicas de visualizacién: visualizacién de rutas de juego, métricas de
rendimiento, curvas de aprendizaje, mapas de calor de interacciones, uso de

herramientas del juego (frecuencia o duracion).

3.6 Clustering con K-means

El andlisis de conglomerados (Tan, Steinbach & Kumar, 2006) es un método de
andlisis de datos exploratorio para agrupar objetos similares en categorias. Cada objeto
se puede ver en un espacio n-dimensional de modo que se puedan calcular las distancias
entre los objetos, donde n es el nimero de caracteristicas (variables) en las que se basa la
agrupacion. Por ejemplo, las ciudades se pueden agrupar segun en la informacién del
censo, como la densidad de poblacién, los ingresos, la edad, entre otros; para identificar
ciudades con datos demograficos similares caracteristicas. Al mismo tiempo, las variables
del censo se pueden agrupar para encontrar variables con distribuciones similares en las
ciudades. Alli hay diferentes tipos de medidas de distancia (por ejemplo, distancia
euclidiana, distancia euclidiana al cuadrado y distancia de Manhattan) para calcular las
distancias entre objetos. También hay diferentes reglas de vinculacion (p. Ej.,
Vinculacién Unica, vinculacion completa, y promedio de grupos de pares no ponderados)
que, junto con las medidas de distancia, se utilizan para calcular las distancias entre
racimos. Se pueden distinguir diferentes tipos de andlisis de conglomerados segln sus
propositos y algoritmos (p. Ej., arbol de agrupacidn, unién bidireccional, agrupacion de
k-medias y agrupacion de expectativas y maximizacién). Sin embargo, todo tipo de
analisis de conglomerados tiene un objetivo comdn, el cual es minimizar la relacion entre

las distancias dentro del conglomerado y las distancias entre los conglomerados.

Kerr, Chung e Iseli (2011) aplicaron el analisis de conglomerados para identificar
las estrategias de los estudiantes al resolver problemas de suma de fracciones en Save
Patch, un juego serio disefiado para ensefiar la suma de fracciones. En Save Patch, el
personaje del juego, llamado Patch, necesita rebotar obstaculos para llegar a su casa; Se
requiere que los estudiantes apliquen conceptos subyacentes a la suma racional para

completar tareas.



Dada la amplia cobertura y la clara interpretabilidad de los patrones de accion
identificados por los andlisis de conglomerados en su estudio, Kerr et al(2011) concluyé
que el andlisis de conglomerados puede ser una herramienta valida para analizar los datos
de procesos generados a partir de la resolucién de problemas complejos en juegos serios
0 simulaciones, para detectar estrategias de aprendizaje y resolucién de problemas
significativas. A su vez, los resultados se pueden utilizar para diagnosticar los errores de
los estudiantes y proporcionar una rapida correccion e instruccion personalizada a través

de juegos o simulaciones.

K-means es un algoritmo de clasificacion (agrupamiento) no supervisado, que
divide los objetos en k grupos de acuerdo con sus caracteristicas. La agrupacion de los
datos se realiza mediante la minimizacion de la suma de las distancias entre cada objeto

y el centroide de su grupo. A menudo se utiliza la distancia euclidiana.
El algoritmo consiste en seguir estos tres pasos:

Inicializacion: Una vez seleccionado el nimero de grupos k, se establecen los k

centroides en el espacio de datos, por ejemplo, se seleccionan aleatoriamente.

Asignar objetos a centroides: cada objeto de los datos se asigna a su centroide

mas cercano.

Actualizacion del centroide: actualice la posicion del centroide de cada grupo y
use la posicion promedio de los objetos que pertenecen al grupo como el nuevo centroide.
Repita la asignacion de objetos a los centroides y actualizar el centroide hasta que el
centro de masa no se mueva 0 se mueva por debajo de la distancia de umbral en cada

paso.

3.7 Métricas para validacion de Clustering

Existen dos categorias de validaciones de clustering mas relevantes: externay la
validacién interna. La primordial diferencia es si se utiliza o no informacién externa para

la validacion, o sea, informacidn que no es producto de la técnica de agrupacién usada.

La validacion interna mide solo el clustering fundamentadas en la informacion de
los datos. Evaluando que tan buena es la composicion del clustering sin necesidad de

informacidn ajena al propio algoritmo y su resultado.



La validacion externa mide la calidad del agrupamiento conociendo informacion
externa, es utilizada primordialmente para elegir un algoritmo de clustering 6ptimo sobre
un conjunto de datos en concreto. Las métricas de validacion interna tienen la posibilidad
de usarse para elegir el mejor algoritmo de clustering, asi como el numero de cluster

Optimo sin ningun tipo de informacion adicional.
Metodo de codo para el valor 6ptimo de k en K-Means

Los algoritmos no supervisados deben necesariamente establecer un nimero éptimo
de agrupaciones en las que tienen la posibilidad de agrupar los datos. El procedimiento
del codo pertenece a los procedimientos mas populares para decidir este costo éptimo de
k. Si el gréafico de lineas se asemeja a un brazo, entonces el "codo" (el punto de inflexion
en la curva) es una buena indicacion de que el modelo subyacente se acomoda mejor en

aquel punto.
Pasos para crear el método de codo

v' Distorsion: Este valor se obtiene mediante el calculo del promedio de las
distancias al cuadrado a partir de los centros de los respectivos grupos de

datos. ComUnmente, se usa la métrica de distancia euclidiana.

v" Inercia: Se obtiene mediante la suma de las distancias al cuadrado de las

muestras a su centro de conglomerado mas cercano.

Para decidir el namero dptimo de grupos de datos, tenemos que elegir el costo de
k en el "codo", o sea, el punto a partir del cual la distorsién / inercia empieza a reducir o
incrementar de manera lineal. Por consiguiente, el nimero éptimo de conglomerados para

el costo de k de la figura 1 es el costo de tres.
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Figura 1
Método de codo

The Elbow Method using Distortion

351
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Values of K

Fuente: https://aprendeia.com

3.8 Normalizacion de los datos

La normalizacion de los datos es el proceso de estandarizacion de los datos,
permitiendo que los datos sean comparables, debido a que originalmente tienen la
posibilidad de tener diferentes dimensiones y escalas. Existiendo la posibilidad de
convertirlos o transformarlos para poder generar agrupaciones de buena calidad y mejorar

la precision de los algoritmos de agrupacion.
3.8.1 Metodos
Aqui se proporcionan los métodos mas utilizados para normalizar los datos.

Transformacion Z: Esta normalizacion realiza la resta de la media de los datos de
todos los valores y después realiza una division por la desviacion estandar. A
continuacion, la distribucién de los datos tiene una media de cero y una varianza de uno.
Esta técnica conserva la distribucion original de los datos y esta menos influenciada por

los valores atipicos.

Transformacion de rango: la transformacién de rango normaliza todos los valores
de atributo a un rango de valores especificado. Cuando se escoge este método, se puede
establecer dos parametros (min, max). Entonces, el valor més grande se establece en
“max”y el valor mas pequerio se establece en “min”. Todos los demas valores se escalan,
por lo que se ajustan al rango dado. Este método puede ser influenciado por valores
atipicos, porque los limites se mueven hacia ellos. Por otro lado, este método mantiene la
distribucion original de los puntos de datos, por lo que también se puede usar para el
anonimato de datos.
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CAPITULO 4
4 REVISION SISTEMATICA DE LA LITERATURA (SLR)

4.1 Método de investigacion
Las etapas que tendra el mapeo sistematico son las siguientes
e Planificacion
e Realizacion

e Informes

4.2 Etapa de Planificacion
La etapa de planificacion consta de los siguientes pasos:
e Establecer las preguntas y las sub-preguntas de investigacion
e Definir la estrategia de busqueda
e Seleccionar los estudios primarios
e Realizar una evaluacion de la calidad
e Definir una estrategia de extraccion de datos
e Seleccionar los métodos de resumen

4.2.1 Pregunta de investigacion

Las preguntas de investigacion son el soporte que servira a lo largo de este proceso
de estudio que permitirdn encontrar datos relevantes y dotar de contribucion a la
investigacion. Con este fin, se involucraron tres variables: los juegos serios, la ciencia de

los datos y la atencion y memoria de las personas.

v' ¢Como se esta llevando la investigacion de soluciones de ciencia de los

datos aplicadas a los juegos serios orientados a la atencién y memoria?
v' ¢ Qué tipo de informacidn es requerido para analizar juegos serios?
v' ¢Coémo se abordan los juegos serios en la ciencia de datos?

v' ¢En qué area de desarrollo (industria, empresa, academia) se aplican

juegos serios?
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4.2.2 Estrategia de busqueda
Las bibliotecas digitales a usar para la busqueda de informacidn se presentan en la
Tabla 1, estas bibliotecas fueron elegidas puesto que cubren gran cantidad de articulos

relacionados a los juegos serios orientados a la atencion y memoria.

Tabla 1
Bibliotecas e indexadores seleccionados
Biblioteca digital URL

ACM - Digital Library. https://dl.acm.org/
IEEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
Taylor & Francis https://www.tandfonline.com/
Scopus https://www.scopus.com/search/form.uri?display=basic#basic
Hinari (OARE) https://www.who.int/hinari/es/
We of science https://www.webofknowledge.com
Springer Link https://link.springer.com/
Science direct https://www.sciencedirect.com/
EBSCO https://www.ebsco.com/es

Cadena de busqueda

Las cadenas de busqueda (Tabla 2) se ajustaron a la sintaxis de cada una de las
bibliotecas digitales antes citadas, y se aplicd la cadena de blsqueda a los mismos
metadatos, es decir, titulo, resumen y palabras clave de cada articulo para todos los
origenes (la sintaxis de la cadena de busqueda se adaptara para que se aplique en cada
biblioteca digital). Estos términos de busqueda también se tuvieron en cuenta en las otras

fuentes gque se inspeccionaran manualmente para realizar una busqueda coherente.

Para constituir la cadena de busqueda, se utilizaron los términos mas relevantes,
mediante la utilizacion de conectores “AND” y “OR”, obteniendo como consecuencia la

siguiente cadena, la misma que se adecuara dependiendo de cada biblioteca:

Abstract: Serious games AND (data mining OR text mining OR data science

OR learning analytics)
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Tabla 2

Cadena de bdsqueda automatica

Término relevante Conectores
Serious games AND
Data mining OR
text mining OR
Data science OR

learning analytics

4.2.3 Criterios de exclusién e inclusion

Para la seleccion de los articulos mas importantes de los resultados obtenidos, se

requiere establecer criterios de inclusion y exclusién, esto permite disminuir la cantidad

de estudios primarios seleccionados. Se consideraron los siguientes criterios de inclusion

para decidir si un articulo es viable:

Acrticulos que describen la aplicacién de la ciencia de los datos orientado
a juegos serios.

Articulos que describen los juegos serios orientados a la atencion y
memoria.

Acrticulos que describes las técnicas de mineria de datos a juegos serios.
Articulos que describan las la metodologia para la ciencia de datos
orientados a los juegos serios.

Acrticulos que tengan relacion con el tema y que hayan sido publicados
desde el afio 2002. Aquel periodo se conocié como la ola de los juegos
serios, debido al lanzamiento y descarga masiva de dos juegos serios: el
primero fue Improving public policy through game-based learning and
simulation report (Sawyer & Rejeski, 2002), el segundo, un juego de
guerra encargado por el ejército de los Estados Unidos para mostrar la vida
militar como una experiencia interesante, informativa y entretenida (Loh
etal., n.d.), (Chaldogeridis & Tsiatsos, 2020).

Los criterios de exclusion establecidos que se utilizaran para descartar a un articulo

de la lista son:

Acrticulos duplicados del mismo estudio en diferentes fuentes.

Documentos introductorios para temas especiales, libros y talleres.
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e Articulos que no estén escritos en el idioma inglés.

e Articulos que solo estan disponibles como presentaciones, resimenes o
estén incompletas.

e Articulos sin disefio de investigacion como workshops, encuestas u otros
sin preguntas de investigacion bien definidas.

e Publicaciones que no se han sometido a un proceso de revisién formal, o
informes técnicos.

e Publicaciones duplicadas referidos a un mismo estudio en otras bibliotecas
digitales.
e Publicaciones cortas de menos de cinco paginas.

e Literatura que no disponen de un DOI.

4.2.4 Evaluacion de la calidad
Para la evaluacion de la calidad de los articulos encontrados, se realiz6 una serie de
preguntas sobre los articulos que permita realizar una clasificacion de su calidad por la

asignacion de puntos dependiendo de la respuesta a cada pregunta.

Las preguntas a realizarse, junto con sus respectivas respuestas, esta representada

en la siguiente tabla.

Tabla 3
Evaluacién de la calidad

No. Preguntas Respuestas y puntajes

. L +
El estudio presenta temas sobre mineria de datos De acuerdo (+1)

QA1 S . - Parcialmente (0)
(ciencia de datos) en juegos serios. En desacuerdo (-1)
. . . Muy relevante (+1)
QA2 El estudio se ha publicado en una revista o Relevante (0)

conferencia relevante.
No relevante (-1)

Si, mas de 5 (+1)
QA3 El estudio ha sido citado por otros autores. Parcialmente, de 1 a 5 (0)
No, no tiene citas (-1)

4.2.5 Estrategia de extraccion de datos
Se aplicaran los criterios de extraccion de la Tabla 4 a los articulos, con el fin de

facilitar la clasificacion y la sintetizacion de los resultados obtenidos.

Esta lista de estrategias de extraccion de datos se muestra en la Tabla 4, la cual se
desarroll6 basado en la informacion que deberia incluirse para responder las preguntas de
investigacion con el objeto de brindar un control de calidad por cada estudio. Ademas,

cada pregunta fue respondida dividiendola en sub-preguntas, cada una de las sub-
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preguntas fue reconocida con el prefijo EC ##. Los estudios que hayan aprobado los

criterios de exclusion e inclusion se establecen por medio de una codificacion

determinada en el siguiente formato: [A + nimero secuencial Creador Titulo].

Tabla 4
Criterios de extraccion de los datos

RQ1: ¢ Qué tipo de informacion es requerido para analizar juegos serios?

EC1  Lugarde despliegue  [Consola, app, web, otras]

(Loh et al., 2015)
(Chaldogeridis & Tsiatsos, 2020)

Plataformas de

EC2 [Computadora, teléfono, Tablet]

(Zhang & Lu, 2014)

despliegue (Chaldogeridis & Tsiatsos, 2020)
< L . . (Bente & Breuer, 2010)
EC3  Areade aplicacion [Salud, educacion, comercio, otros] (Chaldogeridis & Tsiatsos, 2020)
EC4  Rango de edades g?]})ls?] afios, 18-64 afios, mas de 65 (Bente & Breuer, 2010)

EC5 Tipos de herramienta  [Metodologia, programa, framework,

(Slimani, Elouaai, Elaachak, Yedri, &

de desarrollo otros Bouhorma, 2018)
EC6  Modos de interaccion El:/rlggljugador, un jugador, co-tutora, (Bente & Breuer, 2010)
EC7  puntajes [Si, No] (Lohetal, nd.)

(Bente & Breuer, 2010)

Clasificacion de

EC8 jugadores

[Puntaje, edades, otros]

(Hou, 2015),
(Lohetal., 2015)

RQ2: ;Cdémo se abordan los juegos serios en la ciencia de datos?

Preprocesamiento de  [Medida de distancia, muestreo,

EC9 datos reduccién de dimensionalidad]

(Loh et al., 2015)

[KNN (méaquinas de vector soporte),
arboles de decision, redes bayesianas,
SVN (vecinos més cercanos), ANN
(redes neuronales artificiales)]

EC10 Clasificacion

(Duarte, Berns, Yafiez, & Dodero,
2015)
(Hernandez, Duarte, & Dodero, 2017)

[k-means, basado en densidad, paso

EC1L  Clustering de mensajes Jerdrquico]

(Zhang & Lu, 2014)

Como se almacenan
EC12 los datos [Json, SQL, no SQL]

(Lohetal., n.d.)

RQ3: ¢En qué area de desarrollo se aplican juegos serios?

[Industria, empresa, academia,

EC13 Areas de despliegue medicina]

(Duarte, Berns, Yafiez, & Dodero,
2015)
(Chaldogeridis & Tsiatsos, 2020)

RQ4: ; Cémo esté la investigacion?

Tipo de evaluacion [Andlisis, disefio, implementacion,

EC14 del estudio pruebas]

(Duarte, Berns, Yariez, & Dodero,
2015)
(Chaldogeridis & Tsiatsos, 2020)

[Experimento controlado, caso de

EC15  Tipo de validacion estudio, prueba de conceptos]

(Duarte, Berns, Yafiez, & Dodero,
2015)

EC16 Ambito de desarrollo  [Industria, academia]

(Duarte, Berns, Yariez, & Dodero,
2015)

Continuidad del

EC17 estudio

[Nueva, extension]

4.2.6 Métodos de sintesis

Se aplica metodos de sintesis cuantitativos y métodos de sintesis cualitativos.

La sintesis cuantitativa se basa en el conteo del nimero de estudios primarios que

se pueden clasificar en cada respuesta a las sub-preguntas de investigacion. Se definen
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gréficos de burbuja que indican la frecuencia entre resultados de las sub-preguntas de
investigacion y contar el nimero de articulos encontrados en cada fuente bibliogréfica
por afio. Los diagramas de burbujas representan un procedimiento de sintesis eficaz para
dar un mapa y ofrecer una perspectiva instantanea de un campo de indagacion (Petersen,
Feldt, Mujtaba & Mattson, 2008)

La sintesis cualitativa se basa en la inclusion de varios estudios representativos para
cada sub-pregunta de investigacion, considerando los resultados de la evaluacion de

calidad.

4.3 Etapa de ejecucidn de la revision

Con la aplicacion del protocolo de revision, se generan resultados primarios, los
cuales se seleccionan mediante los criterios de inclusion definidos anteriormente. Con
dichos resultados, se genera una tabla que permita describir de manera sintetizada los
articulos encontrados y sus criterios de extraccién. Cuando se encuentren articulos
duplicados, se seleccionara siempre el articulo que tenga mayor nivel de completitud en

caso de que existan diferencias entre las distintas publicaciones del mismo articulo.

Esta seccion tiene el objetivo de explicar las actividades que se llevando a cabo
relacionadas con la ejecucién del protocolo de la revision. Para lo cual se establecen las

siguientes etapas: i) seleccion de los estudios primarios; y, ii) extraccion de datos.

4.3.1.1 Seleccion de estudios primarios
En este periodo, se usé los criterios de inclusion, exclusion y calidad definidos en
el plan de revision para determinar, seleccionar y evaluar la investigacion principal. El

programa se divide en las siguientes actividades:

a) Busquedasistematica: Para realizar esta actividad, primero se adapto la cadena
de busqueda de acuerdo con la sintaxis del motor de cada una de las bibliotecas
digitales seleccionadas. Posteriormente, se ejecutaron las busquedas,
obteniendo como resultado un total de 595 estudios primarios. Adicionalmente,
se eliminaron 57 estudios duplicados, quedando finalmente, para su posterior

analisis 540 estudios primarios.

b) Primera seleccion: Ya que en algunas bibliotecas e indexadores tiene un alto

namero de resultados, se realiz6 una lectura del titulo, resimenes y palabras
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claves de los estudios primarios recopilados en el paso anterior con respecto a
los criterios de inclusion y exclusion definidos en el protocolo, con el fin de
descartar trabajos que no tengan una relacion evidente al temay alcance de esta
investigacion. Como resultado se obtuvo un repositorio con 60 estudios

primarios.

Evaluacion de la calidad: Como actividad final, se ordenaron los estudios
primarios seleccionados de acuerdo a su nivel de relevancia cientifica, mediante
la aplicacion de los criterios de calidad incluidos en el protocolo. En esta etapa
se aplico la técnica de Kappa de Fleiss (Ilamado asi por Joseph L. Fleiss), la
cual es una medida estadistica para evaluar la confiabilidad del acuerdo entre
un numero fijo de evaluadores al asignar validez o descarte de cada uno de los

articulos encontrados, garantizando la veracidad de los datos.

La evaluacion de la confiabilidad y calidad del estudio se consiguié mediante la

lectura de los articulos realizadas por el grupo de investigacion, la aprobacién de cada

articulo se da cuando el indice kappa supere el 0,61 hasta el valor de uno que corresponde

a una concordancia buena y muy buena como se ve reflejada la informacion en la Tabla
5. El resumen de este proceso de seleccidn y aprobacion de los articulos se muestra en la
Figura 2
Tabla 5
Valoracion del Indice Kappa

Valor de k Fuerza de la concordancia

<0.20 Pobre

0.21-0.40 Débil

0.41-0.60 Moderada

0.61-0.80 Buena

0.81-1.00 Muy buena

Fuente: (Landis y Koch, 1977)
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Figura 2
Proceso de seleccion de estudios primarios
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4.3.1.2 extraccion de datos.

En este proceso se extrajeron los datos y posteriormente se sintetizaron los estudios

primarios seleccionados segun los criterios de extraccion previamente identificados y

definidos.

En la Tabla 6 se refleja la matriz de resultados del proceso de extraccion con cada

una de las opciones, numero de estudios y porcentaje de estudios encontrados por cada

opcion.
Tabla 6
Matriz de resultados
Pregunta Criterios de extraccion Opciones Nro. Qe 9
estudios
EC1 Lugar de despliegue [Consola, App, Web] 52 28.9
EC2 Plataformas de despliegue ~ [Computadora, Teléfono, Tablet] 56 311
EC3 Area de aplicacion [Salud, Bducacion, Comercio, 57 23.8
otros]
RQl: (‘,Ql_J,e tipo de EC4 Rango de edades [?—17 afios, 18-64 afos, mas de 65 a1 298
informacion es afios]
requerido para EC5 Tipos de herramienta de [Metodologia, Programa,
N . 56 311
analizar juegos serios? desarrollo Framework]
EC6 Modos de interaccién [Multijugador, Un jugador, Co- 38 159
tutoria, otros]
EC7 puntajes [Si, No] 47 39.2
EC8 Clasificacion de jugadores  [Puntaje, Edades, Otros] 25 13.9
RQ2: (;Comc_> s¢ EC9 Preprocesamiento de datos [Med@e} de dls_tanC|a_, mut_estreo, 33 18.3
abordan los juegos reduccion de dimensionalidad]
serios en la ciencia de EC10 Clasificacion [KNN (méaquinas de vector 93 77

datos?

soporte), arboles de decision,
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redes bayesianas, SVN (vecinos
mas cercanos), ANN (redes
neuronales artificiales)]
[k-means, Basado en densidad,

EC11 Clustering - - 16 8.9
Paso de mensajes Jerarquico]

EC12 Como se almacenan los

datos [Json, SQL, No SQL] 5 2.8
RQ3: (En qué area de . .
desarrollo se aplican EC13 Areas de despliegue [I\I/Ir:a(:;:cs::::] Empresa, Academia, 57 23.8
juegos serios?

EC14 Tipo de evaluacion del [Analisis, Disefio, 64 26.7
RQ4: ;Cémoestdla  estudio Implementacién, Pruebas] '
- iz o .
investigacion® EC15 Tipo de validacién [Experimento controlado, caso de 53 295

estudio, Prueba de conceptos]

4.4 Etapa de reporte de resultados

Una vez evaluado la calidad de los estudios aplicando los criterios de extraccién

presentados en la Tabla 3, los resultados obtenidos se encuentran en la Figura 3, en la cual

consta los porcentajes de estudios de cada pregunta de investigacion. Siendo de relevancia

conocer el area de aplicacidn, tipos de usuarios, algoritmo de agrupamiento, clasificacion

y preprocesamiento de datos que han utilizado en los estudios realizados.

Figura 3

Relevancia de los articulos por pregunta de investigacion (RQ)
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RQ3 RQ4
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4.4.1 Variables de areas de aplicacién usando preprocesamiento de datos

En la Figura 4 se evidencia que en distintas areas se ha aplicado preprocesamiento
de datos. Los resultados son los siguientes: siete estudios han utilizado un muestreo de
datos aplicado en la salud y tres estudios se han elaborado en el area del comercio; En el
area de la educacion tres estudios han aplicado medidas de distancia y 20 empleando un
muestreo de datos. Los estudios que se centran en el area de la educacion son los
siguientes: [A001, A003, A004, A005, A006, A008, A009, A010, A014, A015, A021,
A024, A026, A032, A034, A035, A036, A051, A056, A060] (Anexo 1). Ademas, se
puede evidenciar que no existen estudios aplicando el método de reduccion de
dimensionalidad para el preprocesamiento de datos en ninguna area de aplicacion que se

analizan en este trabajo.

En el estudio A003, el autor Wang y Huang (2021) realiza un preprocesamiento en
datos provenientes de estudiantes con el objetivo de probar su efectividad del aprendizaje

en los alumnos.
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Figura 4
Areas de aplicacion usando preprocesamiento de datos
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4.4.2 Tipos de usuarios en los que se ha usado preprocesamiento de datos

En la Figura 5 se muestra los tipos de usuarios identificados y las distintas
técnicas/métodos de preprocesamiento de datos. Se puede evidenciar que existe mayor
namero de estudios que utilizaron un muestreo de datos en la categoria de usuarios de
edad entre 18 y 64 afios [A001, A003, A006, A008, A014, A021, A026, A027, A029,
A033, A034, A035, A036, A050, A051, A053, A054, A056] (Anexo 1). Ademas,
evidenciando gque no existe estudios realizados con datos de personas mayores a los 65
afios. Asimismo, no existe estudios realizados mediante la técnica/método de
preprocesamiento denominada reduccion de dimensionalidad.

Figura 5
Tipos de usuarios en los que se ha usado preprocesamiento de datos
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4.4.3 Areas de aplicacion en los que se ha usado clasificacion de los datos

En la Figura 6 se muestra la informacion de los algoritmos de clasificacion de los
datos usados en las distintas areas de aplicacion. La informacion relevante se encuentra
en el area de la educacion, en donde se aplica clasificacion mediante los arboles de
decision y redes bayesianas, contando con cinco estudios de aplicacién cada uno, también
se ha aplicado cuatro estudios con redes neuronales artificiales y uno con méquinas de
vectores de soporte. También se puede evidenciar que existe déficit de estudios en el &rea
del comercio y escasos estudios que han utilizado una clasificacion de los datos en el area

de la salud.

En el rea de la educacion, el objetivo de estos estudios es detectar la conducta de
los estudiantes y descubrir aquellos alumnos que tienen algun tipo de problema o
comportamiento inusual como: acciones erréneas, baja motivacién, mal uso, trampas,
abandono, fallas a nivel académico, etc. El autor del articulo Suhirman y col. (2014)
aplica varias técnicas de mineria de datos principalmente clasificacion y la agrupacion ha

utilizado para revelar este tipo de estudiantes para brindarles la ayuda adecuada.

Ademas de estas técnicas de clasificacion, los autores utilizan técnicas estadisticas
tradicionales como el anélisis factorial y el analisis de ajuste del modelo para examinar
los datos y la estructura del modelo. Finalmente, los autores desarrollan un modelo
computacional del proceso cognitivo utilizando una red neuronal artificial (ANN) que

permite examinar los mecanismos subyacentes de la cognicién.

Los estudios en el &ambito de la educacion que han aplicado el algoritmo de arboles
de decision son: [A006, A018, A023, A037, A056] (Anexo 1). Y Los estudios que han
aplicado el algoritmo de redes bayesianas son: [A004, A028, A037, A049, A060] (Anexo
1).
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Figura 6
Areas de aplicacion en los que se ha usado clasificacion de los datos
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4.4.4 Tipos de usuarios en los que se ha usado algin método/técnica de la ciencia de los
datos

Los estudios mas relevantes se reflejan en la Figura 7. En el cual que han aplicado
redes bayesianas conjuntamente con la clasificacion de edades entre cinco y 17 afios son:
[A028, A037, A041, A060] (Anexo 1). También, se puede evidenciar que no existen

estudios que hagan uso de la ciencia de los datos en la categoria de adultos mayores.

En el estudio realizado por Yuhana y col. (2017), se analiza el comportamiento de
los participantes en un juego matemético denominado Math, un juego serio de evaluacién
que se desarrolla para evaluar la habilidad matematica de nifios con necesidades
especiales. Este juego adopta un plan de estudios de matematicas de Indonesia para
estudiantes de escuela primaria. El juego se presenta en forma de cuestionario en
multiples opciones con cuatro opciones a nifios, y realiza una clasificacion y la prediccion
de datos se pueden utilizar para determinar el contenido del aprendizaje, preguntas de

evaluacion, asi como una alerta temprana.
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Figura 7
Tipos de usuarios en los que se ha usado algin método/técnica de la ciencia de los
datos
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4.45 Areas de aplicacion en donde se ha aplicado algtn algoritmo de agrupamiento.

En la Figura 8 se evidencia los algoritmos de agrupamiento de datos conjuntamente
sus areas de aplicacion, donde existe mayor nimero de estudios en el &mbito educativo
aplicando el algoritmo de agrupamiento k-means. Existiendo de igual manera, escasez de

estudios en el area del comercio y salud.

Este articulo del autor Benmakrelouf y col. (2015) aplica métodos y enfoques de
mineria de datos k-Means para discutir el analisis de aprendizaje a través de juegos serios,
y luego se proporciona un analisis de los datos de experiencia del jugador recopilados del
juego educativo. El estudio revel6 que existen tres formas de participacion de jugadores:
principiante, intermedio y avanzado, que interactian con el juego de acuerdo con su

experiencia.

Los estudios que involucran la educacion con los algoritmos de agrupamiento son:
[A006, A008, A012, A016, A018, A024, A026, A028, A035, A036, A037]

25



Figura 8
Areas de aplicacion en donde se han aplicado algun algoritmo de agrupamiento.
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4.4.6 Tipos de usuarios en los que se ha aplicado algun algoritmo de agrupamiento.

En la Figura 9 se evidencia que el algoritmo de agrupamiento mas utilizado es el
K-mean [A012, A016, A018, A024, A028, A037]. No existen estudios que apliquen el
algoritmo de agrupacién denominado paso de mensajes jerarquicos. De igual manera, se
puede evidenciar que no existe estudios que aplique algoritmos de agrupacion en la

categoria de adultos mayores (mas de 65 afios).

Figura 9
Tipos de usuarios en los que se ha aplicado algun algoritmo de agrupamiento.
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4.4.7 Clasificacién de los jugadores en donde se han aplicado algin algoritmo de
agrupamiento.

En la Figura 10 se evidencian los diferentes algoritmos de clasificacion de los datos
y las distintas formas de agrupamiento. En el estudio realizado por el autor Benmakrelouf

et al. (2015), realiza una clasificacion de los datos con el objetivo de identificar los
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perfiles de los jugadores se basa en el analisis de sus datos (por ejemplo, puntuaciones de
juegos, perfiles de usuarios) mediante la técnica de agrupamiento para extraer los grupos
de jugadores e identificar sus caracteristicas comunes. Los articulos que aplican son:
[A008, A016, A018, A026, A035, A036, A037].

Figura 10
Clasificacion de los jugadores en donde se han aplicado algun algoritmo de

agrupamiento.
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4.4 Etapa de reporte

La etapa de ejecucion de la revision se ha realizado satisfactoriamente, logrando
seleccionar articulos relacionados al tema tratado y de buena calidad mediante la

valoracion del grupo de investigacion aplicando el indice Kappa.

Se pudo evidenciar que existen estudios que realizan andlisis de datos de juegos
serios mediante la ciencia de los datos, siendo prioridad el area educativa utilizada para
mejorar el aprendizaje de los estudiantes. Utilizando muestras de datos para ser analizado
en las diferentes categorias de edades y diferentes algoritmos de clasificacion de datos,

los més utilizados de este ultimo son las redes bayesianas y los arboles de decision.

También se ha utilizado con mayor frecuencia el algoritmo de clasificacion de los
datos k-means en el ambito educativo, de igual manera con el objetivo de encontrar
grupos bien definidos mediante las categorias de edades definidas en los articulos. Se
analiza que en el ambito de salud no existe mayor avance ni aplicacion de estas técnicas

de la ciencia de los datos.
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CAPITULO 5

5.APLICACION DE LA CIENCIA DE LOS DATOS.

5.1 Metodologia de desarrollo

En este apartado es necesario seguir una serie de pasos que permitan gestionar de

mejor manera el desarrollo y aplicacion de la ciencia de datos; la metodologia de este

proyecto esta basada en el modelo de Gorscheck (2006), la cual consta de las siguientes

etapas las mismas que se van desarrollando en los distintos capitulos (Figura 11).

1.

Anélisis del problema: Se enfoca en entender el problema de los juegos serios

orientados a la atencion y memoria.

Formulacion del problema: Una vez que el problema esta identificado, éste es

formulado de manera mas precisa.

Revision del estado del arte: Se realiza una revision sistematica de la literatura,
asi como de las soluciones de la ciencia de los datos disponibles para identificar
hasta qué punto las soluciones han sido abordadas y cuéles son los problemas

abiertos a resolver con la investigacion a desarrollar.

Solucién candidata: Se idean una 0 méas soluciones potenciales, las cuales

posteriormente seran depuradas mediante distintas actividades de refinamiento.

Entrenamiento: Fase en donde se aplican técnicas y métodos de la ciencia de
los datos para el tratamiento, preprocesamiento y experimentacion con los

datos.

Validacion inicial: Se realiza una evaluacion preliminar de las soluciones
llevando a cabo estudios controlados conjuntamente con la colaboracion de

expertos.

Validacion realista y validacién de la solucion: Estas etapas no se llevaran a

cabo ya que quedara pendiente para estudios futuros.

Cabe indicar que estos procesos no se llevan a cabo de manera secuencial, sino

recursivo y acorde a los resultados que se vayan obteniendo.
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Figura 11
Metodologia de desarrollo segin el modelo de transferencia tecnoldgica
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Fuente: Gorscheck (Gorschek, T., Wohlin, C., Garre, P & Larsson, 2006)

5.2 Metodologia para encontrarla solucion

La metodologia propuesta se muestra en la Figura 12, a través de un diagrama

trazado con el proceso de software y sistemas metamodelo de ingenieria 2.0 (SPEM 2.0)

segun la guia propuesta por los autores Ruiz y Verdugo (2008). Las tareas involucradas

en la metodologia describen la entrada y salida de artefactos en cada etapa de desarrollo

del modelo.
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Figura 12

Metodologia para encontrar patrones de conocimiento en datos provenientes de juegos
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La metodologia propuesta se dividio en las siguientes actividades: 1) Recopilacién

de los datos, 2) Preprocesamiento de datos, 3) Clasificacion de los datos, 4)

Normalizacion de los datos, 5) Aplicacion de técnicas de mineria de datos y 6) Analisis

de datos.

1) Recopilacion de los datos: aqui implica la extraccion de datos de los juegos

serios de los distintos repositorios mediante el criterio in Situ. En donde se ingresara datos

provenientes del juego serios:

El juego de pares consiste en encontrar el par de cada ficha, para esto las fichas se

muestran un determinado tiempo y posicién, posteriormente se ocultan, con el fin de que

la persona recuerde la posicion inicial (Pacheco et al. 2021).

Tabla 7

Tabla de atributos y descripcion de datos recopilados del juego de pares.

Nombre del atributo

Descripcion

Cedula

Nombre

Ciudad

Tiene discapacidad
Discapacidad

Edad

Teléfono

Fecha de nacimiento
Tiempo Final
Tiempo nivel 1
Tiempo nivel 2
Tiempo nivel 3
Tiempo nivel 4

Puntaje obtenido

Identificacion del participante.
Nombre del participante.

Ciudad de origen del participante.

True en caso de tener discapacidad y false cuando no hay discapacidad

Se debe especificar la discapacidad que tiene la persona

Edad del participante
Teléfono del participante

Fecha de nacimiento del participante

Tiempo en el que se tardo el jugador en resolver todo el juego

Tiempo en el que tard6 en culminar el nivel 1
Tiempo en el que tard6 en culminar el nivel 2
Tiempo en el que tard6 en culminar el nivel 3

Tiempo en el que tard6 en culminar el nivel 4

Considerando que el puntaje perfecto es 2000 y se reduce segln el nimero de

equivocaciones y el tiempo.
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Los datos fueron obtenidos de una sola tabla de una base de datos en linea, donde
consta el registro de los datos de todos los jugadores. El juego de pares esté disponible en
la siguiente direccion: https://proyectoia2020.web.app/

2) Preprocesamiento de los datos: describe el conjunto de datos sin procesar y su
preparacion previa. Aplica técnicas de preprocesamiento como la eliminacion de datos
faltantes, inconsistencias, valores extremos, etc. Con el objetivo de obtener un conjunto

de datos limpio.

En los datos se encontraron valores inconsistentes como personas con nombres
inexistentes, valores faltantes como la edad o la fecha de nacimiento, tiempos de solo un
nivel del juego. Por ultimo, los valores extremos fueron el tiempo registrando
sobrepasando la media hora para terminar los distintos niveles, como consecuencia
afectaba directamente al puntaje del participante. Estos registros fueron eliminados con

el objetivo de tener datos limpios y obtener resultados eficaces.
3) Clasificacion de los datos

Segun el estudio realizado por Hou, H. T. (2015) existe una clasificacién de los
datos, con el objetivo de categorizar los resultados, ya que se prevé que la atencion y
memoria de las personas van cambiando segun la edad. Asi como también el autor
(Slimani et al., 2018) aplica una clasificacion de valores segun el puntaje obtenido de los

participantes, con ello, se logra una agrupacion mediante el grado de desempefio.

Tabla 8
Clasificacion de datos mediante la edad
Clasificacion Edad
Nifios hasta los 11 afios
Adolescentes 12 — 20 afios
Adultos 21-59

Adultos mayores 60 en adelante

Fuente: Hou, H. T. (2015)
4) Normalizacién de los datos
Para este proceso se aplicd mediante el programa RapidMiner (RapidMiner Inc.,
2020), con el objetivo de transformar los valores de puntajes y edades en una escala

comun para estos dos atributos. Aqui se utiliz6 un minimo de cero y un maximo de uno.

Los valores resultantes tomaran este rango de valores.
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5) Aplicacion de técnicas de mineria de datos

Aqui se aplicaran las técnicas de mineria de datos de clustering con K-means y
redes neuronales. Con el objetivo de analizar y verificar cual de estas técnicas se puede

encontrar patrones de comportamientos mas eficaces.

En esta seccion se utiliza el algoritmo de clustering K-means que ofrece
RapidMiner (RapidMiner Inc., 2020), el cual encuentra el k nimero de clusters para
satisfacer un criterio determinado (Li & Wu, 2012). El algoritmo k-means es el método
de agrupacién que permite trabajar con una gran cantidad de datos numéricos de alta
dimensionalidad, capaz de proporcionar una clasificacion eficaz de datos similares (Hou
etal., 2015).

5) Andlisis de datos

En esta etapa se analizan los datos y los resultados obtenidos luego de aplicar las

distintas técnicas de mineria de datos propuestas.

Los datos se analizan estadisticamente para entender de mejor manera la
distribucion. En la Figura 13 se puede visualizar la cantidad de valores de puntos
obtenidos por los participantes, donde cuyo valor mas frecuente es alrededor 1,800
puntos, el minimo puntaje obtenido es de 1,000, el valor maximo con 2,000 puntos. La
media de todos los participantes es de 1,705. Un valor considerablemente aceptable
teniendo en cuenta que la puntuacién perfecta del juego serio es 2,000. La desviacién
estandar con un valor de 208 valor de relevancia para analizar y cuantificar la dispersion

de los datos.
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Figura 13
Frecuencia de puntajes obtenidos por los participantes
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A continuacion, se presenta en la Tabla 10 la distribucion de los datos en las

diferentes categorias ya identificadas anteriormente. Donde se puede denotar que la

mayoria de datos son provenientes de las personas de la categoria adultas (21-59 afios)

con un total de 112 participaciones equivalentes al 67%. Posteriormente se tiene los

valores de adolescentes (12-20 afios) con un total de 32 participaciones equivalentes a

19%. En la categoria infancia (menores a 11 afios) con 18 participaciones equivalentes a

11%. Por Gltimo, con 4 participaciones los adultos mayores (mayor a 65 afios)

equivalentes al 2%

Tabla 10
Distribucion de los datos de participacion en las diferentes categorias.
Categoria Cantidad Porcentaje
Infancia (menor a 11 afios) 18 10.78 %
Adolescencia (12-20 afios) 32 19.16 %
Adulto (21-59 afios) 112 67.66 %
Adulto Mayor (mayor a 60 afios) 4 2.40%

En la Figura 14 se presenta el diagrama de caja y bigotes de las edades categorizadas

y los puntos obtenidos de los participantes. Esta representacion grafica simboliza los datos

a traveés de los cuartiles, de igual manera los valores atipicos encontrados.
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Figura 14

Diagrama de caja y bigotes de categoria y puntajes de los participantes
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Tabla 11

.
i

M Infancia
B Adolescente

[ Adulto

Adulto Mayor

Resultado de diagrama de caja y bigotes referentes a edades categorizadas y puntos
obtenidos en el juego

Infancia
Nombre Valor
Méaximo 1,850
Cuartil Superior 1,781.25
Media 1,662.5
Cuartil inferior 1,587.5
Minimo 1,450

Adulto
Nombre Valor
Méaximo 2,000
Cuartil Superior 1,850
Media 1,700
Cuartil inferior 1,543.75
Minimo 1,200
Valor atipico 1,000

Adolescencia

Nombre Valor
Méximo 2,000
Cuartil Superior  1,968.75
Media 1,900
Cuartil inferior 1,762.5
Minimo 1,600

Adulto Mayor

Nombre Valor
Méximo 1,900
Cuartil Superior  1,843.75
Media 1,575
Cuartil inferior 1,068.75
Minimo 1,050

En la Tabla 11 se presentan los resultados de cada categoria de edades y su

diferentes cuartiles superiores, inferiores, maximo, media y minimo. Logrando interpretar

que categoria de edades puede sacar mayor puntaje en el juego serio.
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Se puede apreciar que en el diagrama de caja de la categoria infancia, cuya
representacion es compacta y no tan dispersa, de igual manera para la clasificacion de
adolescentes y adultos. En cambio, en la categoria de adultos mayores existe mayor
diversidad de puntajes, teniendo como resultado el cuartil inferior y el valor minimo
menor con respecto a las demas categorias. Este resultado se puede dar ya que existen
pocas muestras en esta categoria, si un puntaje es bajo, afectaria directamente a los
resultados. Por otro lado, la categoria de adolescentes tiene mayor puntaje y menor
dispersion de los datos, Segun estos resultados se puede evaluar que los adolescentes
tienen mayor atencion y memoria, logrando un desempefio mejor con respecto a las demas

categorias.

En la Figura 15 se reflejan los intentos realizados por los participantes de la
categoria infancia (0-11 afios). El cual cinco personas realizaron tres intentos, dos
personas cuatro intentos y una persona hizo cinco intentos de cada una de las cuatro fases
del juego serio. Se puede apreciar que en cada fase y segin vaya intentando mas veces,
las personas van mejorando el tiempo en terminar cada fase del juego. Por ende, poniendo
mayor atencién y memoria. En la primera fase del juego se puede visualizar que existe

un leve crecimiento en el tiempo, sin embargo, este crecimiento no es mayormente

relevante.
Figura 15
Intentos realizados de los participantes de la categoria Infancia.
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Hintento 5 2.02 3.25 11.67 34.80
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En la categoria Adolescentes (12-20), En la Figura 16 se refleja los intentos

realizados por los participantes. El cual 30 personas realizaron un intento, y dos personas

realizaron dos intentos de cada una de las cuatro fases del juego serio. Se puede apreciar

que en cada fase y segun vaya intentando mas veces, las personas van mejorando el

tiempo en terminar cada fase del juego.

Figura 16

Intentos realizados de los participantes de la categoria adolescentes
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En la categoria Adultos (21-59 afios), En la Figura 17 se refleja los intentos

realizados por los participantes. El cual 73 personas realizaros un intento, 15 personas

realizaron dos intentos, siete personas realizaron tres intentos, dos personas realizaron

hasta siente intentos y una persona realizo hasta 11 intentos de cada una de las cuatro

fases del juego serio. Se puede apreciar que en cada fase de igual manera que en las

anteriores, seguin vaya intentando mas veces, las personas van mejorando el tiempo en

terminar cada fase del juego.
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Figura 17

Intentos realizados de los participantes de la categoria
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En la categoria adultos mayores (mayor a 59 afios), En la Figura 18 se refleja los
intentos realizados por los participantes. El cual tres personas realizaron un intento y dos

personas realizaron dos intentos de cada una de las cuatro fases del juego serio. Se puede
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1ra fase
2.39
2.48
2.17
4.19
2.37
2.67
2.15
4.68
2.43
1.80
1.66

2da fase
9.15
7.77
10.37
9.95
9.21
16.77
4.92
14.88
11.41
5.33
11.68

3ra fase
19.02
21.60
23.30
19.00
17.21
16.65
14.63
28.32
14.44
19.15
23.24

4ta fase
37.30
43.68
40.48
46.02
46.00
25.68
39.93
55.24
51.28
25.41
55.15

Tabla 14

NUmero de intentos y
cantidad de personas
de la categoria
Adultos.

Nro. de Nro. de
intentos personas

1 73
2 15
3 7
4 5
5 2
6 2
7 2
8 1
9 1
10 1
11 1

apreciar que en cada fase y segun vaya intentando mas veces, las personas van mejorando

el tiempo en terminar cada fase del juego.

Figura 18

Intentos realizados de los participantes de la categoria Adultos Mayores.

60
50
40
30

20

Tiempo(Segundos)

10
0

Hintento 1

Hintento 2

Aplicacién de clusters

Para la aplicacion de clasificacion de los datos se ha elegido la distancia euclidea

Categoria adultos mayores(>59)

1ra fase
2.67
3.45

2da fase
14.82
11.435

3ra fase
24.37
22.28

4ta fase
53.767
45.035

Tabla 15

NUmero de intentos
y cantidad de
personas de la
categoria Adultos
mayores

Nro. de Nro. de
intentos personas

1 3
2 2

como medida de asociacion, los grupos formados contendran individuos parecidos de
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forma que la distancia entre ellos tiene que ser corta. En la Figura 19 se puede apreciar la
que al momento de clasificar el conjunto de datos de edades y puntajes de los participantes
se dividen en grupos definidos por valores similares, pudiendo determinar segin su edad
y su puntaje se van definiendo los grupos, ademas, se ha identificado el cluster cinco
como disjunto, es decir, existe dos valores atipicos. Gran parte de los valores se
encuentran concentrados en el rango de menores a 41 afios y superiores a los 1,350
puntos; pudiendo determinar que mayormente las personas menores a 40 afios tienen
mayor puntaje, después de esa edad existen otros factores que pueden afectar el
desempefio y rendimiento para culminar las etapas del juego.
Figura 19

Cluster de edad y puntajes obtenidos por los

participantes Tabla 16
Cantidad de datos

= clasificados por edad y

Edad - Puntos

Puntajes
. Claster  Cant.  Porcentaje
. I 0 57 34%
- L] P
u ®e
g 5 1 12 %
2 17 10%
3 51 31%
4 27 16%
: :-id 50 60 70 5 2 1 %

cluster_0 cluster_4 cluster_5 ® cluster_2 cluster_1 cluster_3

En la Figura 20 se puede apreciar en el momento de clasificar el conjunto de datos
de edades y tiempo de la primera etapa del juego, los participantes se dividen en grupos
definidos por valores similares, pudiéndose definir seglin su edad y su tiempo de en cuatro
grupos, ademas, se ha identificado en el cldster dos como disjunto, es decir, existe un
valor atipico. Gran parte de los valores se encuentran concentrados en el cldster cero con
126 datos que equivalen al 76% de los datos, es decir, las personas que son menores a los

40 afos terminan la primera etapa antes de los cuatro segundos.
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Figura 20
Clasificacion de datos por edad y tiempo de la primera

fase
Tabla 17
Fad - HEmpo en sequndos( primera fase = Cantidad de datos
clasificados por edad y
tiempo (Primera fase)
- . Cluster Cant. Porcentaje
£ 0 126 76%
' 1 26 16%
2 1 1%
3 13 8%

o

cluster_0 cluster_3 cluster_1 ® cluster_2

En la Figura 21 se puede apreciar que, al momento de clasificar el conjunto de datos
de edades y tiempo de la segunda etapa del juego, los participantes se dividen en grupos
definidos por valores similares, pudiéndose definir segun su edad en los cuatro grupos,
ademas, se ha identificado en el cldster dos como disjunto, es decir, existe un valor
atipico. Gran parte de los valores se encuentran concentrados en el cluster cero con 120
datos que equivalen al 72%, es decir, las personas que son menores a los 37 afios terminan
la segunda etapa antes de los 14 segundos. Posteriormente existen valores dispersos en el

claster uno pertenecientes a personas de entre 20 y 60 afios que superaron los 14 segundos

Figura 21
Clasificacion de datos por edad y tiempo de la segunda
fase Tabla 18
Cantidad de datos
Edad - Tiempo en sequndos(Segunda etapa) - clasificados por edad y
- tiempo (segunda fase)
Claster Cant. Porcentaje
* 0 120 72%
3, 1 20 12%
2 1 1%
3 25 15%

15 20 25 30 35
t2

cluster_0 cluster_1 cluster 3 @ cluster 2

En la Figura 22 se representa la clasificacion de los datos por edades y tiempos de

la tercera fase del juego, donde se puede divisar la dispersion de los datos en cuatro grupos
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de cluster, con mayor concentracion de los datos en el cluster cero que representa el 60%,
denotando que las personas hasta los 40 afios terminan la tercera fase en un tiempo menor
a los 22 segundos. Posteriormente, se encuentran muy seguidos en el clister uno, que esta
representado por las personas mayores a los 40 afios y que tienen un tiempo estimado
entre 12 y 38 segundos. Por otra parte, se encuentra el cluster dos que esta involucrando
personas con edades entre cinco y 38 afios, con un tiempo entre 20 y 35 segundos.
Consecutivo a los anteriores esta el clister tres con el 5% que representa a las personas

entre 5y 40 afios con un tiempo para culminar el reto entre 35 y 60 segundos.

Figura 22
Clasificacion de datos por edad y tiempo de la tercera
fase Tabla 19
Cantidad de datos
Edad - Tiempo en segundos (Tercera etapa) = C_Ia'SIflcados por edad y
50 tiempo (tercera fase)
L ]
Cluster Cant. Porcentaje
60 o soee o * * ® S e 0 99 60 %
e o o e L
= 1 29 17%
T *e ° L ]
2 30 18%
3 8 5%

=]

cluster_3 cluster_2 cluster 0 @ cluster_]

En la Figura 23 se representa la clasificacion de los datos por edades y tiempos de
la cuarta fase del juego, donde se puede divisar la dispersion de los datos en cuatro grupos
de cluster, con mayor concentracién de los datos en el clUster cero que representa el 63%,
expresando que las personas hasta los 41 afios terminan la cuarta fase en un tiempo menor
a los 45 segundos. Posteriormente, se encuentra el cllster uno que esta representado con
un 16% por las personas entre 39 y 60 afios que tienen un tiempo estimado entre 25y 45
segundos. Por otra parte, se encuentra el clister dos con un 2% de los datos que esta
involucrando a personas con edades entre 55 y 68 afios, con un tiempo entre 60 y 85
segundos. Consecutivo a los anteriores esta el cluster tres con el 19% que encasilla las

personas entre cinco y 39 afios con un tiempo para culminar el reto entre 45 y 95 segundos.
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Figura 23
Clasificacion de datos por edad y tiempo de la cuarta Tabla 20

fase Cantidad: Edad y tiempo
(cuarta fase)
Edad - Tiempo en segundos(Cuarta etapa) = Claster Cant Porcentaje
. 0 105 63%
R 1 27 16%
. 2 3 2%
LR 3 31 19%

10 20 30 40 50
4

duster0 o chster3 o chuster] ® cluster.2

Para obtener datos en una misma escala se aplico la técnica de normalizacién de los
datos con el objetivo de estandarizar los valores y ponerlos en una misma escala las
variables de tiempos de cada uno de los niveles de juego (TPN1, TPN2, TPN3, TPN4),
edades, puntos y sexo. Con la finalidad de dar un anélisis de datos mas eficiente.

Una vez ingresado los datos normalizados antes mencionados, se procedié a aplicar
la técnica de clustering para clasificar en cuatro grupos. En la Tabla 21 se encuentran los

centroides de los cuatro clUsters y las distintas variables del juego.
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Figura 24
Gréfico radial de la aplicacion de clustering Tabla 21

con datos de centroides de las variables Centroides de datos normalizados y
demograéficas. clasificados.
Aplicacién de Clustering Cluster 1 Claster 2 Cluster 3 Cluster 4
Intento  0.11 0.15 0.05 0.03
e C|yster 1 e Clyster 2 Cluster 3 == Clyster 4
Edad 0.31 0.51 0.20 0.28
Intento
1.00 puntos 0.53 0.55 0.80 0.83
sexog 222 edad TPN1 0.20 0.24 0.19 0.13
TPN2 0.15 0.18 0.10 0.10
TPN3 0.4 0.35 0.19 0.16
TPN4 puntos
TPN4 0.46 0.49 0.21 0.22
Sexo 0 1 1 0
TPN3 TPN1

TPN2

En la Figura 24 se puede apreciar que las variables de los tiempos de cada nivel

del juego, edad y sexo son mayormente relevantes en cada clasificacion de cluster. Es por

esa razon que se realizard un anélisis mas detenido de los intentos realizados por los

participantes en cada uno de los niveles de juego, con el objetivo de verificar las personas

que se encuentran en cada clasificacion.

En la Tabla 23, Tabla 25 y Tabla 27 muestran los centroides de los grupos que

implican las variables de los tiempos de los diferentes niveles del juego (TPN1, TPN2,
TPN3, TPN4) de cada uno de los intentos del juego.

Tabla 22
Abreviaturas utilizadas y sus significados

Abreviatura Significado.

TPN1
TPN2
TPN3
TPN4
TPH
TPM
PPH
PPM

Tiempo promedio para finalizar el nivel uno del juego serio.

Tiempo promedio para finalizar el nivel dos del juego serio.

Tiempo promedio para finalizar el nivel tres del juego serio.

Tiempo promedio para finalizar el nivel cuatro del juego serio.

Tiempo promedio de hombres para finalizar los cuatro niveles del juego serio.

Tiempo promedio de mujeres para finalizar los cuatro niveles del juego serio.

Puntos promedio obtenidos de hombres que finalizan los cuatro niveles del juego serio.

Puntos promedio obtenidos de mujeres que finalizan los cuatro niveles del juego serio.

En la Figura 25, Figura 26 y Figura 27 se encuentran los graficos que representa la

clasificacion de los datos de cada uno de los intentos del juego con cada uno de los niveles

de juego. En donde el claster uno tiene mayor influencia sobre los demas, a continuacion,
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se analiza de mejor manera los clUster para identificar que categoria de edades de personas

estan en esta clasificacion. La Tabla 24, Tabla 26 y Tabla 28 se reflejan las distintas

categorias de edades y la cantidad y porcentaje de hombres y mujeres que se encontraron,

el tiempo promedio de hombres (TPH) y tiempo promedio de mujeres (TPM) que

transcurre para finalizar los diferentes niveles en los diferentes intentos realizados del

juego. Por ultimo, el promedio de puntajes de hombres (PPH) y promedio de puntajes de

mujeres (PPM).

Figura 25 Tabla 23

Gréfico de centroides agrupados del primer Centroides de datos normalizados y

intento del juego.

clasificados del primer intento del juego.

Clasificacion del primer intento del juego

Cluster 1 Cluaster 2 Claster 3 Cluaster 4

luster 1 Cluster 2 Cluster 3 e====(Cluster4  TPN1 0.21 0.38 0.16 0.17
TPNT TPN2 0.15 0.21 0.10 0.08
TPN3 0.47 0.35 0.16 0.17
TPN4  0.43 0.44 0.21 0.16
TPN4 TPN2
TPN3
Tabla 24
Resultados de datos por categorias de la Figura 25
. Cantidad Cantidad Cantidad TPH TPM
Categoria dedatos  Hombres  Mujeres (Seg)  (seg.) PPH PPM
Infancia (menor a 11 afios) 5 2 3 16.4 19.2 1,612.5 1,725
Adolescencia (12-20 afios) 30 22 8 12.0 129 1,843.2 1,890
Adulto (21-59 afios) 73 35 38 17.8 15.6 1,649.3 1,718
Adulto Mayor (mayor a 60 afios) 2 2 0 29.8 1,062.5
Total 110 61 49
promedio 18.99 1590 1,541.9 1.778
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Figura 26 Tabla 25
Grafico de centroides agrupados del intento  Centroides de datos normalizados y

dos del juego. clasificados del intento dos del juego.
Clasificacion del intento dos del juego Cluster 1 Cluster 2 Claster 3 Cluster 4

e Cluster 1 e Cluster 2 Cluster 3 ===Cluster4 TPN1 0.38 0.17 0.22 0.14

100TPN1 TPN2 0.70 0.46 0.46 0.44

0% TPN3 0.3 0.25 0.80 0.35

0.40
67 TPN4 041 0.17 0.82 0.28
TPN4 @ TPN2

TPN3

Tabla 26
Resultados de datos por categorias del intento dos (Figura 26)
Categorfa Cantidad Cantidad Cantidad TPH TPM PPH PPM
dedatos Hombres Mujeres (Seg) (seg.)

Infancia (menor a 11 afios) 5 3 2 19.77  20.06 1,608.30 1,650

Adolescencia (12-20 afios) 2 1 1 959  9.86 1,850 1,950

Adulto (21-59 afios) 16 10 6 1994 16.92 1,725 1,579.20

Adulto Mayor (mayor a 60 afios) 1 1 0 23.34 1,725

Total 24 15 9

Promedio de tiempo(segundos) 182 156 1,727.08 1,726.40

Figura 27

Gréfico de centroides agrupados del Tabla 27

intento tres del juego. Centroides de datos normalizados y

Clasificacion del intento tres del juego clasificados del intento tres del juego.

e Cluster 1 emmmmCluster 2 Cluster 3 ammmmCluster 4 Cluster 1 Claster 2 Cluster 3 Cluster 4
TPN1 0.17 0.13 0.11 1.00
TPN2 0.22 0.72 0.27 1.00
TPN3 0.23 0.43 0.73 0.51
TPN4  0.27 0.65 0.69 0.48

TPN4

TPN3
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Tabla 28

Resultados de datos por categorias del intento tres (Figura 27)

Caroote Gt CAUES T T T oo oo
Infancia (menor a 11 afios) 5 3 2 1381 2254 1,783.30 1,575
Adulto (21-59 afios) 8 6 2 18.67 2274 1,716.60 1,475
Total 13 9 4

Promedio en tiempo (segundos) 16.2 22.60 1,750 1,525
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CAPITULO 6
6. ANALISIS DE RESULTADOS

Como se puede visualizar en la Tabla 24, Tabla 26 y Tabla 28 contiene los
resultados de los datos de los tres intentos realizados por los jugadores en su respectivo
orden, donde se puede diferenciar los resultados por categorias o rangos de edades de los
participantes, se puede evidenciar en Tabla 24, que representa los resultados del primer
intento, en la categoria de infantes, adolescentes y adultos.

El tiempo promedio de hombres (TPH) es menor al tiempo promedio de mujeres
(TPM). Sin embargo, los puntos promedio de mujeres (PPM) es mayor a los puntos
promedio de los hombres (PPH), es decir, los hombres tardan menor tiempo en terminar
el juego serio, pero consiguen menor puntuacion; en cambio las mujeres se demoran un
mayor tiempo en terminar los diferentes niveles del juego, pero obtienen mayor puntaje,
recordando que el puntaje se obtiene mediante el célculo entre aciertos y errores. Segun
los resultados obtenidos se puede decir que las mujeres prestan mayor atencién y memoria

al momento de realizar el juego serio.

La Tabla 26 presenta los datos del segundo intento, el cual permiti6 analizar que el
tiempo promedio de hombres (TPH) es mayor al tiempo promedio de mujeres (TPM). Sin
embargo, la diferencia de promedio de los puntos obtenidos en el juego es minima. Es
decir, los hombres tardan mayor tiempo, pero consiguen igual puntuacion; en cambio las
mujeres se demoran mas tiempo en terminar los diferentes niveles del juego, pero
obtienen mayor puntaje. Conjuntamente, en la muestra de datos de los hombres adultos
indica que mayor es el tiempo que necesita para culminar y obtener igual puntaje en los

distintos niveles del juego con respecto a las mujeres.

En la Tabla 28 se logr6 diferenciar claramente que los hombres de las categorias
infancia y adultos, finalizan los niveles en menor tiempo y obtiene mayor puntaje con
respecto a las mujeres. Aqui no se encontraron intentos realizados en la categoria

adolescentes y adultos mayores.
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CAPITULO 7
7.ESTADO FINAL

Conclusiones

Este trabajo de titulacion aporta con una revision sistematica de la literatura sobre
la aplicacion de la ciencia de datos en juegos serios orientados a la atencion y memoria,
logrando concentrar los estudios y verificar como se abordan los juegos serios en la
ciencia de los datos, analizar en que dominios se ha implementado la ciencia de datos y
que técnicas/métodos se han implementado y cuales son las méas efectivas para el
tratamiento de datos provenientes de juegos serios orientados a la atencion y memoria
cognitiva. Para lo cual, se han desarrollado actividades dentro de una metodologia
cientifica que ha permitido cumplir este objetivo. Obteniendo como resultados
informacion de buena calidad, permitiendo conocer también las brechas de investigacion

en cada area de aplicacion de la ciencia de los datos orientado a los juegos serios.

Principalmente, se ha podido determinar que no existe analisis ni aplicacion de la
ciencia de los datos orientados a juegos serios dirigidos a adultos mayores. Asi como
también tiene escasa aplicacion de estudios de datos sobre juegos serios orientados al area

del comercio y salud.

Posteriormente, se logr6 analizar los datos mediante la aplicacidn de la ciencia de
los datos, pudiendo descubrir una gran relevancia en las variables de edad, sexo,
puntuacion y los tiempos de cada uno de los niveles de juego. Es por eso, que se clasificd
los datos en categorias por edades, permitiendo analizar el comportamiento de los
jugadores en las categorias y contrastar con el sexo, puntajes y tiempos de los jugadores

en los tres primeros intentos. Siendo un trabajo riguroso, pero con total satisfaccion.

En este sentido, después de la evaluacion de los datos estadisticamente se aplico la
ciencia de los datos y se alcanzd a evidenciar que los participantes van adquiriendo
experiencia segun van realizando mas veces el juego. En consecuencia, los tiempos y los
puntajes segun transcurso de los intentos van mejorando. Ademas, la categoria de edades
influye considerablemente al momento de realizar el juego, no se desenvuelve de la
misma manera un adulto mayor que un adolescente, adulto o un nifio. Este punto se ha

apreciado claramente mediante la normalizacion y agrupacién de los datos.
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Recomendaciones

Se recomienda analizar méas juegos serios orientados a la atencion y memoria
utilizando las técnicas de la ciencia de datos empleadas en este estudio para analizar los
datos en distintas areas de aplicacion con la finalidad de diversificar el conocimiento y
difundir los resultados. Ademas, utilizando los mismos datos del juego serio expuesto en
este articulo, se puede aplicar otras técnicas de la ciencia de datos, con la finalidad de

analizar y comparar resultados para evidenciar la informacion obtenida.
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