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RESUMEN

El objetivo principal de la presente tesis es realizar el disefio conceptual de un Motor de Juego
Serio Emergente (MJSE), el cual permite que los usuarios desarrollen habilidades utilizando
videojuegos que se adapten al tema de la clase que se estd dando en un Salén de Clases
Inteligentes (SaCl). El manuscrito se divide en tres fases: la primera hace explicita la posibilidad
de surgimiento en un juego serio a partir del manejo coordinado de la trama o escenas del
juego, adaptada al contexto educativo especifico donde se estd utilizando. Para ello se ha
propuesto el sistema adaptativo de trama, este componente se basa en un algoritmo de
optimizacién de colonia de hormigas que cambia las tramas en el juego para seguir el tema
deseado en el aula inteligente. La segunda fase propone un sistema adaptativo de pardmetros
para juegos serios emergentes, que permite la emergencia de propiedades en un videojuego,
con el fin de adaptarlo al contexto educativo en el que se esta utilizando. En particular, se basa
en el uso de algoritmos culturales, que establece un proceso de aprendizaje para modificar
sus parametros, colocando el juego serio al nivel de dificultad que los alumnos puedan jugarlo
y aprender de él. En una tercera y ultima fase se desarrolld un sistema adaptativo de
estrategias para juegos serios emergentes, el cual gestiona los movimientos del personaje
principal o avatar mediante un sistema clasificador difuso utilizando algoritmos genéticos. En
esta tesis, las tres fases son probadas en un SaCl, de tal manera que permita la adaptacién del
JSE a los estudiantes que lo estén usando en sus procesos de ensefianza-aprendizaje.

Palabras Claves: Motor de Juegos Serios Emergentes, Algoritmo de Colonias Hormigas,
Algoritmos Cultural, Sistema Clasificador Difuso, Salén de Clases Inteligentes.



ABSTRACT

The main objective of this thesis is to carry out the conceptual design of an emerging serious
game (ESG) engine, which allows users to develop skills using video games that adapt to the
theme of the class that is being given in a Smart Classroom (SaCl). This project is divided into
three phases: the first makes explicit the possibility of a serious game arising from the
coordinated management of the plot or scenes of the game, adapted to the specific
educational context where it is being used. This component is based on an ant colony
optimization algorithm that changes the plots in the game to follow the desired theme in the
smart classroom. The second phase is an adaptive system of parameters for emerging serious
games, which allows the emergence of properties in a video game, in order to adapt it to the
educational context in which it is being used. In particular, it is based on the use of cultural
algorithms, which establishes a learning process to modify its parameters, placing the serious
game at a level of difficulty that students can play and learn from it. In a third and final phase,
an adaptive strategy system for serious emerging games is developed, which manages the
movements of the main character or avatar through a fuzzy classifier system using genetic
algorithms. In this thesis, the three phases are tested in a SaCl, in such a way that it allows the
adaptation of the ESG to the students that are using it in their teaching-learning processes.

Key Words: Serious Emerging Games Engine, Ant Colonies Algorithm, Cultural Algorithms,
Fuzzy Classifier System, Smart Classroom.

Vi



TABLA DE CONTENIDO

AGRADECIMIENTOS. ....ccveierriereiereeesreeseseessesssesssesssesssesssesssssesssssssssssesssesssesssessssesssses 1\
RESUIMEN......ueeiuiesrerereiseeesseeeseeeseeeseeessesssesssesssesssesss nsesssssssesssesssesssessssesssesssssssesssesns \Y;
ABSTRACT ..ccvvieurieriesresseeesseessesssesssesssesssesssesssesssessssnsesssesssesssesssessssesssssssesssesssssssesas Vi
TABLA DE CONTENIDO....c.ucceeuneeesiaeneesesssssssesesesssesesssssssssssasssssssssssssesssssssssesssssasassssssens \Y;
INDICE DE FIGURAS......eeeueierreenreessessseessessseessesssesssesesses sessesssesssesssesssessssssnsesssesssssnnes IX
INDICE DE TABLAS......eeeteerteeeeesseesseessesssesesessssesssesssesssesssesssesssesssesssssssess sessesesssssesns XI
INDICE DE ECUACIONES......c..ueeeeiereiereeesreesseeseessseessesssesssesssesssesssessssesssess sosessssessseses Xl
LISTA DE ABREVIATURAS......ccetetereeeeseressesesesesssesssessssesssesssssssssssssssssessesssssssssssassesesssassssese Xii
CAPITULO I: GENERALIDADES. .....c.uveeeiereierreesreesseessesssessssessesessesseesssesssesssesssesssesssens 1
1.2 INTRODUCCION ..ottt ettt et ee e et eae et es e e eeene et eneneeseeeeeeseeeeseneanenens 1
1.2, ANTECEDENTES ...veveteeeeteeeeet et teeeetee et seteeteseeteseseeeeseeteseseeseseeseseneeseneeeeseeesseneasenens 2
1.2.1. TRABAJOS EN JUEGOS SERIOS ....eeeeeeeereeeeeeteeeeeeeeeeteeeeeeeeeeeeseeeeseeeeeeseeeeseeseenens 2
1.2.2. TRABAJOS EN MOTOR DE JUEGOS ...evveeeeeeeteeeeeeeeeeeteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereeeeseeeeenens 3
1.2.3. TRABAJOS EN JUEGOS EMERGENTES ....etvevieeeteetereteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereeeeseeseenens 4
1.2.4. TRABAJOS CON TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN VIDEOJUEGOS......5
1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA ...ttt teeeeeeeeeee et e e et eeeeeeneeenenens 7
1.4 OBJETIVOS ettt ettt ee et et ete et e e setesese et eeeeeeeeaeesese e eneneeseeeaeeseneeeeaeanenens 8
1.4.1. OBJETIVO GENERAL ..ottt ettt ettt eseaeeeeee e eseaeeeeseseeseeeaseeseeeeeeaseneanenens 8
1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS ...ttt ettt ee e e ene e 8
1.5, ALCANCE ...ttt ettt ettt e s e et eeese et ese et eseaeeeese et eneeeaseae et et eeeeseneaeenens 8
1.6. ORGANIZACION DE LA TESIS weveeeeeeeeeeeeeeteeeeeeetee et et e eeeeeeeeeeseeeseeeeeeseeeseneseenens 9
CAPITULO 11: MARCO TEORICO....ccveerereuerereeeneeeseeeseeesseeseesssesssesssesssesssess ssesssessnes 11
2.0, JUEGOS SERIOS.....eeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et et eee e et e en e e et eae e e e eeeea et ese s saeaneeenens 11
2.0.0. VIDEOJUEGOS ...ttt e et et e e et et e e eee st enensaeanenenens 11
2.1.2. CONCEPTUALIZACION DE LOS JUEGOS SERIOS ......ovevieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeene 12
2.1.3. FUNDAMENTOS DE LOS MOTORES DE JUEGOS SERIOS.......c.cveeeeeeeereereenn. 14
2.1.3.1.  DISENO DE JUEGO SERIO......ccuiiuieeeieeeceeceeeeeeeeeee s etee st 14
2.1.3.2. ARQUITECTURA DE UN MOTOR DE JUEGO SERIO ....ceveveeeeeeeeeeeeeeeenn. 16
2.2. SISTEMAS EMERGENTES ...ttt ettt et et et eee et s s s e eeeesenese e eeeeneeenens 17
2.2.0. EMERGENCIA ..ottt ettt et ee et et es e et eae et es e eeeee et eseeeeeaeeeenens 17
2.2.2. CONCEPTOS VECINOS ....oveeeeeeeeee et eeeeeeeeeeteeeeteeeeeteaeetes e eeseeeeseseseseaeeeenens 18
2.2.3. JUEGOS EMERGENTES ...eevieeeteeteeeeeee et et et eeeeteeeeateaeeteseaeeeeeeeseseseeeaeeeenens 20
2.3. TECNICAS DE COMPUTACION INTELIGENTES ..v.veeteveeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeeeeeeeeeeeenene 21
2.3.1. ALGORITMO DE COLONIA DE HORMIGA ....ovveteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenene 21
2.3.2. ALGORITIMO CULTURAL .. vteeteetee ettt et et eeeee et eaeeteseeeeeeeeeeseeeeeaeeeenens 23
2.3.3. SISTEMA CLASIFICADOR DIFUSO ...ooavveeeeeeeeeeeee ettt eeeeeneee e 25
CAPITULO 11: DISENO DEL SISTEMAL......cccuvirerierrerreeeseeesseessesssesssesssesssessssssssssssssenns 28
3.1. DEFINICION DE JUEGOS SERIOS EMERGENTES .....coveeieveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenene 28

vii



3.2. ARQUITECTURA DE UN MOTOR DE JUEGOS SERIOS EMERGENTES .................... 28

3.2.1. NUCLEO DE MOTOR DE VIDEOQJUEGO ......ceueveiereerereieseeieteresesesaeae e sessae s, 29
3.2.2. SUBSISTEMAS DE GESTION DE LA EMERGENCIA .......ccooiiiiiiiiiiieiiiiicceee, 29
3.3. SISTEMAS ADAPTATIVOS DEL MISE ....cooiiiiiiiiiiiiiiccneccecc 31
3.3.1. SISTEMAS DE ADAPTACION DE SECUENCIAS ......ccoociiiiiiiiiiiiiiiiiic e, 31
3.3.1.1. MACROALGORITMO ACO PARA EL SAT .....oiiiiiiiiiiiiiiiiiei e, 33
3.3.2. SISTEMA ADAPTATIVO DE PARAMETROS .....c.coeverereeererererererereeeeeteese e 36
3.3.2.1.  DISENO DEL ESPACIO DE POBLACION ......c.cooveveeerererereeeeee e 37
3.3.2.2.  DISENO DEL ESPACIO DE CREENCIAS .....c.cevevererererererererereresesesesesesesesenenens 38
3.3.2.3.  DISENO DEL PROTOCOLO DE COMUNICACION .......coceverrrrrirrererrreraenene, 39
3.3.3. SISTEMA ADAPTATIVO DE ESTRATEGIA ...t 42
3.3.3.1.  VARIABLES DIFUSAS Y FUNCIONES DE PERTENENCIAS.........ccceeuiivinnnnen. 43
3.3.3.2.  DEFINICION DE LAS REGLAS DE CONTROL GENERICAS..........ccccoevrrrrernenes. 45
3.4. USO DE UN JSE EN UN SALON DE CLASES INTELIGENTES ....c.ccevvrerrrrererrrecaenene. 46
3.4.1. CARACTERIZACION DE UN SALON DE CLASES INTELIGENTES .......cccceveverenenen. 46
3.4.2. AGENTE DE JSE EN UN SaCl ......ccccuriiiiiiiiiiiiiiiiiiicn it 47
CAPITULO IV: EXPERIMENTOS Y ANALISIS DE RESULTADOS ......ccovvvemrerereeenernsenssnenes 53
4.1. CONTEXTO EXPERIMENTAL....ottttiiiiiiiiiiiiiii ittt 53
4.2. CASO DE ESTUDIO DEL SAT ..cetiiiiiiiiiiiiiiiiriiiien ittt nnane e 53
4.2.1. DESCRIPCION FUNCIONAL DEL SAT ...ueiiiiiieieee ettt ee e 53
4.2.2. EXPERIMENTOS ...oeieiiieiiiiieiiee ettt e e e e e e s s ee e 60
4.3. CASO DE ESTUDIO DEL SAP ...ttt 65
4.3.1. DESCRIPCION FUNCIONAL DEL SAP.....ciiiiiiiiiiiiiiiiiriieiincc e 65
4.3.2. EXPERIMENTOS ...ttt 70
4.3.3. ANALISIS DE RESULTADOS PARA ELSAP .....ouvuiiereriierierereseessiese s 74
4.4. CASO DE ESTUDIO DEL SAE ....coiiiiiiiiiiiiiiiiiticctee e 76
4.4.1. DESCRIPCION FUNCIONAL DEL SAE.......ouiiiiiiiiiiiiiiiiiiec it 76
4.4.2. EXPERIMENTOS ..ooviiiiiiiiiiiiiiiiec ittt ae e 84
4.5. COMPARACION CON OTRAS PROPUESTAS ......oviiieirreeeeeereeeeeseserenenesenenesenanas 85
CAPITULO V: CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO......c.cecerrtrrernrnreseeseeeessssnsnns 94
5.1. CONCLUSIONES ....cciiiiiiitiiiiiiiiittte ittt 90
5.2. TRABAJOS FUTUROS.......cutiiiiiitiiiiiiicn it 92
BIBLIOGRAFIA.... .. ieeeeiiirititieiiiintiiinnaiiinnieesssssiisineeessssssesssesessssssssssssnssss sesssnns 98
APENDICE........coiiiiiiniiniinniininnineissisissnissssssnssnessssssasssssssssssssssssssssassss sssassssssns sssasssssses 104
APENDICE A: ARTICULOS PUBLICADOS EN EL MARCO DE LA TESIS......cccovuveriverrrennnns 104
APENDICE B: ARTICULOS ACTUALMENTE EN REVISION EN EL MARCO DE LA TESIS..107
APENDICE C: ARQUITECTURA COMPUTACIONAL DEL SISTEMA........cccoovvviininininiinnen 108
C.1  ESPECIFICACION DEL SISTEMA ADAPTATIVO DE SECUENCIA.........ccoovvverrerene 108
C.2  ESPECIFICACION DEL SISTEMA ADAPTATIVO DE PARAMETROS..........ccovevunen 114
C.3  ESPECIFICACION DEL SISTEMA ADAPTATIVO DE EXTRATEGIA.........cccocueerenee 119

viii



Figura 2.1.
Figura 2.2.
Figura 2.3.
Figura 2.4.
Figura 2.5.
Figura 3.1.
Figura 3.2.
Figura 3.3.
Figura 3.4.
Figura 3.5.
Figura 3.6.
Figura 3.7.

INDICE DE FIGURAS

Arbol genealdgico de 105 VIAEOJUBEOS. .........cveeiveeeeieieiieeeeeeeeeeeee ettt ns 11
Representacion del Modelo G/P/S........ ettt et e et 13
Proceso de disefio del JUEBEO SEIIO ...uuiiiiiciiiee ittt e e ssraee e e ssnaaeeeeans 14
Arquitectura de MOTOr A€ JUBEO ......eiiviiiie ettt ettt e e e e e e e erae e e e enbaee e e ennes 16
Estructura de 10s algoritmos CUltUrales .......cccuveiiieiiiii i e 23
Arquitectura de adaptacion del VIdEOJUBEO .....ccocuvviiiiiiiieiiiieec et 29
SUbMOTOr de trama EMEIZENTE .....ciiceiiee et et e e et e e e eaeae e e eenaaeee s 31
ComMPONENLES EI STE oottt e e e s e e s sbee e e s sbeeeessbaeeessseaeessnns 32
Proceso de emergencia de tramas en un JSE usando SAT .......ccccoeciieeeccieeecciiee e e 32
LCT - {0 IR =T o L o ol TSRS 34
[N FoTe [o T L= I =4 = o TSP PRPP 35
Ejemplo de mutacién dirigida por conocimiento situacional ..........cccceccveeeeciieecccciee e, 42

Figura 3.8. Ejemplo de mutacidn dirigida por conocimiento normativo.........ccceecvveeeeciveeeeiiieee e, 42
Figura 3.9. MOdEIO & SCD......coiiiiiiie ettt e e e e e et e e st e e e s rataeeesssaeeessnsreeessaseneean 43
Figura 3.10. Funcion de pertenencia de EF, EA, EV .......oviiiiiiie ettt e 44
Figura 3.11. Funciones de pertenencia de CJ, AD, EC, AM, AD Y AA .....oooriiiiiiiiiiiieeee e eeeectrreee e e e 45
T T T TR B U 1 Y T U PUUPPRN 47
Figura 3.13. Modelo conceptual de un AJSE €N UN SACl.....cc.veeiiiiiiiieeiiieee e e 48
Figura 3.14. Diagrama de interacciones de la conversacion de latabla 3.11......cccccceviiviiviiveeerinneenn. 52
Figura 4.1. Videojuegos qUE USArd ACO .......c..eiiieiiiieeeiiieeeecieeeeesteeeeeettteeeeeataeeessasaeeesnnsaeeesnssaeeesnnseneens 55
Figura 4.2. Elije aleatoriamente como nodo inicial “Fracciones” ........ccccceevcvveeeiiiieeeeiieeee e 56
Figura 4.3. Elije moverse al Nodo “Combinado” .........ccuiiiiiiiiiiiciieie e e 56
Figura 4.4. Elije aleatoriamente nodo “CombinNado (2)”......ccueieeciiiie e e 56
Figura 4.5. Solucion final propuesta de JSE ... e 57
Figura 4.6. 3 videojuegos de fracciones utilizando domiNO.........ccceeeeciieieeciiiic e 57
Figura 4.7. El videojuego de domino “Combinado” .........ccoecuieiieiiiiieeiiiee e 58
Figura 4.8. Cinco JSE seleccionados de EdUPIAY ......coovciiieiiiiiie it 58
Figura 4.9. Grafo del JSE inicial con 105 5 JSE de EUPIAY ...ccuvveeeeiiiiieeee e 59
FIBUIA 4.10. NUEBVO JSE ...ttt ettt e e s e e sttt e e e s s s s sttt a e e e e e s ssssssbeaaeeeesssssssssenaeeesssnnsnsnns 60
Figura 4.11. Ejemplo de resultado OPLimMO .......ccccuiiiieciiee ettt e e et e e e aae e e e eaaaee s 64
Figura 4.12. E|l JSE: “Si el calculo mental de la raiz cuadrada de 6 NUMEros” .........cccceccuveeeecvveeeecnnnenn. 65
Figura 4.13. El mejor individuo durante 1as generaciones........ccccveeeeciieeeeiiieeeeieee e ecree e 67
Figura 4.14. JSE: “Aprende las notas de [a eScala C” .......oooouiiieeciiii et e 68
Figura 4.15. El mejor individuo durante |as generaciones........ccccveeeeciieeeiiiiee e e scree e esveee s 70
Figura 4.16. El JSE: “Poligonos con €l TaNGram” .......ccccuueeeiiiiiieeiiiieeeeiireeesciree e esereeessvre e e ssareeesssveee s 71
Figura 4.17. Conocimiento situacional, normativo y los mejores individuos de cada generacion....... 72
Figura 4.18. Resultados de la prueba de calidad .........c.eeeiiiiiieiciiiiice e 75
Figura 4.19. El famoso videojuego “SUper Mario Bros”.......cceeeeceeeeeciieeeecieeeeecieeeeecvee e esrreeeesareee s 76
T UL I By 0 I Y =Y o 0= Y-S PUURP 77
FIBUIA 4.2, HUEBCOS. ..ciiiiiiiiiiiiietee ettt e e e e e sttt e e e s s s sttt e e e e e e s s sabbt b aeeeeesssssssbeaaeeeesssssssssenaeeeessannnsens 78
{0 - W 3 A 0] o1 - [ o1V (o LSRR 78



T I By 2 TR AN 1 o - PP PPPPPRN 78

FigUra 4.24. IMario diSPara.......cccccueeeeiiiiieeeiieeeeeiteeeeecteeeeeiteeeeesaaeeeesastaeeesassseeesaasseeesssaeeesanssesessssaeens 80
(U I TV - [ o (o - ot { V- [P SP 80
Figura 4.26. INtErfaz del SCD ....ccuuiiii ettt e et e e e et e e e et e e e s aata e e e essaeeeensbeeeeannreeeas 80
FigUra 4.27. Reglas.data....cccciiii ittt e e e e st e e st e e e et e e e e e bbe e e e nnnraee s 81
Figura 4.28. Datos usados de entrenamiento......cc.ueeieciiie i e 81
(U - I e I D 1o o (<] I =] SR 82
Figura 4.30. Datos de fiNAliZaCiOn ......occuuiei it ee s 82
Figura 4.31. UIMa GENEIaCION ...c.cvivvieiececeeeieieteeeeees ettt ettt sttt ea st en et et sean s 83
Figura 4.32. Regla del SiSTEMA ...c.uuiiiiiiiie ettt e et e e e rta e e e e aba e e e sasbeeesannaaees 83
Figura C.1 Diagrama de flUjo del SAT .......oo ittt ree e s ree e s nbee e s snres 108
Figura C.2 Diagrama de 1a clase LOMPArSEr ......coocuiiiieiiieee ettt ettt et e e e e e e e 109
Figura C.3 Diagrama de la clase SCOreMOAUIE.........coiviiiiiiiiiieee et e s 111
Figura C.4 Diagrama de 1a Clase ANt........uiiiiiiiiiciee ettt e e e s ee e s are e e e s nree e s s nnes 112
Figura C.5 Diagrama de la clase ENVIrONMENT .........cooeiiieiiiiiiee ettt e e e 113
Figura C.6 Diagrama de 1a Clase ACO .......cooiuiiiiiiiiieeeecteee ettt esree e e ee e e e e s aree e e s rree e e snbaee s snrees 113
Figura C.7. Diagrama de FIUJO @I SAP ......cceueiieieeeeeeeee ettt atee e e e aba e e e e nbae e s enees 114
Figura C.8. Diagrama de 1a clase INAIVIAUO .......coocuiiiiiiiiiieciee et 116
Figura C.9. Diagrama de 1a Clase Fila........cooiiiiiiiiieee ettt e e 117
Figura C.10. Diagrama de la clase ConocimientoSituacional .........cccceeeciieeeciiies e 117
Figura C.11. Diagrama de 1a clase LIMIte .....cuveeiiiiiiiiiiiiiee ettt 118
Figura C.12. Diagrama de la clase ConocimientoNOIrmMativo ........ccceeeeciieeiiiieee e e e 118
Figura C.13. AlIZOritmMO GENETICO ......ceiiiiieieeciiie ettt e e et e e e te e e e et e e e e e abae e e enteeeeenreeeeensens 119
FIUIQ C.14. SCD .....eiiiiiteiee ettt ettt ettt et e st e e st e e s bt e e sa b e e s bt e e sabeesabeessteesabaeesbeesabeesasaeesabeesaseean 120
Figura C.15. MOdUIO de VAlUACION .......oeiiieiiiieicee ettt et tee e e are e e e e aree e e enaes 120
Figura C.16. Diagrama de Clases .......ciucuiiiiiiiiieieiiieeeeiiteeeesteeesste e e sstree e e s aaeeeesasaeeesnbaeeessraeessnnsens 123



INDICE DE TABLAS

Tabla 3.1. Estructura de un individuo en el espacio de poblacion ........ccccccveeieiiiiiinciee e 37
Tabla 3.2. Estructura del espacio de PobIlaciOn ........ccuiiiiiciiii i 37
Tabla 3.3. Representacidn del conocimiento situacional ..........ccceeeeciiiiieciiie e 38
Tabla 3.4. Representacion del conocimiento NOrMatiVo.......ccovciiieiriiiie i 38
Tabla 3.5. Representacidn del conocimiento de dominio ........cccveeieiiiieieciiee e 39
Tabla 3.6. Representacion del conocimiento histOriCo........ccviivuiiiiicciiii e 39
Tabla 3.7. ObJetivo del AJSE........eeiiiieee ettt e s s e e e sbee e e s sbteeessstaeessasteeessnns 49
Tabla 3.8.Tareas especificas del AJSE €N €1 SACl.......ccuuiiiiiiiiieicieee et e e et e e e saree e 49
Tabla 3.9. Mecanismo de apreNdizZaje ......ccueeiiccieie ittt e e st e e e sbtee e e ssbaeeeesbeeeaeeans 50
Tabla 3.10. Mecanismo de razoNamiENTO .......cccueiiiiciiie e e e eerre e e e sbte e e s ssbaeeeesreeeaeeans 50
Tabla 3.11. Conversacion: Ejecucion de JSE con el tema ya adaptado.........cceeecvveeeeciiieeicciiee e 51
Tabla 3.12. Esquema de coordinacion de la conVEersacion ..........cccuvveeeeeeeeccciiieeeee e 51
LI o1 00 B D oY o T 1= I ol U Yo R 54
Tabla 4.2. Datos de los estudiantes y del centro educativo ..........ccoeciieeieiiiie e 54
Tabla 4.3. Ejemplo de COMPAraCiOn .......coccuieeiiiiiiie it ceieee e ecttee e sttt e e s srae e e s sbte e e e sbteeeesbeeeessseeeasanns 55
LI |1 O B VoY =T - o1 SRS 59
I ] <] T 00 T U Yo P SPOPPPRR 60
Tabla 4.6. Resultados del primer @XPeriMeNnto.......ccciiiiiicieei et e e s saee e e s ssaeeeeeeans 62
Tabla 4.7. Resultados del segundo eXPeriMmENTO......ccuiieiiciiiei et eecr et e e e ere e e e eeareeeeeans 62
Tabla 4.8. Resultados del tercer eXperimento......ccoccviiiiicieie e e et e e s e e e s sareeeeeans 63
L] e I oo o] - ol To T o 1 [ 1 ol =S 66
Tabla 4.10. Notas musicales en espafiol € INGIES .........ueiiieiiiie i 68
Tabla 4.11. Las primeras veces que € JUEEA €l JSE........ccovciiiiieiieee ittt e st e e e vae e e ssaree e 69
Tabla 4.12. Conocimiento NOIMAtIVO .....ccccuieiiiiiiiee ettt s e saee e ae e e s e e sate e sreeesnreesnees 71
Tabla 4.13. Valores INIiciales de 105 SAP .......cooiiiiiiiete ettt ettt st ettt s sare e sbe e e sabee e 71
Tabla 4.14. Variaciones del nUmero de individuoS..........cceiviiriiieieiie e s 72
Tabla 4.15. Variaciones de la probabilidad del operador de cruce .........cccoveeeeciieeeeciiee e 73
Tabla 4.16. Variaciones de la probabilidad del operador de mutacion.........cccccovveevvcieeiieciieecccieeeens 73
Tabla 4.17. Variacion del NUMero de ENEIraCiONES ........cccueeeeecuieeeeeiiieeeecieeeeeitreeeeeetteeeeeeaeeeeeessseeaeenns 73
Tabla 4.18. VariaCion dE [ ..ueeiieceiiee ittt ettt et e e et e e e et te e e s e bte e e e sbtaeeesbteeessbsneessnsseeesanns 74
Tabla 4.19. Eventos ¥ aCCiones €N €l JSE.......ccoiiiiiiiciiie ettt e e e st e e s s bae e e e sbeeeeeenes 79
Tabla 4.20. Ejemplo de Reglas GENETICAS ......cccccuieieeeciiieeeeiiee e e eciteeeeectte e e e ectte e e e eetreeeesebteeeeebeeeaesssseeaeanns 79
Tabla 4.21. Evaluacion del desempefio del SCD ......cccuuiiiiiiieie et e e e sarre e s arae e 84
Tabla 4.22. Comparacion con otros trabajos reCieNtes .........eccecuviieieciiee et 85
Tabla 4.23. Comparacion CON OTras OBras .......cccuiiiiiciiie ettt e e e etre e e e e ae e e e e e eareeaeeans 87
Tabla 4.24. Comparacidn con otros trabajos reCieNntes .......ccceecveeeieciiee e 88

Xi



INDICE DE ECUACIONES

ol U= Tl oY 1070 PP PPPRPPPUPPPPPPPPPRS 22
BCUBCION 2.2 .ottt ettt et e e e e e e e et e e e e e e see s abba e e e eeeeeessabbaaseeeseeeensbasaeesesesennnsrreees 22
oLV F= Yol o] 100 TSRS 25
LU= Yol o] 10 TR 26
o Lol o] 1 108 YOO 26
LU= Yol oY T TR0 AU 35
ECUACION 3.2 1ottt et e e e e e e e e et e e e e e e seeeaabaaeeeeeeeeasabbaaeeaeseeeenababaeereeeseennrereees 36
U= Yol oY RS TR TSROSO 37
LU= ol oY RS TR RS 40
U= Tol (oY S TR RS 40
oV Tei oY TS L YRR PPPRPPPRPPPPPRPPRS 40
o U= Tei oY S 7 AP PPPPPPPRPPPPPRPPRS 41
ECUBCION 3.8 ..ottt ettt ettt e e et et e e e e et ae e e e e e e e e e e ae e s e s e e e e e s e e e e eeeeseeasaesesssssesesesaesssnsnrnrnrns 41

xii



LISTA DE ABREVIATURAS

ACO: Algoritmo de Colonia de Hormigas.

AJSE: Agente Inteligente de Juegos Serios Emergentes.

C: Calidad.

D: Dominio.

FC: Funcion de Calidad.

FE: Funcidén Evento.

FO: Funcién Objetivo.

JSE: Juegos Serios Emergentes.

ID: Identificador Unico de un Nodo.

10: indice de Ocurrencia.

u: Constante del momento.

m: Momento.

MIJSE: Motor de Juegos Serios Emergentes.

MGIJSE: Mdédulo Generador de JSE.

NO: Numero de Ocurrencia.

LE: Intervalo de Tiempo, lapso de tiempo que duro el JSE.

LI: Limite Inferiores.

LOM (por sus siglas en inglés de Learning Object Metadata): Metadato de Objeto de
Aprendizaje.

LS: Limite Superiores.

P: Parametros.

PA: Puntuacién Acumulada, representa la puntuacién maxima alcanzada por el jugador.
ROA: Repositorio de Objeto de Aprendizaje.

RA: Recurso de Aprendizaje.

SA: Sistema Académico.

SaCl: Salén de Clases Inteligente.

SAE: Sistema Adaptativo de Estrategia.

SAP: Sistema Adaptativo de Parametro.

SAS: Sistema Adaptativo de Secuencias.

SAT: Sistema Adaptativo de Trama.

SAV: Sistema Adaptativo de Videojuego.

SCD: Sistema de Clasificador Difuso.

SCORM: Modelo de Referencia de Objetos de Contenido Compartible.

SEV: Sistema Emergente de Videojuego.

STE: Submotor de Trama Emergente.

T: Numero de generaciones.

V: Valores.

VLE (por sus siglas en inglés de Virtual Learning Environment): Entorno Virtual de
Aprendizaje.

XML (por sus siglas en inglés de eXtensible Markup Language): Lenguaje Marcado Extensible.

xiii



CAPITULO |

CAPITULO I: GENERALIDADES

1.1.INTRODUCCION

Un motor de juego es un conjunto de programas que permiten la creacién, la
representacion y la ejecucion de un videojuego. Uno de los objetivos de esta area es
desarrollar motores que puedan ser usados por diferentes juegos, adaptandose a los
requerimientos especificos de los mismos. Hoy en dia, existen una gran variedad de dichos
motores [1, 2], para que el usuario pueda crear sus propios juegos.

En particular, nosotros estamos interesados en los juegos serios emergentes (JSEs),
definidos como juegos cuyo objetivo es diferente al de meramente jugar, el cual puede ser
educativo, de entrenamiento, de rehabilitacién, entre otros fines, y en particular, cuya
dindmica va surgiendo en funcién de lo que va aconteciendo en el contexto [1, 3]. Los JSEs
parten de dos teorias, la de juegos serios, que establece que un juego tiene un propdsito
especifico, el cual puede estar relacionado con el aprendizaje, con la comprensidon de un tema
complejo [4]; y la de sistemas emergentes, que son sistemas cuyos comportamientos surgen
a partir de las interacciones espontaneas de los elementos relativamente simples que los
componen, sin leyes explicitas [3, 5, 6, 7, 8]. En ese sentido, estos tipos de juegos requieren
de un nuevo tipo de motor de juego, que llamaremos motor de juego serios emergentes
(MJSE), especificos a sus caracteristicas. Un MJSE se entiende como el conjunto de
submotores donde el JSE opera. Asi, esta tesis se interesa en definir la conceptualizacion e
implementacién de un MJSE.

A su vez, los nuevos avances en las tecnologias de la informacidn, en dmbitos como la
computacién en la nube y ubicua, permiten explotar las herramientas computacionales, con
el fin de definir sistemas en un alto nivel de abstraccidon, como es el caso de los ambientes
inteligentes, los cuales permiten adaptar el ambiente de forma dindmica a las necesidades de
los usuarios [9, 10, 11].

En especifico, este trabajo se interesa en los ambientes inteligentes educativos, y en
especial, en las aulas inteligentes, también llamadas SaCl, que redefinen un aula de clases,
integrando las tecnologias de computacion, comunicacidn, e inteligencia artificial, entre otras,
con el fin de permitir la interaccién autdonoma entre los componentes de hardware (pizarra
inteligente, robots, etc.) y de software (sistemas recomendadores, entornos virtuales de
aprendizajes (VLE por sus siglas en inglés de Virtual Learning Environment), videojuegos, etc.)
en el aula, para mejorar los procesos de ensefianza en ella [11, 12].

En nuestro caso, los JSEs deben ayudar a alcanzar los objetivos deseados en el SaCl,
adaptandolos a las necesidades de los estudiantes. Por ello, en este trabajo se pretende
desarrollar un MJSE, que se pueda ir adecuando a los requerimientos que vayan surgiendo en
el SaCl. Los beneficios que el MISE aportara a un SaCl son: 1) contribuyen a la inmersion del
estudiante con respecto al tema que se esta estudiando, 2) ayudan al profesor a hacer mas
interesante y entretenida la clase, 3) permite el uso de herramientas didacticas en el aula, 4)
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se adaptan a los requerimientos que se utilizan en ese instante, 5) el estudiante se lleva el JSE
a su casa para practicar y 6) el estudiante desarrolla habilidades a través del juego en funcién
de lo que explica el profesor.

1.2. ANTECEDENTES

A continuacién, se hace referencia a algunos trabajos cercanos a nuestra propuesta, los
cuales permiten conocer las tendencias actuales en esta area.

1.2.1. TRABAIJOS EN JUEGOS SERIOS

En [13] proponen entornos de aprendizaje inteligente basados en juegos serios,
aprovechando las tecnologias de videojuegos comerciales y las técnicas de inteligencia
artificial, las cuales son incorporadas en sistemas de tutoria inteligente. Especificamente,
trabajan con el videojuego “Crystal Island”, siendo un excelente laboratorio para investigar
técnicas de inteligencia artificial. Este trabajo también investiga sobre la planificacion de
narrativas en tiempo real, y sobre modelos para reconocer los estados emocionales en los
estudiantes, proponiendo uno basado en Redes Bayesianas Dindmicas.

El articulo [14] analiza el rol de los juegos digitales en el aprendizaje, para estudiantes
desde los niveles basicos hasta el nivel de licenciatura. Analizan los juegos serios versus juegos
estandares. Los resultados indican que los juegos serios mejoran significativamente el
aprendizaje de los estudiantes, y en general, hay procesos de aprendizaje significativo
asociados a ellos. El estudio demostré que los efectos varian segun las caracteristicas del
juego, en particular, las caracteristicas visuales y narrativas. En [15] buscan ampliar el
conocimiento y la comprensiéon de la practica educativa centrada en juegos serios,
especificamente, en simulaciones por computadora para estudiar modelos de
emprendimiento usando juegos serios.

Por otro lado, en [16] se analiza el uso de juegos serios en el drea de la salud, y
particularmente, en el campo de enfermedades neurodegenerativas como la enfermedad de
Alzheimer. Ellos usan juegos serios para el tratamiento, estimulacién y rehabilitacién de
enfermedades. Ademas, ese articulo proporciona recomendaciones en términos de opciones
ergondémicas para el disefio de juegos serios, para estimular a las personas con enfermedades
neurodegenerativas. En Borji & Khaldi [17] explican cdmo buscar en internet de manera
efectiva juegos serios para estudiantes, a través de un gestor de sistemas de aprendizaje. Usan
un esquema de metadatos que describe el juego serio como un recurso de aprendizaje. Este
metadato es basado en el estandar IEEE LOM (por sus siglas en inglés de Institute of Electrical
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and Electronics Engineers Learning Object Metadata), titulado “SG-LOM” por sus siglas en
inglés de Serious Game-LOM, que tiene en cuenta diferentes caracteristicas de los juegos
serios, tales como: titulo, descripcidn, contexto y otros.

En [18] se investigan varias aplicaciones de los juegos serios en ambientes inteligentes. En
particular, analizan como crear acciones combinando elementos ludicos con actitudes. La
conjuncién de ambos elementos permite el diseno de “sistemas persuasivos”, en contextos
educativos o de ejercicio fisico, integrando a su vez, otros elementos como teléfonos
inteligentes, juguetes o arte interactivo. El estudio presentado en [19] recopila
sistematicamente 150 videojuegos que representan el cambio climatico, incluidos juegos
serios (n = 109) y de entretenimiento (n = 41). El estudio proporciona un mapeo sistematico
de juegos existentes que representan el cambio climatico, para desarrolladores, disefiadores
y educadores interesados. El objetivo de [20] es describir los pasos para el disefio de un juego
motivador de rehabilitacién de accidentes cerebrovasculares. Se implementa y evalia un
videojuego con sensores Natural User Interface como Leap Motion y Microsoft Kinect 2. Los
participantes encontraron las acciones del juego identificables y familiares, similares a sus
actividades de la vida diaria. Los resultados indican un gran potencial en la creacién de una
experiencia inmersiva y motivadora, replicable para otros juegos de rehabilitacidn.

1.2.2. TRABAJOS EN MOTOR DE JUEGO

En [2] proponen un marco para la seleccion de motores de juegos serios, caracterizando
tres elementos para la comparacion de los mismos, los cuales son: 1) Calidad audiovisual y
funcional, con respecto al aprendizaje y a la inmersién a la que se lleva al estudiante: 2)
Capacidad de composicién, caracteriza la capacidad de reutilizacidon del contenido creado
dentro de un motor juego; 3) Accesibilidad, define la plataforma donde puede desplegarse el
juego, considerando aspectos como dispositivos de hardware y software, entre otros.
Ademas, usando esos criterios comparan varios motores de juegos: Cry, Source, Unreal y
Unity. El propdsito de [21] es presentar y evaluar el desempefio de una herramienta gratuita
para inteligencia artificial, denominada framework RAIN, para el motor de juego Unity 3D,
cuya finalidad es facilitar el desarrollo de juegos digitales. Disefiada para desarrolladores
independientes, simplifica muchas de las partes técnicas para el uso de la inteligencia artificial
en personajes no jugables, permitiendo que el desarrollador se enfoque en la elaboracidon del
comportamiento para personajes no jugables.

Shafi & Abbass [22] presentan una revisién sobre tecnologia avanzada en el uso de sistema
de clasificacion de aprendizaje en la concepcién de juegos. Particularmente, estudian 129
articulos en los cuales se usan técnica de inteligencia artificial como: redes neuronales,
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sistema clasificador de aprendizaje, algoritmos genéticos, entre otros. En especifico, analizan
la arquitectura flexible de un motor de juego basado en ellas. En [23] proponen un framework
para disefar y desarrollar videojuegos, el cual se basa en la descomposicidon de un motor de
Juegos, lo que permite la reutilizacién de sus submotores. Los submotores en que se
descompone el motor de juego son los sistemas de renderizado gréfico, de deteccion de
colisiones, audio, y de gestion de los objetos de un juego y de las reglas.

Finalmente, en [24] se disefia un motor de juego basado en eventos, que permite seguir
la dindmica del juego a través de eventos. Ademas, transmite comandos a la |6gica del juego,
enviando y recibiendo mensajes segun los eventos recibidos, usando para ello un sistema de
eventos para videojuegos. También proponen un motor de inteligencia artificial que se
comunica con el sistema de eventos, que es coordinado a través de un agente inteligente que
controla el juego usando esos dos sistemas. Finalmente, en el trabajo [25] analizan y evaldan
los motores de juego mas modernos y sus principios claves. Ese trabajo destaca las
recomendaciones y conclusiones fundamentales sobre algunos tipos importantes de motores
de juego cuando se utilizan para implementar juegos serios para la educacion. Concluyen que
la gamificacién en el aprendizaje y la educacion tienen un atractivo masivo entre los alumnos.

1.2.3. TRABAIJOS EN JUEGOS EMERGENTES

El articulo [6] analiza el uso de la narrativa emergente en los juegos digitales. El articulo
destaca diversos principios de la narratologia que pueden ayudar en la concepcién de
mecanicas de juegos electrénicos, para fomentan alta narrativa emergente. Por otro lado, en
[3] proponen el juego emergente denominado Metrépolis, que parte de la premisa que las
ciudades son auto-gestionadas por decisiones tomadas en conjunto por sus habitantes
(jugadores), sin que exista un habitante con un papel mds importante. En Metrdpolis,
emergen patrones urbanisticos en la ciudad por las decisiones que sus habitantes toman.
Ademas, recientemente, en [8] se propone una extension a Metrdpolis, introduciendo
mecanismos emergentes a la dindmica del juego, para que se adapte a sus jugadores.

En [26] se analiza la relacion entre el juego, la mecanica y la narrativa emergente. Asi,
ellos investigan la relacion entre el disefio de juegos digitales y la narrativa que surge durante
el juego. Ellos concluyen que la forma en que se desarrollan los mecanismos, conduce a un
mayor o menor grado de influencia de las acciones del jugador en la narrativa del juego. Los
autores de [27] analizan la relacidn entre los elementos de narrativas y las acciones en los
juegos. Denominan “Disonancia Ludonarrativa” al desacuerdo entre la “Narrativa Lineal” que
viene en la programacion previa del juego y la “Narrativa Emergente” creada por el jugador a
partir de las decisiones tomadas durante el juego. Para comprender mejor la separacién entre

4
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ellas, definen los siguientes conceptos: narrativa lineal, narrativa emergente, suspensién de
la incredulidad, circulo magico y contratos de Hocking.

Chauvin et al. [28] proponen un sistema para el desarrollo de narrativas para juegos
emergentes. En particular, presentan cinco enfoques de narrativas emergentes: crear mundos
gue sean creibles, incorporar la experiencia del jugador dentro del juego, establecer espacios
de multiples opciones de decisién en los estados del juego, permitir la incertidumbre
posibilitando crear situaciones inesperadas, y posibilitar la co-autoria tal que el jugador sea
responsable de la historia y la direccidon que toma el juego. Los autores de [29] presentan una
metodologia de aprendizaje basado en desafios en un programa destinado al desarrollo de
software para el ecosistema tecnolégico de Apple. El sistema de disefio de experiencias
educativas fomenta narrativas emergentes sin guion para la educacién experiencial. Para ello,
clasifica los componentes para disefiar una experiencia educativa que permita que la
progresion del aprendizaje sea impulsada afectivamente por los alumnos. Al centrarse en
establecer parametros y dar a los alumnos autonomia como coautores, el modelo describe
mecanismos que permiten que surjan narrativas poderosas y espontaneas basadas en una
motivacion intrinseca.

El objetivo de Figueira et al. [30] es presentar BinG, un framework para recopilar
informacién de procedencia de una sesion de juego y asi comprender las relaciones
subyacentes que se encuentran entre los diferentes elementos presentados en el juego (como
items y enemigos). Esta informacion de procedencia se usa luego para producir nuevos
parametros para equilibrar el juego de acuerdo con las habilidades del jugador actual. BinG
permite el uso de diferentes modelos de equilibrio, que el desarrollador puede activar cuando
los desee, para producir nuevos factores de equilibrio que se ajustaran en el juego.

1.2.4. TRABAJOS CON TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN
VIDEOJUEGOS

Con respecto a los algoritmos de enjambres, en [31] investigan el uso del algoritmo de
optimizacién de abejas para crear grupos de agentes auténomos cooperativos en juegos de
estrategias de batallas. En [32] se presenta un juego cooperativo para disefiar una red. El
modelo de juego busca que los jugadores cooperen para maximizar el beneficio. Dado que los
jugadores pueden disefar diferentes redes, la cooperacion permite disefiar la red éptima que
satisfaga a todos los jugadores y minimice el costo. Para eso proceso cooperativo se usa el
Modelo de Optimizacion Basada en Colonia de Hormigas (ACO, por sus siglas en inglés Ant
Colony Optimization).
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Tregel et al. [33] usan los enfoques Beam-ACO y Ant-Q en juegos basados en ubicacion.
Particularmente, ellos son usados en el andlisis y la planificacién de rutas, ya que en el juego
se proponen una gran cantidad de ubicaciones deseables para un jugador en cuestion. Ellos
proponen un sistema para crear de forma dindmica una ruta personalizada para los jugadores,
basada en datos de juegos anteriores. Estas rutas se pueden personalizar completamente en
lo que respecta a su tiempo y ubicacidn, asi como a la meta deseada del jugador para el juego,
lo que les permite, por ejemplo, maximizar los lugares visitados. En el trabajo [34] se usé ACO
como método para encontrar la mejor manera de completar el juego Sudoku. El resultado de
esta investigacion muestra que ACO funciona un 89 % mejor que los métodos tradicionales
como el algoritmo Backtracking. Khalid et al. [35] tienen como objetivo empoderar a los
personajes no jugables con rasgos inteligentes. Se mezcla ACO con un enfoque basado en
algoritmos genéticos para el juego de disparos en primera persona. Los personajes no jugables
usan ACO para explotar y optimizar su estrategia actual, y un algoritmo genético para
compartir y explorar estrategias entre los personajes no jugables.

En cuanto a algoritmos culturales y evolutivos, Waris y Reynolds [36] aplican un algoritmo
cultural, como mecanismo colaborativo para distribuir el conocimiento de un juego en una
red de poblacién. El rendimiento de este mecanismo se compara con otros enfoques. Los
resultados preliminares sugieren que este enfoque es mejor. En [37], Yang presenta un
algoritmo evolutivo inspirado en la teoria de juegos para optimizacion global (GameEA). Se
proporciona una formulacién para estimar las expectativas de pago, que es un mecanismo
para convertir a un jugador en un tomador de decisiones racional.

En el dmbito de Iégica difusa, en [38] se describe el videojuego ReHabGame para pacientes
con trastornos neuromusculares. El videojuego utiliza una interfaz basada en légica difusa,
para permitir al jugador controlar un avatar a través de una Xbox Kinect, la pulsera Myo y el
pedal de timén. Especificamente, el sistema utiliza reglas difusas del tipo de Mamdani que
definen las estrategias de rehabilitacidn, las cuales se adaptaran de acuerdo al desempefio de
los jugadores en terapia y nivel de habilidad fisica. En [39] describen un juego con
comportamientos estocasticos, donde utiliza un sistema de transicion difusa (FTS) para
generar estrategias. El objetivo de un jugador es maximizar su valor para lograr tareas
mientras el oponente busca lo contrario.
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1.3.PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A pesar de la evidencia de la eficacia de los juegos serios en el ambito educativo [17],
algunos autores han encontrado obstaculos para su uso, como por ejemplo en [8], donde
sefialan que “... los contenidos de los juegos muchas veces no responden a las necesidades de
las asignaturas, o son hechos para un contexto y objetivo preciso”. Por otro lado, en [6, 3]
explican que un juego emergente tiene un cardcter autondmico, cualidad operativa que le
permite tomar en cuenta el desempefio del jugador y entorno en el que opera. Segun [7, 8,
3], las formas de emergencia en un juego emergente pueden ser de seis tipos, las cuales
pueden ser: estrategia, secuencia, propiedad, final, modelo de negocio y utilidad (en la seccidn
2.2.3 se daran detalles de las mismas). Ahora bien, los actuales motores de juego no permiten
los diferentes tipos de emergencia, las cuales deben ser disefiadas de manera explicita por el
disefiador del juego.

Por otro lado, segun [12], un ambiente inteligente se basa en una plataforma tecnolégica
gue controla en forma automatica su funcionamiento, para adecuarse a las necesidades de
sus usuarios. En [40], se sugiere que "el uso racional de estos recursos tecnoldgicos, suele
requerir que los programas de computacién involucrados tengan un grado de flexibilidad y
autonomia, que dificilmente puedan ser logrados mediante las técnicas de disefio y
programacién clasicas". Lo anterior significa que estos sistemas deberian ser lo
suficientemente “inteligentes”, como para actuar en forma adecuada en situaciones
cambiantes, imprevistas y complejas. Lo expuesto anteriormente se logra en mayor o menor
grado, a través del paradigma de sistemas multiagentes, definido como una aplicacién
computacional donde los agentes cooperan o compiten con otros para lograr metas colectivas
o individuales [9].

Esta investigacién se enfoca en el disefio de un ambiente inteligente para entornos de
aprendizaje, que explote los JSEs presentes en el ambiente para mejorar las experiencias de
los usuarios en sus procesos de aprendizaje. En particular, se trabajara en el SaCl [9], el cual
requiere de juegos serios que se puedan adaptar a los requerimientos que vayan surgiendo
en el SaCl, y en especial, que permita la emergencia de nuevas dinamicas en los juegos serios,
adecuadas a las tematicas que se estén impartiendo en el SaCl.

Para ello, en este trabajo se propone el desarrollo de un MISE, y la especificacion de un
agente inteligente de JSE (AJSE), para permitir la integracién y adecuacién autondmica de los
JSEs en las dindmicas de aprendizaje de un SaCl. En ese sentido, el MJSE y el AJSE posibilitaran
la adaptacion de los JSEs en el SaCl, a partir de la emergencia de nuevos temas, reglas,
estrategias, elementos, entre otros, en el JSE, de acuerdo a las necesidades de un SaCl. De esa
manera, un JSE es visto como un objeto mas del SaCl, que deberd interactuar con los otros
componentes en el SaCl (pizarra inteligente, VLE, etc.), para aprender y adaptarse, de tal
manera de coadyuvar a mejorar los procesos de aprendizaje que ocurren en los SaCl.

Por otro lado, el MISE sera usado por el AJSE en un SaCl que posea dispositivos
tecnolégicos como: Pc, laptop, celulares, tabletas, video beam o pizarra inteligente, donde el



CAPITULO |

profesor elige el tema que se va a dar en clases. A continuacion, el AJSE selecciona de uno o
varios repositorios los videojuegos con mayor puntaje compatibles con la clase, y usa el MJSE
para ajustar el JSE al nivel de los estudiantes. Posteriormente, el MJSE va adecuando el JSE a
los niveles adecuados a la evolucién en su proceso de aprendizaje de los estudiantes, para ir
ayudando en la explicacion del tema que se esta dando en el aula. De esta manera, el MJSE
permite ir adaptando al JSE para que exista una mayor inmersién del estudiante y logre
desarrollar habilidades en funcidn del tema que se estd explicando en el SaCl.

1.4.OBJETIVOS

1.4.1. OBIJETIVO GENERAL

Especificar un Motor de Juegos Serios Emergentes para un SaCl.

1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
1. Caracterizar el uso de los juegos serios y juegos emergentes en un SaCl.
2. Caracterizar las dinamicas emergentes en los juegos serios en el contexto
educativo.
3. Especificar la arquitectura del motor de juegos para JSE en un SaCl.
4. Desarrollar un prototipo del motor de juegos y realizar pruebas sobre un SaCl.

1.5.ALCANCE

Al finalizar la tesis, se cuenta con un disefio conceptual de un motor de juego para JSE en
un SaCl [41, 42]. Ademas, se crea una arquitectura de software que permite la integracion del
JSE en el SaCl. A su vez, se desarrolla un prototipo de esa arquitectura que soporta al uso de
JSE en un SaCl. En particular, para el desarrollo del prototipo se especifica e implementa de
manera detallada el MISE, y se especificara el AISE para el SaCl, a través del cual se hara la
integracion del JSE en un SaCl, el cual invocard al MISE para permitir la adaptacion de los JSEs
a las necesidades del SaCl. Para ello, se desarrollardn tres sistemas: sistema adaptativo de
trama (SAT), sistema adaptativo de parametros (SAP) y sistema adaptativo de estrategias (SAE),
gue son parte del sistema adaptativo de videojuego (SAV) dentro del MISE [42].
Especificamente, en esta tesis se definen:

1. El componente del MJSE denominado SAT, que permite la actualizacién de un juego serio
de acuerdo a la tematica que se estd impartiendo en un SaCl. Este componente se basa en
ACO [32, 33, 34, 43] que cambia las tramas en el juego para seguir el tema deseado en el
SaCl. Asi, este componente gestiona un conjunto de tramas de juego que pueden ser de
interés en un dominio de contexto educativo, para modificar dindmicamente un juego
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serio inicialmente concebido a una asignatura ensefiada en el aula inteligente, con el fin
de adecuarlo al contexto pedagdgico actual.

2. El componente denominado SAP, que permite la emergencia de propiedades en un juego,
con el fin de adaptarlo al nivel de los estudiantes en el contexto educativo en el que se
estd utilizando. En particular, el SAP se basa en el uso de algoritmos culturales [36, 37, 44],
gue establece un proceso de aprendizaje para modificar los parametros de un JSE en
funcién del nivel de los alumnos que estan en clases.

3. El componente denominado SAE, el cual maneja la emergencia de estrategias. SAE se usa

en un SaCl de tal manera que permita controlar en tiempo real en un JSE sus estrategias
(por ejemplo, los movimientos de los personajes principales (avatares)), por intermedio
de reglas usando un sistema de clasificador difuso (SCD) [38, 39, 45], para responder a las
eventualidades generadas en el videojuego.

4. La especificacion de un AJSE [41] que permite la integracién y adecuacién autonémica de
los JSEs en la dindmica de aprendizaje de un SaCl. En este sentido, el AJSE invoca al MJSE
para posibilitar el uso sincronizado de los componentes del SAV (SAT, SAP y SAE) [42] en los
momentos apropiados de la clase, para ayudar al profesor a explicar un tema dado
utilizando JSEs en el SaCl. Para ello, el AJSE interactua con los otros agentes en el SaCl
(pizarra inteligente, celular, tableta, VLE, etc.).

1.6. ORGANIZACION DE LA TESIS

El Capitulo Il comprende los aspectos tedricos necesarios para la comprensién del trabajo
desarrollado en la tesis. Los temas principales que aborda este capitulo son: juegos serios y
sus conceptos vecinos (por ejemplo, videojuegos y motores juegos), sistemas y juegos
emergentes, y las técnicas inteligentes usadas en este trabajo (algoritmo de colonia de
hormigas, algoritmos culturales y sistema de clasificador difuso).

En el Capitulo Ill se define el disefo del sistema. Se proporciona la definicién del JSE, y Ia
arquitectura del MJSE. Posteriormente, se detallan los SAT, SAP y SAE, especificando los
componentes da cada uno de ellos y los algoritmos utilizados. Finalmente, se explica cdmo
integrar un MJSE en un SaCl a través de un agente JSE.

En el Capitulo IV se hacen las pruebas de entonacién, experimentos y analisis de
resultados. Contiene los casos de estudios considerados en la tesis para verificar el
funcionamiento de los sistemas adaptativos del MJSE. Los casos de estudios permiten
determinar la eficacia y eficiencia del sistema propuesto.

El Capitulo V contiene las conclusiones generales de la tesis y los trabajos futuros que
podrian ser realizados, para continuar investigando en este campo del conocimiento.



CAPITULO II

CAPITULO Il: MARCO TEORICO

El presente capitulo expone el marco tedrico de base de nuestro trabajo, vinculado a
juegos serios, motor de juego, juegos emergentes y técnicas inteligentes para el desarrollo de
videojuegos. Este capitulo es la base para el disefio del MJSE adaptado a un SaCl propuesto
en este trabajo.

2.1.JUEGOS SERIOS
A continuacion, se muestran los conceptos importantes alrededor de los juegos serios.

2.1.1. VIDEOJUEGOS

Un videojuego es un juego electrénico en el que interactian una o mds personas, por
intermedio de un controlador, con un dispositivo manejador de imagenes [22]. La figura 2.1
presenta la evolucién de los videojuegos mds populares comerciales (arbol genealégico de los
videojuegos mds destacados).

VR
Juegos de Accidn
NS
VR
Juegos de
Aventura
NS
VR VR
Juegos de Rol J_uegos _d’e
Simulacidn
N N
7 N\
Juegos de
Estrategia
N
7 N\
Juegos de
Disparos
NS

Figura 2.1. Arbol genealdgico de los videojuegos. Fuente [22]

A continuaciodn, explicaremos las ramas del arbol genealdgico:
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1. Los Juegos de Accién: son los mds conocidos por eso estan en la base del arbol
genealdgico, de alli se originan casi todos los tipos de videojuegos. Es definido por un
jugador humano que generalmente controla y maniobra a un personaje en un entorno
dado con desafios basados en reflejos [22]. Algunos de los famosos sub-géneros de juegos
de accidn incluyen juegos de arcade (mdquinas recreativas disefiadas para uso exclusivo
de videojuegos, por ejemplo: Pong, Pacman, etc.); plataformas (se caracterizan por tener
gue caminar, correr o saltar sobre una serie de acantilados como, por ejemplo: Mario,
Megaman, Sonic, etc.), y pelea (son juegos de combate cuerpo a cuerpo, como por
ejemplo: Street Fighter, Mortal Kombat, etc.).

2. Los Juegos de Aventura: son caracterizados por la indagacién, la investigacion, la solucién
de acertijos, la interaccidn con los actores del videojuego. Se enfoca en tramas, en vez de
desafios basados en reflejos, como ocurre en los juegos de accion, lo cual hace
emocionante jugarlo, enganchando a los jugadores en su narrativa. Abarcan una gran
variedad de tramas de literatura y peliculas, tales como: fantasia, ciencia ficcién, misterio,
terror, y comedia como, por ejemplo: Resident Evil, Assessine’s Creed y God of War.

3. LosJuegos de Rol 0 RPG: son caracterizados por una trama fuerte y un conjunto de reglas,
tal que uno o mas jugadores asumen un papel o un personaje en la trama, y realizan
acciones que coinciden con ella [22]. Final Fantasy y Fallout son ejemplos de este tipo de
juegos.

4. Los Juegos de Simulacion: intentan modelar algunos aspectos de situaciones del mundo
real, tales como el comercio o el trafico [22]. Estos juegos tienen numerosos usos en areas
como la educacidn y politica como, por ejemplo: los Sims sirven en la planificacion familiar,
y Sim City puede ser usado para definir politicas urbanisticas. Otros ejemplos son los
simuladores de vehiculos, que imitan lo que ocurre en la vida real con los autos, motos,
aviones, etc.; un ejemplo es Flight Simulator, un simulador de vuelo.

5. Los Juegos de Estrategia: son juegos en que las acciones de los jugadores suelen estar
relacionadas con la tactica, logistica y planificacidn de recursos. Para ello, la inteligencia y
las habilidades técnicas del jugador son necesarias en un medio ambiente cambiante
[22]. Star Craft y War Craft son ejemplos. Los juegos de estrategias basado en turnos, es
otra variante de juegos de estrategia, por ejemplo: Medieval, Civilization, etc.

6. Los Juegos de Disparos: son juegos de accidn donde se utiliza un arma o pistola para ir
pasando niveles en el juego. Los mdas famosos son Call of Duty y Medalla de Honor.
También estan los juegos de disparos y tactica, donde se combinan el uso de armas y la
planificacion tactica, por ejemplo en SWAT.

2.1.2. CONCEPTUALIZACION DE LOS JUEGOS SERIOS

El cofundador de Games for Health Project y Serious Games Initiative, Ben Sawyer [4],
definidé el término juegos serios como cualquier uso significativo de juegos computarizados
cuya principal directiva no es el entretenimiento. Los juegos serios proveen un ambiente
motivador, un contexto de entretenimiento y auto-fortalecimiento, para que los jugadores
“aprendan haciendo” a través de sus propios errores, gracias a desafios adecuados a su nivel
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de competencia y a una realimentacidon constante. A continuacidén, presentaremos varios
aspectos relacionados a los juegos serios.

Segun [46], debido a la gran variedad de juegos existentes, es dificil establecer criterios
especificos que determinen una clasificacidon clara de los juegos serios. Existen varias
tipologias de juegos, considerando diferentes criterios. A continuacion, presentaremos dos de

ellas:

1. Basados en Estdndares de Metadata: seguin [17], una categorizacion puede ser basada en

los metadatos que se usen para caracterizar los juegos serios, los cuales permiten
compartir, reutilizar e indexar los juegos serios. Dos ejemplos de metadatos son:

a.

Metadatos de Objetos de Aprendizaje (LOM): es un conjunto de metadatos para
describir los recursos de ensefianza y aprendizaje, disefiado en 2002 por el comité IEEE
LTSC LOM [17]. La contribucién de LOM es la definicién de 60 campos organizado en
nueve categorias (1. General, 2. Circulo de Vida, 3. Meta-Metadata, 4. Técnica, 5.
Educacidn, 6. Reglas, 7. Relacion, 8. Anotacion y 9. Clasificacion).

Modelo de Referencia de Objetos de Contenido Compartible (SCORM): es una
coleccion de estdndares y especificaciones para compartir objetos de aprendizajes en
la web. También, se define cdmo el contenido que se puede empaquetar en archivos
transferibles, llamado "formato de intercambio de paquetes" [17]. Es basado en XML
(por sus siglas en inglés, eXtensible Markup Language).

2. Basadaen el Modelo G/P/S: es una clasificacion general basada en tres aspectos (ver figura

2.2)[17]:

a. Gameplay (Jugabilidad): se refiere a como puede ser utilizado el juego.

b. Purpose (Propésito): se refiere al propédsito final del juego, ademas del
entretenimiento.

c. Scope (Ambito): se refiere a quien es dirigido los juegos serios: tipo de mercado,

publico quién lo usa, etc.

-] Basado en el juego (ludus) o Mercado
(=] ==
-] Basado en jugar (paidia) e # Lstado y Goblerno
] E * Militar
W =T = Sanidad
(A = Lducacian
::"3 s Corporativo
— » Religioso
o Cultura y artes
= Foologia
- - = Politica
o Transmisién de mensajes o Humanitaria
A = Publicidac
A * Educative s Investigacion cientifica
Q * Informatiyo s Entretenimisnto
5+ Persuasive Publicidad
) et = Subjetivo
[~ Formacion = Publico en genaral
= Profesionales
* Mantal » Lstudiantes
* Flsico
Intercambio de datos

Figura 2.2. Representacion del modelo G/P/S. Fuente: [17]
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El modelo G/P/S proporciona una vision general de como cada juego se juega,
para qué propdsito, y quien es el destinatario. El uso de esa Informacién permite
navegar rapidamente por una amplia gama de juegos serios, para elegir los que son
relevantes para una necesidad dada.

2.1.3. FUNDAMENTOS DE LOS MOTORES DE JUEGOS SERIOS

A continuacidén, explicaremos algunas metodologias para el disefio de un juego serio,
posteriormente, presentaremos una arquitectura base de un motor de juegos serios (los
programas que se necesitan para crear juegos serios).

2.1.3.1. DISENO DE JUEGO SERIO

Segun [47], en la figura 2.3 se puede ver el proceso de disefio de un juego serio, el cual
tiene cinco etapas:

Requerimientos

gracio ) O

tor prafi

Disefio rquitectonico ’

Figura 2.3. Proceso de disefio del juego serio. Fuente [47]

Este proceso de disefio de juegos serios se basa en los paradigmas tradicionales de
ingenieria de software [47]. A continuacidon, se explican brevemente cada etapa del
proceso:

1. Requerimientos: el objetivo es establecer metas que cubran el juego. Especificamente,
establecer los mecanismos pedagégicos a través del cual el conocimiento serd
transferido a los estudiantes.

2. Diseiio: su objetivo es crear los recursos digitales que necesita el videojuego. Estos
recursos digitales incluyen: ilustraciones 2D, modelos 3D, mapas, objetos, materiales,
superficies, sonidos y musica.
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3.

4.

Desarrollo: el objetivo es crear el juego, e integrar todos sus elementos a través de
menus, opciones, etc.

Prueba: su objetivo es experimentar con el videojuego en los siguientes aspectos:
técnico, absorcion de conocimiento, usabilidad, y utilidad.

Postmortem: el objetivo es analizar toda la informacion de procesos y productos
recopilada durante el desarrollo. Esto permite mejorar futuros desarrollos por
intermedio de la mejora continua (actualizacién).

Otra metodologia para la produccion de juegos serios ha sido definida en [46], la cual

se divide en tres etapas:

1.

Analisis Contextual: consiste en la organizacion del proceso de desarrollo de los juegos
serios. Previamente al disefo, los objetivos han de estar claramente expresados, se
debe definir bien el publico, y el plan de disefio se debe claramente acotar.

a. Objetivos: simbolizan lo que se desea lograr con el juego serio. No definen el Juego
Serio, pero si lo delimitan.

b. Publico: influye en el disefio del producto, como su entorno. Variables como el
género, el sexo, la edad, la educacioén, el nivel social, las motivaciones e intereses,
el nivel de conocimiento del alumnado, etc., influirdn en las especificaciones finales
del juego serio.

c. Plan de Disefo: es la ultima premisa a tener en cuenta antes de comenzar con el
disefio del juego serio. El proyecto de creacidon de un juego depende de los
recursos, el presupuesto y el calendario definido; y cuanto antes se delimiten y se
organicen, mejor se podra predecir las consecuencias y limitaciones.

Desarrollo Metodoldgico: esta tarea realiza el diseno del juego serio, siguiendo lo

especificado y partiendo de las premisas de la fase anterior, y comprende:

a. Definir el estilo visual: incluyendo el uso de colores.

b. Plantear y definir los elementos: estructurales de cada pantalla, como el fondo,
las ventanas, etc.

c. Crear los elementos de control: como botones, enlaces, etc.

d. Integrar elementos: como las imdagenes y textos del juego serio.

e. Desarrollar personajes: animados e inanimados del juego serio, entre otras cosas.

Evaluacién: una vez elaborado el juego serio, se debe validar su funcionalidad. En esta

etapa se realizan pruebas del juego, reexaminando las presunciones proyectadas sobre

el mismo. Se valida la interfaz, si son alcanzados los objetivos del juego serio, la

actividad ludica que permite, entre otras cosas. Segun [15], sugiere que los Juegos

Serios se evaluan utilizando tres criterios de evaluacién:

a. Fidelidad: se refiere a la cantidad de realismo.

b. Verificacidon: se enfoca en asegurar si el juego serio esta funcionando segun lo
previsto.

c. Validez: su objetivo es garantizar que el juego serio este disefiado para modelar
correctamente los procesos que existen en la realidad.
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2.1.3.2. ARQUITECTURA DE UN MOTOR DE JUEGO SERIO

A continuacion, profundizamos en la arquitectura de un motor de juegos serios, ya que
nos interesa como objetivo principal de nuestra propuesta. En [48] definen a los motores de
Juegos Serios como los ambientes computacionales que permiten realizar Juegos Serios.
Pueden ser vistos como programas, libreria o framework, para el desarrollo de videojuegos.
Un motor de videojuegos es el nucleo general que une todas las partes de un juego. Asi, los
desarrolladores se centran en las mecanicas, las légicas y las caracteristicas especificas del
juego que estan concibiendo. La arquitectura de un motor de Juegos Serios cldsicamente se
especifica en capas (ver figura 2.4):

Submotor de Subsistema Especifico de Videojuego
Inteligencia
. Artificial P Subsistema de Videojuego
[ N P & N
Submotor de Nucleo del Motor de Videojuego Submotor de
Interaccién Renderizacién
& > Submotor Submotor o J
¢ . 6 N
Submotor de Video de Sonido Steivotss
Fisico de Graficos
@ J \ )

Figura 2.4. Arquitectura de motor de juego

1. Nducleo del Motor de Videojuego: es el elemento central del motor, en él se encuentran

los seis submotores de base para cualquier videojuego, los cuales son:

a.

Submotor de Gréficos: realiza y maneja los graficos, imagenes y dibujos primitivos,
basados en sus caracteristicas: texturizacion, mallas, terrenos, etc.

Submotor Fisico: se encarga de realizar los movimientos fisicos de los objetos en un
ambiente virtual.

Submotor de Sonido: se encarga de gestionar todo lo referente a lo audible: musica,
audio, ruido, micréfonos, entre otras cosas.

Submotor de Interaccidn: se encarga de configurar las interacciones dentro y fuera de
los videojuegos, como son: interfaz de usuario, controladores de entrada y salidas,
redes de comunicacion, etc.

Submotor de Video: se encarga de la unién del sonido y las imagenes en secuencias
filmicas para realizar videoclips, caricaturas, cortes de peliculas, etc., para ser usadas
en el videojuego.

Submotor de Renderizacion: se encarga de gestionar las imagenes en movimiento,
para darles buena calidad grafica al videojuego, considerando aspectos como:
iluminacién, sombreado y oscuridad, entre otros.
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2. Subsistema de Videojuego: segln [48], incluye todos aquellos mddulos relacionados con
el funcionamiento interno del juego, es decir, agrupa tanto las caracteristicas del entorno
virtual como la de los distintos personajes, donde se definen las reglas que gobiernan el
entorno virtual en el que se realiza el juego serio como, por ejemplo: la necesidad de
obtener una victoria de un rival antes de enfrentarse a otro de mas nivel. Permite,
también, la definicién del funcionamiento del personaje principal o avatar, asi como los
objetivos que se deben cumplir durante el juego.

3. Subsistema Especifico de Videojuego: segln [48], integra aquellos mddulos responsables
de ofrecer las caracteristicas especiales del videojuego. En funcién del tipo de juego a
desarrollar, en esta capa se situaran especificos médulos como, por ejemplo: los relativos
al sistema de cdmaras virtuales, mecanismos de inteligencia artificial especificos de los
personajes no controlados por el usuario personaje no jugable, sistemas de armas, etc.
Estos dos ultimos subsistemas usan el siguiente submotor:

a. Submotor de Inteligencia Artificial: se encarga de introducir comportamientos
inteligentes en los personajes y componentes del juego, para adecuarlo a la dindmica
y contexto en el que se estd ejecutando. También, permite adaptar las narrativas, y en
general, los parametros de los videojuegos, al contexto deseado.

2.2.SISTEMAS EMERGENTES

Segun [3, 5], un sistema emergente: "es lo que ocurre cuando un sistema de elementos
relativamente simples se organiza espontaneamente vy sin leyes explicitas, para dar lugar a
comportamiento inteligente". A continuacién, explicaremos la emergencia y sus conceptos
vecinos:

2.2.1. EMERGENCIA

Segln [49], se habla de emergencia cuando hay nuevas propiedades, comportamiento,
estructura y patrones coherentes a nivel macro, que surgen dinamicamente de las
interacciones entre las partes a nivel micro. Estas propiedades, comportamientos,
estructuras, patrones, etc., son nuevas con respecto a las partes individuales del sistema. Un
clasico indicador de emergencia son los patrones observables en un nivel superior, con
caracteristicas temporales y espaciales especificas.

En [49] se sefalan las siguientes caracteristicas en un proceso emergente:

1. Efecto Micro-Macro: el comportamiento global del sistema (es decir, las propiedades
emergentes) es el resultado de las interacciones entre las distintas entidades del sistema.

2. Novedad Radical: el comportamiento global es nuevo con respecto a los comportamientos
individuales en el nivel micro, es decir, los individuos en el nivel micro no tienen una
representacion explicita del comportamiento global.
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w

Coherencia: se refiere a una correlacién légica y coherente de las partes.

Interaccidn de las Partes: las propiedades emergentes surgen de las interacciones entre
las partes.

Dinamismo: las propiedades emergentes surgen como parte de la evolucién del sistema
en el tiempo. Tal propiedad emergente es un nuevo tipo de comportamiento, que se hace
posible en un momento determinado en el tiempo.

Control Descentralizado: no hay control central, es decir, ninguna parte del sistema
orienta el comportamiento a nivel macro.

Relacién Bidireccional: del nivel micro al nivel macro, las partes dan lugar a una estructura
emergente. En la otra direccion, la estructura emergente influye en sus partes, es decir,
las propiedades a alto nivel tienen efectos en el nivel inferior.

Robustez y Flexibilidad: |a falla o reemplazo de una entidad no causara una falla general a
nivel de las propiedades emergentes. Esta flexibilidad hace que las entidades individuales
puedan ser reemplazadas, y que la estructura emergente pueda permanecer.

2.2.2. CONCEPTOS VECINOS

Auto-organizacién: es un proceso dinamico y adaptable donde los sistemas adquieren y
mantienen la estructura por si mismos, sin control externo. La "estructura" puede ser una
estructura espacial, temporal o funcional. Al "no haber un control externo" hay ausencia
de direccién, manipulacion, interferencia, presiones, o de participacién desde fuera del
sistema. Un sistema auto-organizado no sdélo regula o adapta su comportamiento, sino
que crea su propia organizacion [49].

Algunos autores confunden o asocian la emergencia con la auto-organizacion, incluso
tratandolos a veces como sindnimos, sin embargo, ambos conceptos se complementan.
Como se afirma en [49], la esencia de |la emergencia es la existencia de un comportamiento
global nuevo, diferente del de los elementos constitutivos del sistema, mientras que la
esencia de la auto-organizacién es un comportamiento adaptable, que de forma
auténoma adquiere para mantener un orden.

En [49] se sefala la importancia e interés reciente de la auto-organizacion vy
emergencia para gestionar recursos distribuidos. La Web es un ejemplo, ya que muchas
aplicaciones sobre la Web obtienen contribuciones pequefias, a muy bajo costo, de un
gran y diverso grupo de colaboradores, para producir productos y servicios de
informacidn. En [50] se sefialan las siguientes caracteristicas de la auto-organizacion:

a. Aumento del Orden: la organizacion puede ser vista como un aumento en el orden del
comportamiento del sistema, que permite al sistema adquirir una estructura espacial,
temporal o funcional.

b. Autonomia: es la ausencia de control externo. Un sistema debe organizarse sin
interferencia del exterior.

c. Adaptabilidad o Robustez: con respecto a los Cambios, la robustez es usada en
términos de la adaptabilidad en presencia de perturbaciones y cambio. Un sistema
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auto-organizado se espera que haga frente a ese cambio y mantenga su organizacion
autonomamente.

d. Dinamismo: la auto-organizacién se trata de un proceso dindmico. Con el tiempo hay
un aumento en el orden, es decir, una evolucion hacia mas orden.

2. Retroalimentacion: también referida de forma comun como lazo cerrado [51], es un
mecanismo por el cual una cierta proporcion de la salida de un sistema se redirige a la
entrada, como seifal de control de su comportamiento. Segun [52], existen dos tipos de
sistemas principalmente: los no realimentados o de lazo abierto, y los realimentados o de
lazo cerrado.

El lazo cerrado funciona de tal manera que hace que el sistema se realimente, es decir
gue la salida vuelve a la entrada para que analice la diferencia, y en funcién de la misma
haga los ajustes requeridos. Cualquier entorno que tenga como naturaleza el control de
ciertas variables, como por ejemplo la temperatura, la velocidad, o la presién, puede ser
realizado usando lazos cerrados. Los sistemas de lazo abierto no comparan la variable
controlada con la entrada de referencia. La retroalimentacidn se divide en:

a. Positiva: promueve la creacién de estructuras a través de reglas de comportamiento
simples. Por ejemplo: el rastro dejado por las hormigas a través de la feromona, o la
danza en el caso de las abejas.

b. Negativa: permite el equilibrio con la retroalimentacidn positiva, y ayuda a estabilizar
el patrén colectivo. Puede tomar la forma de saturacién, agotamiento o competicién.
Por ejemplo: la evaporacion de la feromona.

c. Bipolar: puede aumentar o disminuir la sefial o actividad de salida. La realimentacién
bipolar estd presente en muchos sistemas naturales y humanos. De hecho,
generalmente la realimentacion es bipolar, es decir, positiva y negativa segun las
condiciones medioambientales, como respuesta adaptativa del sistema.

3. |Inteligencia Colectiva: es una disciplina clave del area de computacién emergente, que
define una forma de inteligencia que surge de la colaboracién de muchos individuos,
generalmente de una misma especie. La Inteligencia Colectiva, también Ilamada
“Inteligencia de enjambre”, es un campo de investigacién multidisciplinario, que se
interesa en los procesos distribuidos (no supervisados) de una organizacidn, para resolver
problemas complejos en ellas, como, por ejemplo, los que estan presentes en un cierto
nuimero de sociedades animales [49]. En la literatura se han propuesto un gran nimero de
sistemas artificiales bio-inspirados para diferentes cosas [51], coordinacidon de robots,
auto-ensamblaje, organizacién de bases de datos, proteccidn de virus, etc.

Otros modelos y aplicaciones que se han desarrollado, basados en la inteligencia
colectiva, son, por ejemplo: problemas de transporte multi-robot, andlisis y clasificacion
de datos, entre otros. Una de las técnicas basadas en inteligencia colectiva mas utilizada
es el ACO [53]. Los algoritmos ACO se inspiran directamente en el comportamiento de las
colonias reales de hormigas, para solucionar problemas de optimizacién combinatoria. Se
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basan en una colonia de hormigas artificiales, esto es, agentes computacionales simples,
que trabajan de manera cooperativa, y se comunican mediante rastros de feromona
artificiales. Son algoritmos constructivos: en cada iteracién del algoritmo, cada hormiga
construye una solucion al problema, recorriendo un grafo que contiene soluciones
parciales.

2.2.3. JUEGOS EMERGENTES

En la literatura, hay varias definiciones de lo que es un juego emergente. Por ejemplo, en
[5] indican que un juego emergente aparece cuando un conjunto relativamente simple de
reglas conduce a complejas estrategias de juego.

En general, un juego emergente responde a las acciones del jugador, y de manera similar,
es capaz de interactuar con los jugadores, lo que afiade una nueva dimension al juego [5]. Asi,
un juego emergente requiere un alto nivel de interactividad, para explotar la creatividad
humana para encontrar soluciones. La emergencia en los juegos es posible gracias a la
definicidon de simples reglas globales sobre el comportamiento y las propiedades del juego, asi
como por las interacciones entre el mundo del juego y los jugadores. La emergencia del juego
permite que el juego sea mas interactivo y reactivo, creando un amplio abanico de
posibilidades para las acciones y estrategias, entre otras cosas. Segun [5, 6], existen seis tipos
de emergencia en un juego emergente:

1. Estrategia: se generan nuevas logisticas (serie de acciones encaminadas hacia un fin
determinado) y tdcticas (procedimiento o método que se siguen para ejecutar algo),
siguiendo las normas, leyes y reglas del videojuego. Estas estrategias no han sido
disefiadas, creadas, ni predefinidas por el disefiador del juego. Por ejemplo: estrategias de
golpes y combos de ataque en videojuegos de pelea como “Street Fighter”.

2. Secuencia: se crean nuevas tramas (orden cronolégico de diversos acontecimientos
presentados a un jugador) o tematicas (contexto de su desarrollo) en los juegos, lo que
puede implicar cambiar las escenas del juego. Por ejemplo: cambio de escenarios y
ciudades en los “Los Sims”.

3. Propiedad: cambia las caracteristicas y capacidades en los objetos, lo que puede conllevar
a nuevos artefactos, personajes, etc. Eso puede implicar el cambio de normas, leyes y
reglas en el videojuego. Por ejemplo: el cambio de vehiculos o de los poderes de los
protagonistas virtuales, como en “Megaman”.

4. Final: determina cuando debe terminar el videojuego, cambiando aspectos en el mismo.
Por ejemplo, podria hacer emerger vidas infinitas, o finalizar el juego cuando se alcance
un objetivo, entre otras cosas. Un ejemplo son las vidas infinitas en el juego “Mario Bros”.

5. Modelo de Negocio: tiene que ver con el surgimiento de modelos de servicios alrededor

de los juegos. Por ejemplo, en algunos juegos aparece un sistema de comercio para
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comprar e intercambiar personajes, herramientas, entre otras cosas, como en “Era de
Imperios” la compra de madera, hierro y oro, etc.

Utilidad: hace emerger como se va a utilizar el juego emergente, en funcién del contexto
o la narrativa del ambiente donde se esté usando. Por ejemplo: “Era Mitoldgica” puede
ser utilizado para explicar hechos histdricos, geograficos o religiosos.

2.3.TECNICAS DE COMPUTACION INTELIGENTES

Segln [59], las técnicas de computacién inteligentes hacen referencia a técnicas de la

inteligencia artificial usadas para la resolucion de problemas de ese dmbito: razonamiento,

aprendizaje, de busqueda, entre otros. Existen muchas técnicas en esta area, algunas

bioinspiradas. En la presente tesis se utilizan las descritas a continuacién.

2.3.1. ALGORITMO DE COLONIA DE HORMIGA

ACO es un tipo de meta heuristica basada en una poblacidn, inspirada en la conducta de

las colonias de hormigas reales cuando buscan comida. Ha sido utilizada para resolver

problemas de optimizacién combinatoria y estd compuesto por [53, 54, 55]:

1.

Espacio de solucién: es un grafo o espacio que recorreran las hormigas para obtener

soluciones.

Hormigas: caminan en el grafo.

Solucién: los nodos del grafo son marcados por una feromona, igual que los arcos que los
interconectan. Cuando converge el algoritmo, los nodos son seleccionados segun si su
feromona pasa un umbral, igual que los arcos que salen de ellos, para ser parte de la
solucidn final.

Feromonas: define lo deseable de los nodos y de los arcos que los interconectan, para
pertenecer a la solucidn final.

Funcién Feromona: actualiza cada tipo de feromona, en funcién de la calidad de la solucién

propuesta.
Funcién Heuristica: define la decisién heuristica que toma una hormiga al estar en un

nodo, con respecto a que otro nodo debe continuar visitando después de él.
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El macroalgoritmo clasico de ACO [53, 54, 55] se muestra a continuacién:
Inicio

Repita Mientras (no se cumpla terminacion)

Fin

En general, las hormigas van recorriendo el grafo, y en la medida que los recorren van
construyendo una solucion posible al problema estudiado. Durante el recorrido, ellos van
tomando la decision de qué nodo visitar segun una funcidon heuristica que considera la
cantidad de feromona depositada en el entorno y el objetivo que se busca alcanzar en el
problema.

Finalmente, cada hormiga deposita feromona en el recorrido realizado, segun la calidad
de la solucién alcanzada. Matematicamente, el macroalgoritmo ACO usa las siguientes
ecuaciones. La hormiga k se mueve del estado x al estado y segln la siguiente probabilidad:

v @@k

WY CERICI

siy € Jk (2.1)

Donde: 7,y es la cantidad de feromona que se ha depositado en el arco entre los nodos
xay,0 < a esunparametro para controlar la influencia de 7,,, n,, esla conveniencia de la

transicion del nodo x a 'y, B = 1 es un parametro para controlar la influencia de n,,, yJK es
el conjunto de sitios que puede visitar la hormiga k desde la posicion x.

Cuando todas las hormigas han completado una solucién, los rastros son actualizados por:

Txy = (1- p)Txy + 2k ATJIgy (2.2)

Donde: 7y, es la cantidad de feromonas depositadas en el arco entre los nodos x e y, p
es el coeficiente de evaporacion de feromonas, y AT’,ﬁy es la cantidad de feromonas
depositadas por la hormiga k, lo cual depende de la calidad de la solucién hallada por la
hormiga.
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2.3.2. ALGORITMO CULTURAL

Segun [56], los algoritmos culturales fueron desarrollados por Robert G. Reynolds, como
un complemento a la metafora que usan los algoritmos de computacion evolutiva (CE), que
han sido exitosos en la resolucién de diversos problemas de busqueda y optimizacion, ain en
situaciones con poco o ningun conocimiento del dominio. Sin embargo, ellos pueden mejorar
su ejecucién cuando se utiliza un conocimiento especifico del problema, para guiarlos en su
resolucion.

Estan basados en que la evolucidn cultural puede ser visto como un proceso de herencia
en dos niveles: el nivel micro-evolutivo, que consiste en el material genético heredado por los
padres a sus descendientes, y el nivel macro-evolutivo, que es el conocimiento adquirido
culturalmente a través de las generaciones y que, una vez codificado y almacenado, sirve para
guiar el comportamiento de una poblacidn. En la figura 2.5, se puede apreciar cada uno de los
componentes de los algoritmos culturales:

Ajuste
Actualizar Espacio
de Creencias

Espacio de Creencias

Funcion Funcién
Aceptacion Influencia

Aceptar el nuevo Influenciar el genoma de
conocimiento de los Protocolo de la descendencia y las
mejores individuos. Comunicacién acciones de los individuos.
Operadores Funcion

Geneticos Espacio de Poblacién Objetivo

Nueva Evaluar rendimiento de

generacion los individuos usando la

v funcién objetivo.

Seleccionar los
mejores individuos

Figura 2.5. Estructura de los algoritmos culturales [56]

En especifico, los componentes de un algoritmo cultural son:

1. Espacio de la Poblacién: esta formada por individuos. Cada individuo tiene un conjunto de
caracteristicas independientes de los otros, con las que es posible determinar su aptitud.
A través del tiempo, tales individuos podran ser reemplazados por algunos de sus

23



CAPITULO II

descendientes, obtenidos a partir de un conjunto de operadores aplicados a la poblacién.
Para ese espacio se definen:
a. Funcion Objetivo: permite evaluar el performance o el desempefio de cada individuo.
b. Operadores Genéticos: permiten la reproduccién, modificacién o variaciéon de los
individuos en el espacio de la poblacidn. Los mas comunes son los operadores de cruce
y mutacion. A continuacion, se presentan sus correspondientes descripciones [36]:
i.  Operador de Cruce: permiten la unién entre partes de individuos, produciendo
su descendencia.
ii.  Operador de Mutacion: modifican una parte de un individuo de manera
aleatoria.

Espacio de Creencias: es donde se almacenaran los conocimientos que han adquirido los
individuos en generaciones anteriores. La informacion contenida en este espacio debe ser
accesible a cualquier individuo, quien puede utilizarla para modificar su comportamiento.
En ese espacio, existen las siguientes categorias de conocimiento:

a. Situacional: contienen toda la informacidn del contexto: eventos y sus importancias,
mejores/peores soluciones obtenidas en el pasado, combinaciones de valores ideales
para una situacion dada, etc.

b. Normativo: son comportamientos ideales, rangos de valores idéneos de cada una de
las variables, o las gamas de comportamientos aceptables.

c. Dominio: conocimiento de los objetos del dominio, de las relaciones de ellos, de los
objetivos del dominio, entre otros conocimientos. Por ejemplo, conocimiento sobre el
contexto donde se aplica el JSE.

d. Histdrico: son patrones temporales, comportamientos histdricos a resaltar, etc.

e. Topografico: son patrones espaciales del comportamiento, caracteristicas del espacio
de soluciones, caminos de interés, etc.

Protocolo de Comunicacién: las funciones de aceptacion e influencia son los protocolos
gue permiten la interaccidn entre el espacio de creencias y el espacio de la poblacién.
Estas funciones actualizan ambos conocimientos, de la siguiente manera:

a. Funcion de Aceptacion: incorpora las experiencias individuales de la muestra de un
grupo selecto de individuos, que se obtiene de entre toda la poblacién, para actualizar
el conocimiento en el espacio de creencias.

b. Funcidn de Influencia: determina como el conocimiento del sistema influye en los
individuos de la poblacidon. Ejerce cierta presion, para que los hijos resultantes de la
variacion se acerquen a los comportamientos deseables y se alejen de los indeseables,
segun la informacién almacenada en el espacio de creencias.

Macroalgoritmo Cultural: es parecido a los algoritmos evolutivos, en los que se va pasando
por varias generaciones, en las cuales se va modificando la poblacién con los operadores
genéticos, pero también, en este caso, se va actualizando el espacio de creencias con
nuevo conocimiento. A continuacidén, se presenta dicho macroalgoritmo.

24



CAPITULO II

Inicio
t=0
[niciar JSEt
Iniciar B*
Repetir
Evaluar JSE*
Ajustar (B, Acepta (JSEY))
Variar (JSE', Influencia (B))
t=t+1
Hasta (haber alcanzado la condicion de finalizar)
Fin

En el macro-algoritmo anterior, t es el nUmero de generaciones, JSE! es el espacio de la
poblacion (donde estan los individuos), Bt es el espacio de creencia (conformado por un vector
de elementos, en el que cada elemento estda compuesto por la informacién de cada
conocimiento considerado (situacional, normativo, dominio, histdrico o topografico)). En cada
iteracion (generacidn) se evaltan los individuos de la poblaciéon JSE! por medio de la ecuacion
2.1. Después, se ajusta (actualiza) el espacio de creencias B! con el conocimiento de los
individuos de la actual poblacién (JSE!). A continuacidn, se varia (actualiza) la poblacién JSE!
usando los operadores genéticos (bajo la influencia del espacio de creencias B!). Para ello, se
seleccionan individuos de JSE' para generar nuevos individuos usando los operadores
genéticos (algunos basados en la informacién en B'), y se escogen los mejores entre los nuevos
individuos y los actuales en JSEtpara conformar la poblacién de la siguiente generacidn (JSE™).
Lo anterior se hace hasta que el sistema converja.

2.3.3. SISTEMA CLASIFICADOR DIFUSO

Segun [38, 57, 58], un sistema clasificador es un tipo de mdaquina de aprendizaje que
se basa en reglas. Un SCD es un sistema clasificador cuyas reglas o clasificadores son reglas
difusas de la forma Si <condicidon> Entonces <accién>. De esta manera, la activacién de una
regla se logra cuando se cumplen las instancias de la <condicion> de una regla. El peso de cada
regla serd un elemento a ser tomado en cuenta cuando se establezca el valor del crédito de
las reglas, el cual estdbasadoen el grado de activacion de Ila regla.
En especifico, la importancia de una regla viene definida por la ecuacion 2.3:

Ddnde: i es el identificador de la regla; Acti;(t) es el grado de activacidn de la regla; PSj(t)
es el pago dado por la activacion de la regla; R;(t) es el pago recibido, definido
como ijD Pr x Actj(t), tal que D es el conjunto de reglas que activé la regla i en el instante
t; y Pr es la rata de pago, dada como un parametro del sistema clasificador.
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La funcion de ajuste para la funcion de pertenencia de un conjunto difuso F, cuando el
operador condicién es "0O", viene dada por [58]:

Sp(t +1) = Sp(t) + Acti; * Upixg), (2.4)

Y cuando el operador condicién es "Y", viene dada por [58]:

Se(t+1) = Sp(t) + Acti; x ——, (2.5)
/"F[xk]
Dénde: Sg(t) es el valor de crédito de la funcion de pertenencia del conjunto difuso F en
el tiempo ; Uyix,) es el grado de pertenencia del elemento x; al conjunto difuso F presente en
la <condicién>.

La definicion de las ecuaciones 2.4 y 2.5 permite asignar mas crédito al conjunto difuso
gue influyo mas en el nivel de disparo de una regla [57, 58].

El peso de la regla se usa para poder tomar decisiones: a mayor cantidad de peso, mas
probabilidad de ser acertada y ser utilizada nuevamente; a menor cantidad de peso, el SCD
tiende a borrar o no utilizar esta regla.

Las reglas se van adaptando a las decisiones exitosas tomadas (utilizando las de mayor
peso continuamente, segun los niveles de dificultad de las escenas), en funcion de los

objetivos que debe cumplir el avatar o personaje principal del JSE.

Ejemplos del formato de reglas asociadas al proceso de actualizacidn de estrategias del
JSE serian:

Si <Evento=Aparece> entonces <Accion=0Ocurre>
Si <Evento=No Aparece> entonces <Accidn=No Ocurre>

A continuaciodn, se dan ejemplos de algunas instanciaciones de las reglas, que podrian ser
usadas para definir las estrategias en un JSE dado:

Si Evento 1=Aparece es Verdadero Y/O Evento 2=Aparece es Falso entonces
Accion=0curre es Alta Y/O Accion=0Ocurre es baja

Esta regla indica que, si ocurre un evento 1 y/o otro evento 2 no ocurre, entonces se
realizan las acciones y/o no al mismo tiempo.

El macroalgoritmo de un SCD para ajustar las reglas es:
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Inicio
SCD
Repita Mientras (existan eventos)
(evento)
(SCD, evento)
(SCD)
Fin

En el macro-algoritmo anterior, el SCD se inicializa con las variables difusas y sus
respectivos conjuntos difusos del sistema modelado, para después pasar a definirse las reglas
gue modelan el sistema usando esas variables. Después, en cada iteracion se fusifican las
entradas al sistema (eventos que ocurren en el contexto). Esos eventos constituyen los
antecedentes de las reglas. A continuacién, se invoca la funcién Activar, que es el razonador
difuso del SCD, el cual permite determinar que reglas se disparan con esos eventos para
generar las acciones determinadas en el consecuente de las reglas. Finalmente, la funcién
Actualizar selecciona aquellas reglas que fueron efectivas (las mas usadas/activadas) para
generar nuevas reglas, y sustituir asi las peores reglas (que no son usadas/disparadas o pocos
usadas) por estas nuevas. Particularmente, la funcion Actualizar no se llama todo el tiempo,
sino cada cierto numero de generaciones/iteraciones, para evaluar el comportamiento de las
reglas durante un intervalo de tiempo. Esto se hace hasta que dejen de llegar nuevos eventos
al sistema.
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CAPITULO llIl: DISENO DEL SISTEMA

En el presente capitulo, se presenta el disefio del MJSE. Para ello, comenzamos por definir
lo que entenderemos por JSE. Posteriormente, se especifica la arquitectura del motor de JSE.
Seguidamente, se describen cada uno de sus sistemas adaptativos propuestos en este trabajo:
el de secuencia que ajusta las tramas en un JSE, el de parametros que adapta las propiedades
del JSE, y el de estrategia que las adecua dindmicamente en el JSE. Finalmente, también
especificamos el agente de JSE en un SaCl.

3.1.DEFINICION DE JUEGOS SERIOS EMERGENTES

En general, los Juegos Serios son disefados y desarrollados desde un objetivo distinto al
de la pura diversién [4]. Eso ha hecho que haya sido usado en otros campos: salud, militar,
ecologia, social, entre otros. Por otro lado, el comportamiento de los juegos emergentes se
basa en un despliega espontdneo, auténomo, y sin leyes explicitas, del juego, adecudndose a
los jugadores [49]. Asi, un juego emergente es un juego con vida propia, el cual toma en cuenta
lo que haga el jugador y al entorno, para adaptarse.

Desde el punto de vista de un videojuego, un JSE es la mezcla de un juego serio y un juego
emergente. Por ello, debe basarse en un MJSE que permita manejar las diferentes formas de
emergencia en un juego emergente, pero a la vez, por sus caracteristicas de Juegos Serios, esa
forma de emergencia es guiada segun un contexto muy especifico (en nuestro caso,
educativo). Entonces, el JSE posiciona al estudiante en un entorno de realimentacion de
informacidn y motivacion al logro, considerando: la definicién explicita de un objetivo distinto
a la pura diversidn, y la posibilidad de superar desafios adecuados a su capacidad humana y
de aprender de sus propios errores. Asi, el comportamiento del JSE es auténomo,
adaptandose a las necesidades de los estudiantes, evaluando sus procesos de aprendizaje,
entornos en los que interactuan, entre otras cosas.

3.2. ARQUITECTURA DE UN MOTOR DE JUEGOS SERIOS EMERGENTES

La arquitectura del MJSE esta basada en el trabajo [55], la cual fue desarrollard para
soportar un JSE en un SaCl (revisar [9] para mas detalles). La arquitectura del MJSE consiste
en capas jerarquicas (ver figura 3.1).

La arquitectura esta conformada por tres capas, una que corresponde a los componentes
de un clasico motor de videojuego (nucleo del motor de videojuego), y otras dos que se
encargan de la gestion de la emergencia. Una de ellas permite la emergencia inicial del JSE
adecuado al contexto donde sera usado (subsistema de emergencia del videojuego, SEV), y la
otra va adaptando el JSE mientras se usa a través de diferentes tipos de emergencia en el
juego (subsistema adaptativo del videojuego, SAV): de secuencia, de estrategias, etc.
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La descripcion detallada de esas capas se encuentra en [1, 9] a continuacion, se dard una
descripcion de ellas.

~
Submotor de Subsistema de Adaptacion de Videojuego Submotor
Inteligencia de Trama
Artificial Subsistema de Emergencia del Videojuego Emergente
. .
a'a ~
sSubmotor de Nucleo del Motor de Videojuego Submotor de
Interaccion Renderizaciéon
> < Submotor Submotor
il N - .
Submotor de Video de Sonido submotor
Fisico de Graficos
-\ o /

Figura 3.1. Arquitectura de adaptacion del videojuego

3.2.1. NUCLEO DE MOTOR DE VIDEOJUEGO

Es el elemento central del MISE, en él se encuentra los seis submotores de base para
cualquier videojuego [49], que se explicé en 2.1.3.2.

3.2.2. SUBSISTEMAS DE GESTION DE LA EMERGENCIA

Estan compuesta por el SEV y de SAV, que son las capas de MIJSE que permiten hacer

emerger un JSE. Ambos subsistemas usan los siguientes submotores:

e Submotor de inteligencia artificial: se encarga de introducir comportamientos inteligentes
en los diferentes componentes del JSE. Para ello, en este componente se despliegan las
diferentes técnicas usadas de la inteligencia artificial para permitir la emergencia en un
JSE, explicado en 2.1.3.2.

b. Submotor de Trama Emergente (STE): es el responsable de hacer emerger en el JSE las
narrativas y las secuencias de las tramas adaptadas al contexto (ver figura 3.2). Para
ello, recolecta la informacién del contexto, realiza la gestion de escenas y eventos,
ensambla subtramas/secuencias de diferentes juegos, entre otras cosas. El STE, en el
caso del SEV, permite hacer emerger la primera versiéon del JSE segun los objetivos que
se deben cumplir con el JSE. EI STE, en el caso del SAV, permite adaptar al JSE durante
el desarrollo del mismo incorporando nuevas tramas.

Pasemos ahora a describir cada capa.

1. Subsistema de Emergencia del Videojuegos: en el caso del STE, permite hacer emerger la
primera versiéon del JSE que serd usado, segun los objetivos que se debe cumplir con el JSE.
El STE, cuando es invocado por el SEV, estd compuesto por los siguientes componentes
(ver figura 3.2 y [1, 55], para mas detalles):
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a. Gestor de Materia: determina la tematica que se esta tratando en el contexto para, a
partir de alli, establecer el objetivo que debe cubrir el JSE. Asi, crea una emergencia de
utilidad definiendo para qué va a ser utilizado el videojuego.

b. Gestor de Videojuegos: busca en repositorios de videojuegos (por ejemplo, edugame,
advergame, etc.), subtramas o videojuegos para esa tematica. Dichas
subtramas/videojuegos son definidos como recursos de aprendizaje (RA). Para la
busqueda, compara los metadatos de los RAs en los repositorios con el definido por el
Gestor de Materia. Si no consigue al menos un videojuego parecido a lo buscado, llama
al mdédulo siguiente.

c¢. Modulo de Generacion de JSE (MGIJSE): es el responsable del ensamblaje de un nuevo
JSE usando las subtramas provistas por el Gestor de Videojuegos. En un trabajo previo,
se ha definido el MGJSE basado en ACO [55], El MGIJSE tiene imbricadas las funciones
de los siguientes tres componentes del SEV, para generar inicialmente un JSE.

d. Storyboard: se encarga de generar los guiones narrativos o subtramas del JSE.

e. Gestor de Escenas: genera el ambiente o entorno, requerido por las tramas del JSE.

f. Sistemas de Eventos: se encarga de generar eventos especializados requeridos por el
Storyboard, para generar los comportamientos deseados en el JSE.

2. Subsistema Adaptativo del Videojuego: en el caso del STE, permite ir adaptando al JSE
durante el desarrollo del mismo. La capa SAV permite que en un JSE se generen
comportamientos emergentes durante el juego, actuando sobre sus caracteristicas de
base. En particular, en [55] se proponen 6 niveles de emergencia en un JSE, que se dividen
en dos mddulos, a saber:

a. Moddulo de Emergencia Fuerte: este mddulo estd compuesto de tres subcapas, que
permiten las siguientes emergencias fuertes en el videojuego:
i.  Estrategias: se generan nuevas tacticas y logistica en el juego.
ii.  Secuencia: se crean nuevos escenarios o tramas en los juegos, cambiando el
ambiente y el contexto del juego.
iii.  Propiedad: cambia las caracteristicas en los objetos en el JSE.
b. Modulo de Emergencia Débil: este mdédulo estd compuesto por tres subcapas, que
permiten las siguientes emergencias débiles:
i.  Final: patrones que determinan la culminacién de los juegos, o continuar el
juego de forma infinita.
ii. ~ Modelo de Negocio: surgimiento de mercados y servicios alrededor de los JSEs.
jii.  Utilidad: uso del JSE
En la presente tesis solo nos dedicaremos a implementar los médulos para la
emergencia fuerte.

La figura 3.2 describe de manera general al STE, que como se comenté antes, es invocado
tanto por el SEV como por el SAV, para permitir la emergencia en un JSE. En el caso del SEV,
realiza la emergencia de la primera versién del JSE adaptado al contexto donde serd usado,
para lo cual usa los componentes de base para la construccién de un JSE (gestor de escenas,
etc.).
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En el caso del SAV, adecua el JSE durante su uso utilizando diferentes mecanismos de
emergencia: estrategias, secuencias, etc. Todo ello ocurre sin modificar el nicleo de motor de
videojuegos.

Submotorde Trama Emergente

W 4
Subsistema de Emergencia Subsistema de Adaptaciéndel
del Videojuego Videojuego

!

Sistema de Eventos

Gestor de Escenas

Propiedad
Storyboard

z Modelo de
Secuencia Negocio

Estrategia Utilidad

Modulo de Emergencia

Modulo de Emergencia
Fuerte

Gestor de Video

Gestor de Materia

Figura 3.2. Submotor de trama emergente
3.3.SISTEMAS ADAPTATIVOS DEL MIJSE

A continuacién, describimos los tres sistemas adaptativos propuestos en esta tesis, que
posibilitan la emergencia en un MJSE.

3.3.1. SISTEMAS DE ADAPTACION DE SECUENCIAS

El MISE supervisa permanentemente el JSE en ejecucidn, con el fin de adaptarlo al
contexto, invocando para ello al Sistema de Adaptacion de Secuencias/Trama (SAT). El SAT
permite la adaptacion de las secuencias en un videojuego, de forma tal que en un JSE existente
se generen comportamientos emergentes (cambio en las tramas o escenarios). Para realizar
esas tareas, se apoyara en el submotor de inteligencia artificial y STE. La apariciéon de
secuencia se caracteriza por crear nuevas tramas, cambiar el orden en las actual, o
eliminar/afiadir tramas en los juegos. Este tipo de emergencia utiliza ACO y un sistema de
busqueda en repositorios de videojuegos (ver figura 3.3). Para el desarrollo del SAT, el uso del
ACO es adecuado porque permite considerar diferentes tramas o Juegos Serios para la
actualizacidn de un JSE. En particular, la posible configuracién inicial de un JSE se define tras
el andlisis de diferentes combinaciones de Juegos Serios y/o tramas. Por otro lado, para
adaptar un JSE en tiempo real a los temas impartidos en un SaCl, la combinacion de las tramas
que lo componen con nuevos Juegos Serios y/o tramas que se encuentran en Repositorios de
Objetos de Aprendizaje (ROAs) permiten realizar dicha adaptacion.
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Storyboard (5B)
Gstor do Materla (GM) Gestorde Videojuegos (GY) Mddulo de Ganeracion de JSE (MGJSE) Gestionde Escanas (GE)

— 3 Sistemas de Eventos (SE)
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(AGRIGA) LOM/SCORM con temes tema en comin tema con el JSE
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Figura 3.3. Componentes del STE

Especificamente, para la emergencia de secuencia es necesario determinar la brecha
entre lo que esta sucediendo en el contexto y lo que se definid en el disefio del JSE. Para ello,
este componente define una métrica, denominada “medidor de narrativa y jugabilidad”, que
se encarga de medir dicha brecha, con el fin de determinar la disonancia ludonarrativa a
cubrir. En general, el STE del MISE, al invocar el SAT, se compone de los siguientes
componentes (ver figura 3.4):

1. Gestor de Materias: determina toda la informacién sobre el tema deseado, segun el
contexto donde se utilizara el juego.

2. Gestor de Videojuegos: seleccionada de los ROAs los Juegos Serios/tramas mas
compatibles con la tematica deseada previamente determinada. Para ello, este
componente analiza los metadatos de los juegos serios en los ROAs, que se describen en
uno de los estandares de metadatos de objetos de aprendizaje, como LOM (metadatos de
objetos de aprendizaje) o SCORM [17].

3. EI MGIJSE: invoca al algoritmo ACO para actualizar (hacer emerger) una nueva version del
JSE compatible con el tema deseado.

4. Solucién final: propuesta por el MGJSE, es una version actualizada del JSE que ha
modificado sus tramas/escenas.

Medidor
dea Narrativay
Jugabilidad

Otras Tramas Transforma JSE

Nueva Busqueds JSE Actual

Otros Repositorios

Figura 3.4. Proceso de emergencia de tramas en un JSE usando SAT
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El MJSE supervisa la dindmica del JSE bajo ejecucion, para irlo adecuando al contexto,
haciendo emerger nuevas secuencias/tramas (llama para ello a ACO), pero también,
eventualmente, usa otros sistemas adaptativos para hacer emerger en el JSE propiedades,
estrategias, entre otras cosas [3].

En esta emergencia se sigue el siguiente proceso (ver figura 3.4): inicialmente se calcula la
disonancia ludonarrativa. Con esa informacién, se determinan las necesidades aun por cubrir
por el JSE, y basado en ello, se busca en los repositorios de tramas las nuevas que puedan ser
de interés. Con ellas, se procede a invocar al algoritmo ACO, el cual usa como base el esquema
de tramas del actual JSE, y con las nuevas tramas conseguidas intenta transformarlo, o
proponer un nuevo JSE, que siga la temdtica deseada.

SAT sigue el siguiente pseudocddigo:

a. Gestor de Materias: define los metadatos del tema deseado
Gestor de Videojuegos: busca ROAs similares al tema deseado

c. MGISE: construye una nueva versién de JSE utilizando los ROAs seleccionados vy el
algoritmo ACO.

3.3.1.1. MACROALGORITMO ACO PARA EL SAT

En nuestro caso, ACO usa agentes hormigas, y cada una construird un JSE para un mismo
objetivo (tematica deseada). En particular, un videojuego seleccionado de un repositorio de
juegos lo denominaremos subtrama, mientras que una trama de un JSE es la union/fusion de
una o mas subtramas. ACO estd compuesto por:

1. Espacio de solucidn: es el espacio que recorreran las hormigas para obtener soluciones. Es

un grafo compuesto por nodos que representan las subtramas seleccionadas desde los
diferentes repositorios, y los arcos que establecen las relaciones de dependencia entre
ellas (la secuencia logica entre las subtramas). Ademas, el grafo incluye un subgrafo que
representa el actual JSE en ejecucién.

2. Hormigas: caminan en el grafo de subtramas.

3. Solucién: las subtramas (nodos) estan marcadas por una feromona, igual que los arcos que
las interconectan. Cuando converge ACO, las subtramas se seleccionan en funcién de si
sus niveles de feromonas superan un umbral, lo que establece la secuencia ldgica de
ejecucién de las subtramas.

4. Feromonas: hay dos tipos de feromonas, una para las subtramas (nodos), que define que
tan deseable es (t()), y otra para los arcos, que definen los nodos contiguos deseables
desde un nodo r (t(s)). La primera feromona 1) se utiliza para seleccionar las subtramas
en la solucion final, y la segunda () para determinar la secuencia entre ellas. Los nodos
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con un 1() superior a un umbral dado pertenecen a la solucién final (JSE), y los valores de
T(r,5) Se utilizan para determinar el camino (secuencia de subtramas en el JSE).
5. Funcién Feromona: actualiza cada tipo de feromona en funcién de la calidad del JSE

propuesto.
6. Funcién Heuristica: define la decisién que toma una hormiga para pasar al siguiente nodo

no visitado.

ACO establece un proceso de aprendizaje colectivo entre las hormigas, con el fin de
permitir el surgimiento de la nueva configuracién del JSE. Asi, la soluciéon no es mds que una
secuencia de subtramas, dispuestas seglin una secuencia légica entre ellas.

El macroalgoritmo que se usa es el clasico de ACO [55]. En especifico, en nuestro caso
consiste de una fase de inicializacién de pardmetros, un proceso iterativo hasta que el sistema
converja, y la construccidn de la solucion final (ver seccién 2.3.1). Dicho macroalgoritmo se
detalla a continuacion:

a. Creacion del grafo tedrico (grafo inicial): el grafo tedrico es definido como G= (N, E),
donde N es un conjunto de nodos que representan las subtramas (juegos serios
seleccionados por el Gestor de Videojuego de ROAs), y E un conjunto de arcos que
conectan todos los nodos de N (ver figura 3.5). Ademas, se incluye el subgrafo que
representa al actual JSE en ejecucién. Por otro lado, se establece una funcién de peso
dij para determinar el peso de un arco (i, j) € E, tal que es 1 si existe una relacién de
dependencia secuencial entre dos nodos (JS;, JS;, €N), y 0 en caso contrario. Eso implica
que djj # 0 cuando entre dos nodos hay una relacion de dependencia entre ellos (ver
figura 3.5).

Figura 3.5. Grafo tedrico
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Los nodos del grafo guardan la informacion de la subtrama que representan (ID
del nodo), pero adicionalmente, almacenan el nivel de similitud entre el nodo y la
temadtica tratada (basado en sus metadatos, y calculado por el Gestor de Videojuegos),
y el nivel de feromona actualizado por las hormigas que transitan a través de ellos, que
indica la deseabilidad de dicho nodo (ver figura 3.6).

ID del nodo: Juegos Serios
Nodo indice Similitud “n)”

Nivel de Feromona “t(y”
Figura 3.6. Nodo del grafo

b. Construccion de la solucion por parte de las hormigas
(ConstruirSolucionesporHormigas): en esta fase, algunas consideraciones se realizan:
i.  Se define el nUmero de hormigas que integran la colonia.
ii.  Cada hormiga inicialmente se coloca de modo aleatorio en el grafo para iniciar su
recorrido, y determinar un JSE (una solucién).

Cada hormiga ejecuta una funcidn heuristica (o de transicién) desde el nodo actual
donde se encuentra, para determinar el préximo nodo a visitar (que no haya previamente
visitado). Esta funcidn es definida como la probabilidad de visitar desde el nodo r a cada
uno de sus nodos contiguos s, segun los niveles de feromonas del arco r y s (1),
ponderada por el pardmetro a que determina su influencia (a 2 0), y el indice de similitud
de cada nodo s (ns)) en relacién con el tema deseado, el cual es ponderado por otro
pardmetro B que determina su influencia (B = 0). Esta funcidén heuristica se calcula para
todos los nodos aln no visitados por la hormiga k ( /), utilizando la siguiente ecuacién:

B

5 o1
C TS qfsegk (3.4)

k
Pars) =

Zye 1k TG Nw

Una hormiga puede culminar en cualquier momento la construccién de una solucién (JSE),
o continuar deambulando por los nodos, visitando cada uno de ellos, en base al siguiente
algoritmo:

parar, NUMgeqtorio > Umbral_parar

Recorrido Hormiga k = . .
9 continuar constr.JSE , caso contrario

c. Actualizacion de los Feromonas: en este caso hay dos feromonas, uno para los arcos y
otro para los nodos. Ambos se actualizan al final de cada iteracién (camino/solucién de
cada hormiga), tal como se define en [55]. En ese sentido, cada hormiga actualiza la
feromona de cada borde y cada nodo que visitd. Para ello se determina un indice de la
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calidad del JSE propuesto por cada hormiga, el cual sera utilizado durante el proceso de
actualizacién. Este indice de calidad se calcula teniendo en cuenta el nivel de similitud
de los JSE propuestos por cada hormiga en relacién con el tema deseado (definido por
Gestor de Videojuegos). El nivel de similitud del JSE propuesto por una hormiga k es el
promedio de los indices de similitud “ne) " de las P subtramas que definen el JSE
propuesto por la hormiga k (JSE¥):

Zh=1Ng

Ar’(‘r) = para la P subtrama € JSEX

De esta forma, la feromona de cada nodo y arco se actualiza mediante las siguientes
ecuaciones genéricas:

Trs) = T(r,s)(l —p)+ z A Tl(cr,s)
k and (r,s) € JSEK

Tm = T(T)(l —-p)+ Zk andre]SEkA Técr) (3.2)

Donde, p € (0,1) es el coeficiente de evaporacion de feromonas, y k=1, M, y M es el
numero de hormigas en la colonia. En general, este proceso se lleva a cabo repetidamente,
hasta que la colonia converge en un grupo de soluciones (JSE).

d. Construccion de la solucién final (ConstruirSolucionFinal): una vez que la colonia
concluye su trabajo, se debe pasar a construir la solucién final, es decir, la nueva versién
del JSE que propondra ACO. Para ello, se visita cada nodo del grafo, seleccionando los
nodos con mayor valor de feromonas, y los arcos que los conectan se seleccionaran
segun su valor de feromonas (seran los que tengan mayor valor también), para
garantizar que todos los nodos seleccionados (subtramas) formen un camino (esta sera
la secuencia ldgica del nuevo JSE propuesto).

3.3.2. SISTEMA ADAPTATIVO DE PARAMETROS

En esta seccion se expone el disefio del Sistema Adaptativo de Pardmetros (SAP),

utilizando algoritmo cultural. A continuacién, se explican cada uno de los elementos que

conforman tanto el espacio de poblacion como el espacio de creencias del algoritmo cultural,

asi como también, las funciones de aceptacion e influencia. En el apéndice se detallan los

aspectos de implementacion.
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3.3.2.1. DISENO DEL ESPACIO DE POBLACION

Cada individuo representa las multiples ejecuciones de un JSE dado por grupos de
jugadores/estudiantes, los cuales pueden o no ser los mismos cada vez. En especifico, un
individuo estd constituido por los valores de los diferentes parametros del JSE que se usaron

en cada uno de esos juegos, asi como también, el valor de desempefio del mismo.

En la tabla 3.1: Pjson los valores de los j-ésimo parametros usados en ese juego en la i-

ésima vez que se jugd, y FO; representa el desempeiio del individuo (JSE en esa jugada).

Tabla 3.1. Estructura de un individuo en el espacio de poblacién

P, | P2 ... P, | FO

Por lo tanto, el espacio de poblacidn se define como el conjunto de estos individuos
(multiples ejecuciones del JSE), donde n representa la n-ésima vez que se jugd, como se

muestra en la tabla 3.2.

Tabla 3.2. Estructura del espacio de poblacidon

Individuo; Individuo, | ... Individuon

La Funcién Objetivo (FO) permite evaluar el desempefio del JSE, segln el objetivo para el

cual se disend el mismo, de la siguiente manera:

FO; = a* PA;— b LE; (3.3)

Donde, a y b son constantes definidas por el usuario, que permiten normalizar las
unidades en la funcidn, PA; representa si el jugador alcanzé o no el objetivo definido para el
JSE (Asi, es 0 si no se alcanza, 1 si lo alcanza, y entre 0y 1 los casos intermedios: 0 < PA; <
1), LE; es el lapso de tiempo que durd el JSE (o tiempo de ejecucion. Si es 0 significa que el
jugador durd poco tiempo, si es 1 que el jugador duré mucho, y entre 0 y 1, los casos
intermedios: 0 < LE; < 1). La FO permite modelar quien jugé mas rdpido (o lo termina en

menos movimientos), y, ademas, si el jugador logré alcanzar los objetivos para los que se hizo
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el JSE. Si se obtiene un resultado negativo (< 0) significa que el jugador duré demasiado
tiempo, y/o no logré alcanzar los objetivos requeridos. Por lo tanto, el mejor individuo sera

aquel que maximice la ecuacion 3.3.

3.3.2.2. DISENO DEL ESPACIO DE CREENCIAS

Segun la teoria de algoritmo cultural se tienen cinco conocimientos, pero en este trabajo
se usan cuatro, de los cuales solo dos seran usados para los experimentos. Los cuatro son:
Conocimiento Situacional, Conocimiento Normativo, Conocimientos de Dominio e Histérico,
y los dos usados para el desarrollo del prototipo son: Conocimiento Situacional y

Conocimiento Normativo. A continuacion, se detallan dichos conocimientos.

1. Conocimiento Situacional: contiene ejemplos de éxitos de los JSEs. En particular, los

valores V; de los parametros P;i en dichos juegos, con sus indices de ocurrencia /O; a través
de los diferentes juegos. Ademas, la calidad promedio de ese valor de parametro C,
determinada como el promedio de la calidad de los JSEs donde se usé ese parametro, que

es calculada usando la FO de los individuos donde se usaron esos valores (ver tabla 3.3).

Tabla 3.3. Representacion del conocimiento situacional

Pi Vj 10; G

2. Conocimiento Normativo: define los rangos de valores idéneos de cada uno de los

pardmetros del juego serio. En la tabla 3.4, LI y LS son los limites inferiores y superiores de

cada parametro P..

Tabla 3.4. Representacion del conocimiento normativo
Pt p2 pY
LIt | LS| LIZ | LS? S

3. Conocimiento de Dominio: en nuestro caso, indica los contextos donde se puede aplicar

el juego serio, con los valores de parametro adecuados para cada uno de ellos. En la tabla

3.5, Di representa el dominio i para el conjunto de parametros P;de un JSE, y la funcidn de
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calidad (FC)) es calculada como el promedio de calidad de las veces que se ha usado el JSE

en ese dominio, determinada usando la FO de los individuos en ese dominio.

Tabla 3.5. Representacion del conocimiento de dominio
Pl P2 pu
valor ideal | valor ideal valor ideal

Di FCi

4. Conocimiento Histérico: son patrones temporales del comportamiento de los JSEs. Es un

conocimiento que explota el comportamiento histérico del juego, en nuestro caso, basado
en eventos de interés que debe incluir el JSE. Para ello, se establece un vector del tipo
evento, que establece que valores ideales deben tener los pardmetros P; para que el
evento k ocurra, y la funcion (FEx) establece la calidad de esos valores para generar ese
evento (tabla 3.6), determinada usando la FO de los individuos que tienen esos valores de

pardmetros.
Tabla 3.6. Representacion del conocimiento histérico

Eventox pt P2 pu FE,

3.3.2.3. DISENO DEL PROTOCOLO DE COMUNICACION

En esta parte, se establecen las reglas para la interaccidn entre el espacio de poblaciény

el espacio de creencias. Para ello, se usan las funciones de aceptacién e influencia.

1.

Funcién de Aceptacién: segun Reynolds [36], con un 20% de los individuos con mejor

desempefiio de la poblacién, es suficiente para nutrir con sus experiencias el espacio de
creencias. Este trabajo sigue ese criterio al usar esta funcién, que consiste en actualizar los
diferentes tipos de conocimiento: en el conocimiento situacional, los valores de C; e 10;, "

j=1,2,..u;yen el conocimiento normativo, los valores de LI;y LS;, "j=1, 2, ... u.

En el caso del conocimiento dominio, se puede actualizar porque hay un nuevo dominio
Ds, o porque los valores ideales de los parametros han cambiado, o porque FCs ha
cambiado para los actuales valores ideales. Finalmente, en el conocimiento histérico,
pueden cambiar los valores ideales de los pardmetros, o el valor FEx para los actuales

valores ideales.
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En el conocimiento situacional, se actualiza de la siguiente manera: 10;j es actualizado

mediante la ecuacion 3.4.

Donde, NO; es el nuevo numero de ocurrencia del valor Vjen la actual generacion. A

su vez, (; también se actualiza con la ecuacién 3.5:
Ci=C*m+ C,*xm (3.5)

Donde, m es el complemento del momento, es decir, (1 — m), C_'] es el promedio del
valor C; de todos los individuos dentro del 20%, provenientes de la poblacion actual con

el valor de V;. Finalmente, el momento m viene dado por la ecuacion 3.6:

1=

(3.6)

Tal que p es una constante de momento entre 0y 1, y t es el nUmero de generaciones

(t=1,23,..).

En el conocimiento normativo, los valores de Ll y LS; se actualizan si en la actual
poblacion, alguno de sus individuos tiene un valor superior a LS; o inferior a Ll;. De esta
manera, cada vez que llega una nueva experiencia de la poblacién, los limites de cada

parametro se actualizan.

En el conocimiento de dominio, al aparecer un i-ésimo dominio D, se actualiza la matriz
de la tabla 3.5 con una nueva fila. Si los valores ideales para un dominio i ya existente y

han cambiado, se sustituyen en la tabla y se coloca su valor de F(;.
En particular, los valores ideales para un dominio i son los que maximizan la ecuacién

3.4. Por otro lado, si solo se debe actualizar el valor de la funcién calidad FC; de los

actuales valores ideales, se debe usar la siguiente ecuacion:
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FC,=FC;*m+ FC,xm  (3.7)

Donde, FC; es la funcién de calidad actual, FC, es el promedio del valor FC; de todos

los individuos dentro del 20%, provenientes de la poblacién actual en el dominio D..

Finalmente, en el conocimiento histdrico, si los valores ideales de los parametros (P))
para un evento k deben cambiar, simplemente se sustituyen en la tabla 3.6. En este caso,
los valores ideales para un evento k son los que maximizan la ecuacion 3.4. Ahora bien, si
solo se debe actualizar el valor de FE; de los actuales valores ideales, se debe usar la

siguiente ecuacion:

FE; =FE;*m+ FE, xm (3.8)

Donde, FE, es el promedio del valor FE; de todos los individuos dentro de los 20%,

provenientes de la poblacién actual con el evento k.

Funcidn de Influencia: se usa el conocimiento almacenado en el espacio de creencias para

realizar operaciones de mutacién guiada en el espacio de poblacién. El conocimiento
situacional permite una mutacion directa a los valores V;de un Pi dado, dichos valores se
determinan por su mejor calidad C;. Si se usa el conocimiento normativo, permite reajustar
el valor de Vj en P;, generando un valor aleatorio que esté dentro de los limites (rango)
definidos por dicho conocimiento. El conocimiento de dominio usa los valores ideales de
Pj para el dominio en el que se quiere disefiar el JSE, y el conocimiento histdrico usa los

valores ideales de Pj, segun el evento k que se desee que aparezca en el JSE.

En la figura 3.7 se muestra un ejemplo de mutacién dirigida por el conocimiento

situacional.

41



CAPITULO Il

Indviduo a mutar
Tabla de conocimiento situacional para el parametro 3 = = = =
Vi 10j G 2 4 8 6
10 5 170,6 i
7 5 176,5 m r2 TS P4
2 2 154.3 2 4 7 6
Individuo mutado

Figura 3.7. Ejemplo de mutacidn dirigida por conocimiento situacional

A su vez, en la figura 3.8 se muestra un ejemplo de mutacidon guiada por el conocimiento

normativo.

Indrviduo a matar

1 = = Ta Parametro i elegido: 4
b2 4 2 & L|4: 5
! LS 10
F1 = == T
E 4 5 3 Valor generado: 8

Indrviduo nmatado

Figura 3.8. Ejemplo de mutacién dirigida por conocimiento normativo

3.3.3. SISTEMA ADAPTATIVO DE ESTRATEGIA

Este sistema adaptativo permite la emergencia de estrategias en un JSE, generando nuevas
tacticas y logisticas en el juego, sin dejar de seguir las normas, leyes y reglas del mismo. Para
realizar esas tareas, se apoya en el submotor de inteligencia artificial y STE. El punto relevante,
en este caso, es definir como se modelardn las estrategias. En nuestro caso, ellas seran
definidas por reglas, en las cuales en el antecedente de la regla se establece qué debe suceder
(eventos que deben ocurrir), y en el consecuente las acciones que deben ocurrir en el juego
dado esos eventos. También, es fundamental definir como se adaptaran las reglas, que en
nuestro caso sera usando un SCD. En la figura 3.9 se presenta el modelo de SCD a usar.
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Figura 3.9. Modelo de SCD

Accion

1. MISE: generan eventos cada uno de sus submotores

2. Sistemas de Reglas: este mddulo contiene las reglas del sistema y recibe los eventos que
van ocurriendo en el juego, para luego fusificarlos.

3. Sistema Evaluador: segun los eventos recibidos, se activan las respectivas reglas. En menos
palabras, es el razonador difuso del SCD.

4. Sistema Adaptativo: el SCD va adaptando las reglas, en funciéon de sus comportamientos
durante el juego. Aquellas mas efectivas (mas usadas, permiten alcanzar el objetivo del
juego, etc.), perduran mas en el tiempo, generando nuevas reglas.

5. A continuacidn, se definen todos los elementos que permiten caracterizar el SCD para la
emergencia de estrategias.

3.3.3.1. VARIABLES DIFUSAS Y FUNCIONES DE PERTENENCIAS

A continuacion, se describen las variables difusas que permiten caracterizar el contexto de
un JSE.

1. Las Variables Difusas y Conjuntos Difusos: se definen para cada uno de los eventos de cada
uno de los submotores, como de las acciones en el JSE. Ellas son:

a. Contexto JSE (CJ): representan variables que definen el tema del JSE [60] (CJx para
[x=0,1,2,3...n]). Por ejemplo, en un JSE en el contexto educativo, suponiendo una clase
de matematica, las variables difusas podrian ser: suma, resta, multiplicacion o divisidon
de numeros reales. Todas tendrian los mismos conjuntos difusos, los cuales serian:
Ninguna (N), Escasa (E), Mediana (M) y Alta (A).

b. Evento Fisico (EF): representa eventos que ocurren en el juego (EFx para
[x=0,1,2,3...m]). Por ejemplo, un carro moviéndose, un personaje saltando, un
futbolista jugando, el avatar tropieza una pelota, etc. Los conjuntos difusos son:
Verdadero (V), Mas o menos (MM) y Falso (F).

c. Evento Acustico (EA): representa tipos de eventos auditivos, como: cantar, gritar, el
sonido de un rayo, el ruido al partirse un vaso, etc. (EAx donde [x=0,1,2,3...p]). Los
conjuntos difusos son: V, MM y F.
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d. Evento Camara (EC): eventos que ordenan el movimiento, tanto en posicién como en
rotacion, de la camara que muestra el juego al jugador (ECx para [x=0,1,2,3...r]). Por
ejemplo: mirar hacia arriba o hacia abajo. Los conjuntos difusos considerado para estas
variables son: N, E, My A.

e. Evento de Video (EV): es cuando en el videojuego se utiliza una animacién, efecto
especial, o video. Por ejemplo: cuando aparece un efecto especial de larga duracion,
un videoclip, etc. (EVx, donde [x=0,1,2,3...q] representa los tipos de eventos videos).
Los conjuntos difusos son: V, MM y F.

f. Accion de Movimiento (AM): se encarga de pedir al MJSE que aplique un movimiento
sobre al avatar (AMypara [x=0,1,2,3...s]). Sus conjuntos difusos son: N, E, M y A.

g. Accidon de Destreza (AD): son teclas especiales del videojuego que varian segun el tipo
de habilidad a permitir: saltar, agachar, abrir, cerrar, patear, agarrar, soltar, etc. o
cualquier otra actividad en el JSE (ADx para [x=0,1,2,3...t]). Los conjuntos difusos son:
N, E, MyA.

h. Accidon Avanzada (AA): define una accion que es disparada por un algoritmo de
inteligencia artificial después que obtiene una solucién (AAx [x=0,1,2,3...v]). Por
ejemplo, después de utilizar los drboles de comportamiento (BT) en Halo 2, o min-max
en ajedrez. Los conjuntos difusos son: N, E, My A.

2. Las Funciones de Pertenencia: se definen para los conjuntos difusos asociados a cada
variable difusa. Se propone, de manera general, el uso de funciones de pertinencia del tipo
trapezoidal. Las variables difusas EF, EA y EV son caracterizadas por las funciones de
pertenencia mostradas en la figura 3.10.

Verdadero (V) Mais 0 Menos (MM) Falso (F)
1 A
o N\ /
P 3 /
\ .’/'/
\\\\ 4
X
/
i
S0 60 80 100

Figura 3.10. Funcion de pertenencia de EF, EA, EV

Cada una de esas variables difusas tiene un universo de discurso del [0%, 100%], y estdn
compuestas por los conjuntos difusos V, MM y F (como se muestra en la figura 3.10). Cada
conjunto difuso tiene una funcién de pertenencia triangular, variando entre 0-40%, 20-80% y
60-100%, respectivamente.
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Las variables difusas CJ, AD, EC, AM, AD y AA se caracterizan por las funciones de
pertenencia mostradas en la figura 3.11, y estan compuestas por los conjuntos difusos N, E, M

y A. Cada conjunto difuso tiene una funcién de pertenencia triangular, variando entre 0-20%,
10-50%, 40-80% y 70-100%, respectivamente.

Ninguna (N) Escasa (E) Mediana (M) Alta (A)
1 4 A
N /\ /
\ / N\ /
. X
: : / \\ //
0.5 \, , \ /
< /\
/ N\ 7 N
30 40 50 60 70 80 %0

Figura 3.11. Funciones de pertenencia de CJ, AD, EC, AM, AD y AA

3.3.3.2. DEFINICION DE LAS REGLAS DE CONTROL GENERICAS

A continuacion, se presenta ejemplos de reglas genéricas asociadas al proceso de
actualizacion de estrategias, las cuales se dividen segun el tipo de estrategia considerada:

1. JSE de agilidad: son juegos de saltos y poderes como, por ejemplo: Mario Bros, Donkey
Kong, etc. Un ejemplo de sus posibles reglas seria:
Si <EF=hueco> entonces
<AM=saltar_adelante>
Si <EF=enemigo> entonces
<AD=disparar_enemigo>

2. JSE de conjetura: son juegos de calculo como, por ejemplo: suma, resta, multiplicacion,
memoria, etc.

Si <CJ=sumar>entonces <AA=calcular>
Si <EO=valido>entonces <AM=mover>
Si <EO=vacio>entonces <AM=mover>

3. JSE de velocidad: son juegos de manejo de algun vehiculo como, por ejemplo: carro,
moto, avion, barco, bicicleta, etc. Un ejemplo de sus posibles reglas seria:
Si <EF=chocar> y <EA=gritar>entonces
<AA=proteger>
Si <EF=chocar> o <EF=parar> entonces
<AM=parar>

Existen también otros grupos de reglas de estrategias, vinculadas a JSE de lucha,
rompecabezas, entre otros.
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A continuacidn, se dan ejemplos de algunas instanciaciones de las reglas genéricas, que
podrian ser usadas para definir las estrategias en un JSE dado:

Si EF=hueco es V y EF=enemigo es V entonces
AM=saltar es A y AD=disparar es A

Esta regla indica que, si ocurre un evento fisico de un hueco y otro evento fisico de un
enemigo, entonces se realizan las acciones de saltar y disparar al mismo tiempo.

Si (EF=chocar es V o EA=grita es MM)
Entonces AA=proteger es A.

En esta regla se establece que, si ocurre un evento fisico de chocar y mas o menos un
evento auditivo de gritar, entonces se invoca a una técnica de inteligencia artificial que
permita establecer la estrategia de protegerse.

3.4.USO DE UN JSE EN UN SALON DE CLASES INTELIGENTES

A continuacidn, se explica la caracterizacién de un SaCl y como trabaja el agente JSE
en ese ambiente de aprendizaje:

3.4.1. CARACTERIZACION DE UN SALON DE CLASES INTELIGENTES

En [9,12] han definido un “Aula Inteligente”, llamado SaCl, basado en sistemas
multiagentes, donde se definen dos tipos de agentes: uno para caracterizar el software
presente en un SaCl, y el otro para el hardware. En el SaCl, todos sus componentes interactian
de manera auténoma entre si, con el objetivo de mejorar los procesos de ensefianza que
ocurren en él.

En particular, el SaCl plantea un modelo centrado en los estudiantes, para ayudar en los
procesos de aprendizaje a través de dispositivos y programas que colaboran y apoyan su auto-
ensefanza. Para ello, las aulas inteligentes poseen diferentes tipos de elementos, tanto de
hardware (tales como camaras, pizarras, celulares, tabletas inteligentes, entre otros), como
de software Sistemas Tutoriales Inteligentes, Sistemas de Aprendizaje Colaborativo Apoyado
por Computador, VLE, entre otros).
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Figura 3.12. Un SaCl. Fuente: [62]

En la figura 3.12 observamos un ejemplo de un SaCl, donde la profesora busca un
videojuego para impartir una clase de idiomas y pregunta como se dice nifia en inglés “Girl”.
Luego, aparece en el videojuego interactivo la cara de una nifia. Esto permite ser mas
motivadora, visual y entretenida la clase, activando otros sentidos para los espectadores como
el de lavista y el de audicién, logrando una inmersidn en el estudiante, tal que ellos practiquen
mediante el videojuego el idioma.

También, en el ejemplo del SaCl de la figura 3.12, se observan nifios interactuando con
escritorios tactiles inteligente, mientras la profesora explica la clase en una pizarra inteligente
con un videojuego. Si ese videojuego fuese un JSE, se requeriria de un MJSE que lo adapte a
la explicacidon de la clase en tiempo real.

3.4.2. AGENTE DE JSE EN UN SACI

El AJSE tiene como objetivo el hacer emerger JSEs con objetivos diferentes al de la pura
diversion. Para ello, en funcidn de la tematica que se da en el SaCl, hace los ajustes en el JSE.
EL AJSE interactua con los agentes del SaCl: Gestor del ROA (Repositorio de Objeto de
Aprendizaje), SA (Sistema Académico), Sistema Recomendador de Recursos Educacionales y
el VLE (ver figura 3.13) [41]. Ademas, en general, explota diferentes insumos del contexto
(dispositivos) y de los agentes del SaCl para adecuar los JSEs.
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Figura 3.13. Modelo conceptual de un AJSE en un SaCl. Fuente [41]

El AJSE debe incorporarse al SaCl utilizando un middleware reflexivo autonémico para
entornos de aprendizaje inteligente, llamado ambiente inteligente basado en la nube,
propuesto en [9, 40]. Los modelos que describen a este agente, siguiendo la metodologia
MASINA [29, 30], son:

1. Modelo de Agentes del AJSE: este agente permite gestionar los JSE, para adaptarlos a las
necesidades del tema tratado en el SaCl, tal que el usuario tenga una experiencia de
aprendizaje adaptada a sus necesidades a través del SaCl. Sus objetivos especificos son:
a. Presentar el JSE adaptado a los perfiles de usuario presentes en el SaCl. De este

objetivo especifico se derivan los siguientes sub-objetivos:
i. Detectar el tipo de JSE que se necesita en un tema determinado, basado en el perfil
de los usuarios;
ii.  Desplegar el JSE en los dispositivos fisicos del SaCl.
b. Presentar el JSE adaptado al tema educativo impartido en un momento dado en un
SaCl:
i.  Adecuar el JSE al contexto actual del SaCl;
ii. Ofrecer a los usuarios una experiencia en un tema, tal que el JSE potencie el
proceso de aprendizaje.

En la tabla 3.7 presentamos un ejemplo de la descripcién detallada de uno de los
objetivos especificos.
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Tabla 3.7. Objetivo del AJSE

Objetivo: desplegar el JSE en los dispositivos presentes en el SaCl
Tipo: gestionar el JSE.

Parametros de entrada: solicitud al AJSE, por medio de los agentes del SaCl.

Parametros de salida: despliegue de un JSE en un dispositivo disponible en un SaCl.

Condicion de activacion: recepcion de solicitud de JSE.

Condicion de finalizacién: reproduccion de JSE.

Condicion de éxito: se reproducen los JSEs adaptados al tema de clases del SaCl para el usuario.

Condicion de fracaso: no se reproducen los JSEs si: los dispositivos no son los correctos, la informacién del
usuario no es la adecuada o existen errores de comunicacion entre los agentes.

Lenguaje de representacion: lenguaje maquina.

Descripcion: reproduce los JSEs adaptados al tema de un perfil del usuario de un SaCl, en diferentes tipos de
dispositivos de JSE.

2. Modelo de tareas del AJSE: las tareas que este agente realiza, dependen de los servicios
gue debe brindar segun sus objetivos. En general, tiene un grupo de tareas que realiza
secuencialmente:

a. Recolectar datos del VLE sobre el tema.

Identificar requerimiento en el SaCl.

Determinar el JSE.

Adecuar el JSE.

Incorporar el JSE en el SaCl.

Ejecutar el JSE.

Sh oD a0

Ademas de esas tareas, el AJSE requiere realizar otras tareas. En ese sentido, algunas
de esas tareas especificas que realiza el AJSE en el SaCl se muestran en la tabla 3.8.

Tabla 3.8. Tareas especificas del AJSE en el SaCl

Tareas

1. Realizar consulta al SA sobre datos de perfiles de los
usuarios.

2. Realizar consulta al VLE sobre el tema en que se esta

dando.

Revisar los Juegos Serios que estan almacenados en ROA.

Usar las recomendaciones de ROA.

Activar a MGJSE, segun el tema del SaCl.

Activar STE, segun el tema del SaCl.

Recolectar subtramas de JSE y guardar en ROA.

Utilizar dispositivos para proyectar el JSE en el SaCl.

O NS LAW
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3. Modelo de Inteligencia del AJSE: este agente debe tener un mecanismo de aprendizaje
para responder rapidamente a situaciones que se le han presentado anteriormente, pero
también, para adaptarse a los contextos y dominios que se les vayan presentando. A
continuacion, se presenta el modelo de inteligencia de este agente (tablas 3.9 y 3.10).

Tabla 3.9. Mecanismo de aprendizaje

Nombre: JSE adaptados al tema.

Tipo: supervisado.

Técnica de representacion: basada en reglas de SCD, en ACO y en un algoritmo cultural, para
ensamblar un conjunto de subtramas adecuados a un tema dado en el SaCl.

Fuente de aprendizaje: JSE ensamblados en base al tema del SaCl y las caracteristicas de usuarios
para las que son adecuadas.

Mecanismo de actualizacion: retroalimentacion

Tabla 3.10. Mecanismo de razonamiento

Fuente de informacidn: reglas que representan como se debe utilizar el JSE, segin el tema, la
actividad y los usuarios.

Tipo de inferencia: motor de reglas.

Lenguaje de representacion de conocimiento: SCD.

Relacién utilidad tarea-objetivo: resultados académicos satisfactorios de acuerdo el JSE usadas en
el proceso de aprendizaje que ofrece el SaCl.

Estrategias de busqueda de soluciones: deductivo.

También, el AJSE invoca a otros mecanismos de la computacién inteligente para adaptar
a los JSE, tales como los algoritmos culturales, ACO y SCD.

4. Conversaciones del AJSE en un SaCl: algunas de las conversaciones predeterminadas
donde interviene el AJSE en un SaCl son:

¢ Solicitud de recomendacion de JSE al ROA.
¢ Disefio de un JSE.
e Ejecucion de un JSE

Las tablas 3.11 y 3.12 describen en detalle una conversacién: ejecucion de JSE con el tema
ya adaptado.
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Tabla 3.11. Conversacién: Ejecucidn de JSE con el tema ya adaptado

Objetivos: proyeccion de JSE.

Agentes participantes: AJSE, Dispositivo, SA, Tutor, Estudiantes y VLE.

Iniciador: usuario autorizado del sistema.

Actos de habla: consultar perfil usuario en VLE, consultar dispositivos de proyeccion en un SaCl,
desplegar JSE, adecuar JSE segun interacciones usando el MGIJSE.

Precondicion: existir una solicitud de JSE, existir la comunicacion entre los agentes involucrados,
existir dispositivo de proyeccidn de JSE.

Condicidn de terminacidn: proyeccidn o deteccion de error de JSE.

Descripcidon: mediante esta conversacion, el agente solicitante inicia la conversacion que permite al
AJSE interactuar con los actores involucrados en el servicio, para lograr saber que JSE va a ser
utilizado, en el dispositivo de salida y en el tema indicado por el agente solicitante del servicio.

Tabla 3.12. Esquema de coordinacion de la conversacion

Objetivo: coordinar la comunicacién entre los agentes implicados en la conversacién.

Tipo: por defecto.

Coordinacidn por defecto: negociacién entre AJSE y entre el agente dispositivo, VLE y SA.
Mecanismo de comunicacion

Tipo: directa

Técnica: envio de mensajes

Meta-lenguaje: Agent Communication Language

Ontologias: ontologia del dominio de JSE, ontologia general de un SaCl

La figura 3.14 muestra el diagrama de interaccidon de esa conversacién. En este caso,
el AJSE modifica las tramas del JSE con el SAV (revisar [41]). En la figura 3.14 se representa
la conversacidn en el SaCl para este caso:

a. El agente VLE requiere los servicios del AJSE para explicar la sesién del curso que

estd gestionando en un SaCl.

b. El agente AJSE hace emerger las tramas en un JSE que permita explicar el curso,

usando como insumo la informacién del curso y de los estudiantes.

c. Los estudiantes interactdan con el JSE, utilizando los agentes Dispositivos que lo

despliegan, tales como una pizarra, una tableta, un celular inteligente, etc.

d. El AJSE va adecuando el JSE, en funcién de la interaccién con el usuario. En

particular, el AJSE va adaptando en linea al JSE haciendo emerger estrategias,
secuencias y propiedades, entre otras cosas, acordes con las dinamicas del curso.
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Figura 3.14. Diagrama de interacciones de la conversacién de la tabla 3.11
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CAPITULO IV: EXPERIMENTOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

En el presente capitulo se presentan las pruebas de entonacion, experimentos y el analisis de los
resultados de nuestro trabajo. Para ello, se presentan varios casos de estudio, con sus protocolos
experimentales. Eso se hace para el SAT con ACO, el SAP con algoritmo cultural y el SAE con SCD.

4.1. CONTEXTO EXPERIMENTAL

Se considera un SaCl como el propuesto en [9, 63], en el que en el aula inteligente todos sus
componentes son modelados usando el paradigma de sistemas multiagentes, el cual, caracteriza a sus
dispositivos de hardware (pizarra inteligente, laptop, tableta, smartphone, etc.) y de software (VLE,
Sistema Académico, etc.) como agentes [12]. El SaCl utiliza un middleware reflexivo autondmico para
entornos de aprendizaje inteligente en la nube, Ilamado ambiente inteligente basado en la nube [9, 40].
Este middleware reflexivo autonémico esta basado en sistemas multiagentes, y posibilita el despliegue
de las diferentes comunidades de agentes del SaCl. Adema3s, el ambiente inteligente basado en la nube
es el monitor del SaCl y administra los servicios educativos en la nube para mejorar la experiencia de
aprendizaje de los estudiantes. El gran valor de esta propuesta es que permite ver un SaCl como un
sistema emergente auto-organizado, donde cada componente (agente) actua individualmente, pero a
través de las relaciones entre ellos se produce un efecto colectivo en el proceso de aprendizaje [63].

En particular, uno de esos agentes es el Agente de Juegos Serios Emergentes (AJSE), el cual gestiona
los JSE de forma auténoma. AJSE se basa en el MJSE para la gestién auténoma de los JSE utilizados en el
SaCl. De esta forma, utiliza todos los componentes del MJSE, tanto para generar como para actualizar en
tiempo real los JSE utilizados en el SaCl. El AJSE, una vez recolectada la informacion del entorno del SaCl
(perfil de los estudiantes, objetivos del actual proceso de aprendizaje, etc.), adapta el JSE a SaCl,
llamando al Gestor de Materia. Para ello, el AJSE interactia con los agentes del SaCl como se ve en la
figura 3.13) [41]. En general, el AJSE explota diferentes insumos del contexto (dispositivos) e informacién
de otros agentes del SaCl, para generar o adecuar los JSEs a las necesidades del proceso de aprendizaje
ocurriendo en ese momento en el SaCl.

4.2. CASO DE ESTUDIO DEL SAT

En el Capitulo Il apartado 3.3.1 se explica detalladamente tanto el disefio como la implementacidn
del SAT, utilizando ACO. En esta seccidon se mostrara el funcionamiento del SAT en el contexto del SaCl.

4.2.1. DESCRIPCION FUNCIONAL DEL SAT

Caso creacion de JSE:

A continuacién, vamos a mostrar un ejemplo de como funcionaria el componente SAT del MJSE
propuesto. Se parte de la hipdtesis que se estd en una clase de matematicas, y se requiere definir un JSE
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con el objetivo de explicar y resolver problemas con fracciones. Los datos del curso son definidos en la
tabla 4.1.

Tabla 4.1. Datos del curso

Datos Basicos Planificacion
Materia: Matematica Tipo de Actividad: Evaluacion
Modulo: Numero Racional Explicacién: 5 minutos
Tema: Fracciones Uso del Juego: 30 minutos
Clase: 45 Minutos Preguntas: 5 minutos
OAs: JSE Finalizacion: 5 minutos

® oo T
®apo oW

Ademas, los datos de los estudiantes y su contexto educativo son mostrados en la tabla 4.2. Toda
esa informacién la captura el Gestor de Materia. Por otro lado, se usé el repositorio de aprendizaje
http://agrega.educacion.es, el cual usa los metadatos de los objetos de aprendizaje contenidos en él en
formato SCORM [17].

Tabla 4.2. Datos de los estudiantes y del centro educativo

Datos Basicos Datos Basicos SA

. Idioma: Espafiol. . Nro. de Estudiantes: 30 inscritos
. Lugar: Timotes - Venezuela . Promedio de Examenes: ler parcial: 10 — 2do parcial: 15
. Institucion: Candnigo Uzcategui . Asistencia de Estudiantes: 27 asisten
. Nivel: Secundaria . Promedio total o SP = 13 pts.
. Pensum: 9° afio . Nro. de Clases: 20 clases de 30

Semestre: 2do Lapso Porcentaje de Asistencia: 86,5 %
. Asignatura: Matematica de 9° afio

bl T« N o B o il -1

mSh o QO o Q

Con la informacion provista por el Gestor de Materias, el Gestor de Videojuegos usa los metadatos
SCORM de cada objeto de aprendizaje en AGREGA para hacer la comparacion con el tema deseado. La
tabla 4.3 da un ejemplo de esa comparacién entre un juego denominado “Domino de Fracciones” y el
tema al que se le desea dar apoyo usando JSE (clase de matematicas sobre problemas con fracciones), y
el valor final de esa comparacién.

Una vez que se realiza la comparacién de todos los juegos serios en los ROA con el tema deseado, el
MISE ejecuta el siguiente algoritmo:

Si (F!iSimilitud (metadata RA;, Tema_Deseado) >= 0,850) entonces
Envia RA; con esa puntuacion al VLE

Si ((F 0.4<=Similitud (metadata;, Tema_Deseado) <= 0,850) entonces

Invoca ACO
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Es decir, el MJSE determina si hay algin JSE que cumple con el tema deseado, de lo contrario, si
consigue algunos mas o menos similares, intenta hacer emerger un juego serio para el tema deseado

usando ACO.
Tabla 4.3. Ejemplo de Comparacién
LOM Tema Deseado Recurso de Aprendizaje Puntuacion
title fracciones (VLE) Domind de fracciones 1
language es (SA) es 1
Varios juegos de domind interactivos que relacionan sus
description fracciones (VLE) piezas a partir de diferentes representaciones 0,9
fraccionarias graficas o numéricas.
keyword fracciones (VLE) fracciones equivalentes 1
coverage universal (SA) universal 1
format Javascnpt(,RrgT)l 5o flash application/javascript 1
typicalAgeRange 15 (SA) 10 0,4
difficulty very high (SA) médium 0,5
duration 30 minutos (VLE) PTOH10MOS 0,4
interactivityLevel very high very high 1
semanticDensity very high (SA) médium 0,5
intendedEndUserRole learner (SA) learner 1
context schoolmate (SA) schoolmate 1
cognitiveProcess practise (SA) practise 1
cost no (ROA) no 1
Total 11,8/15=0,786

En nuestro caso, supongamos que ningun juego supera el umbral de similitud de 0,85, pero los 6

juegos de la figura 4.1 cumplen el valor de similitud de estar entre 0,85 y 0,4. Esos 6 juegos seran los

usados por ACO para hacer emerger un JSE. Con ellos se construye el grafo que ACO usara (serdn sus
nodos, ver figura 4.2).

Se trae a los 6 en la consulta ¥y cumplen la condicion que se coloco

1ra busqueda: Videojuego

2da busqueda: Videojuepgo
Domino de Fracciones

Domino Combinado
‘"

.(“_ el @

irn busqueda Videojuego
Domino adivina que ficha fala

=B

.'.r'gf'

4ta busquedan: Videojuego
Domino inwoduccion al algebra

Sta busqueda: Videojuego

6ta busqueda Las fracciones
Domino Combinado (parte 2)

en la vida cotidiana

Figura 4.1. Videojuegos que usard ACO

Ahora se puede iniciar la construccién de soluciones por parte de las hormigas. Cada hormiga se
coloca inicialmente aleatoriamente en cualquier nodo contenido en el grafo (ver figura 4.2), y toma la
decisidon del nodo a ser visitado utilizando el modelo de Monte Carlo basado en la ecuacion 3.1
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Cotidiana

|

0.739

0.547

l

Combinado

0.582 e ]

/
T L Combinado (2) L S
0.804

0.804

Figura 4.2. Elije aleatoriamente como nodo inicial “Fracciones”

Supongamos que, en ese caso, la hormiga decide trasladarse al nodo “Combinado” usando la ecuacién

3.2, tal como se observa en la figura 4.3.

Cotidiana

i

0.739

\

Adivina

=

Algebra

0.547

0.582

LI\

\ Combinado (2)

0.804

f

Figura 4.3. Elije moverse al nodo “Combinado”

Continuando con el proceso, de nuevo debe decidir donde moverse, y la hormiga decide ahora

moverse al nodo “Combinado (2)” (ver figura 4.4).

Cotidiana

Fracciones

0.786

Algebra

0.582

Figura 4.4. Elije aleatoriamente nodo “Combinado (2)”
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La hormiga puede continuar con la construccién de la solucién, o detenerse en cualquier momento.
En este caso, suponemos que culmina cuando visita al nodo “Adivina” (ver figura 4.5).

D. 504

Figura 4.5. Soluciodn final propuesta de JSE

En ese momento se inicia la actualizacidn de las feromonas, lo cual es realizado usando la informacion
de calidad de las propuestas de JSE de todas las hormigas de esa iteracion (ver seccién 3.3.1.1 en ¢, sobre
el proceso de actualizacidn). Al terminar la actualizacidn, vuelve a comenzar ciclicamente el algoritmo
con una nueva generacion (iteracién).

Una vez que el algoritmo converge (todas las hormigas siguen la misma ruta), se pasa a construir la
solucidn final. En ese caso, se escogen los nodos cuya feromona pasa cierto umbral, y se conectan entre
ellos segun los valores mas altos de los arcos que los unen. Si suponemos la figura 4.5 como la final, una
vez que converge ACO, suponemos que los nodos que superan el umbral son solo 3, con los arcos que
los unen (porque tienen los valores mas altos de feromona), Todos estan indicados en esa figura en color
rojo.

Basado en ello, el JSE creado estd compuesto por 3 subtramas, organizadas en la siguiente secuencia
l6gica:

e JS1: Fracciones — Combinado — Combinado (2)

Ese seria el JSE que emerge (ver figura 4.6). Ese juego después seria observado durante su ejecucién
por el sistema adaptativo del MJSE, para determinar si debe ajustar pardmetros, o recrear otro nuevo
JSE.

Fracciones Combinado Combinado (2)

Figura 4.6. 3 videojuegos de fracciones utilizando domino. Fuente [18]
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Caso actualizacion de JSE:

En este caso se supone que inicialmente el SEV propone como JSE el videojuego domino “Combinado”
(ver figura 4.7):

L B f e e - Ot O Gttty

e T N e NGOy T |
mm
=

CES

Figura 4.7. El videojuego de domino “Combinado”

Ademas, se supone que el JSE de domino “combinado” no cumple con las expectativas del profesor
que esta explicando la clase en el SaCl. Si este juego generado no se adecua convenientemente al tema
de clase deseado, se debe actualizar el JSE buscando otros repositorios de aprendizaje con nuevas tramas
o JSE, que permitan explicar las fracciones en una clase de matematicas. En particular, SAT realiza los
siguientes pasos:

1. Cdlculo de medidor de narrativa y jugabilidad: determina la brecha entre lo que estd aconteciendo
en el SaCl (clase de fracciones) y lo definido en el disefié actual del JSE “Combinado”.

2. Seleccionar nuevos repositorios: en este caso de estudio, se escoge http://www.educaplay.com, que es
un repositorio de recursos de aprendizaje de diferentes tipos como juegos serios, videojuegos, etc.

3. Busqueda de nuevas tramas: se seleccionan varios juegos serios del repositorio de Eduplay, segun la
temadtica deseada. Por ejemplo, los juegos serios seleccionadas del repositorio de Eduplay en este
caso de estudio son Fracciones algebraicas y Cruce de fracciones, entre otro, como se observa en la
figura 4.8.

Buscando equivalencias fracciones equivalentes

- ‘A
o =
} Cruce de fracciones .’ <
2 S s
- R U . C
- Ec. con fracciones
Fracciones algebraicas algebraicas
w8 5.2¢
Pt L = 4.12
e e S

Figura 4.8. Cinco JSE seleccionados de Eduplay

Para realizar la seleccién, se comparan sus metadatos con el medidor de narrativa y jugabilidad y se
calcula una puntuacion (la tabla 4.4 da un ejemplo para una de las tramas), segun lo cual se seleccionan
las tramas/JSE (seran los nodos del grafo que recorreran las hormigas).
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Tabla 4.4. Metadatos

LOM Tema Deseado Puntuacion
Title fracciones equivalentes (VLE) 1
Language es (SA) 1
Description fracciones (VLE) 0,91
Keyword fracciones (VLE) 1
Coverage universal (SA) 1
Format javascript, html 5 o flash (ROA) 1
typicalAgeRange 15 (SA) 0,42
Difficulty very high (SA) 1
Duration 30 minutos (VLE) 0,43
interactivityLevel very high 1
semanticDensity very high (SA) 0,53
intendedEndUserRole learner (SA) 1
Context schoolmate (SA) 1
cognitiveProcess practise (SA) 1
Total 12,39/15=0,826

4. Generacién del nuevo JSE: se construye primero un subgrafo que representa las tramas del JSE inicial
“Combinado”, al cual se le agregan las nuevas tramas de los 5 JSE nuevos de Eduplay de la figura 4.8,
para conformar el grafo que se usa para construir un nuevo JSE (figura 4.9). En ese grafo se
interconectan todos los nodos de las tramas, con las subtramas del JSE inicial, para formar el grafo
gue ACO usa en su proceso de adecuacién del JSE inicial.

Frac. Eq.

0.826 NS

Busq. Eq.
0.739

Combinado

0.804
TN\
1N
/s N
4 ‘(
g \ /N
< P & . 4 rd
4 )
S/ \ o 4 N
. 8 ,, -
N v'//
L /
.

Frac. Alg.
0.582

Ec. Frac.
Alg. 0.817

I

Cruce Frac.
0.6449

Figura 4.9. Grafo del JSE inicial con los 5 JSE de Eduplay

A partir del grafo inicial, empieza a actuar el algoritmo ACO (ver figura 4.10). El proceso que se sigue
es el mismo explicado en [55] y anteriormente.
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Combinado

Frac. Alg.
0.582

Figura 4.10. Nuevo JSE

Ec. Frac.
Alg. 0.817

Cruce Frac.

0.644

La figura 4.10 muestra el JSE nuevo generado, el cual estd conformado por tres subtramas. Una
subtrama es “Fracciones Equivalentes”, la cual posee 0,826 de puntuacion de metadatos, le sigue
“Ecuacidn con Fracciones Algebraicas” con 0,817, y el Domino “Combinado” con 0,804. Asi, se observa
que sigue utilizando este domino por su alta puntuacién.

4.2.2. EXPERIMENTOS

Contexto Experimental:

En este apartado se presentan varios experimentos con el objetivo de evaluar el funcionamiento del
SAT basado en el algoritmo ACO [43, 55, 64]. Como ROA se utiliza el repositorio AGREGA
(http://agrega.educacion.es). Para el desarrollo de los diferentes escenarios, se seleccionan y descargan

manualmente los metadatos de varios juegos serios sobre diferentes temas (matematicas, fisica,
lenguaje, historia y geografia) para ser utilizados como datos de entrada. Durante el proceso de prueba,
se aplicaron tres experimentos [43, 55, 64], con el fin de analizar los pardmetros apropiados para ser

utilizados en el SAT. Para estos experimentos, se consideran tres cursos (ver tabla 4.5).

Tabla 4.5. Cursos

Curso Tema Tema Tema
1 Espafiol Literatura Comunicacién verbal
2 Matemiticas Algebra Raiz cuadrada.
3 Matemiticas Fracciones Fracciones equivalentes

Para las pruebas se estudian tres parametros del SAT:
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1. Método de similitud: es la métrica utilizada para determinar la similitud entre dos palabras, que se
utiliza para comparar los metadatos de los juegos serios de los ROA con el tema deseado. En
particular, se estudian tres métodos de similitud (explicados con mds detalle en [65]): Levenshtein,
Jaro-Winkler y Jaccard. "Levenshtein" es un método de comparaciéon de cadenas que se basa en
cuantas transformaciones se deben realizar en dos cadenas para igualarlas (nimero minimo de
operaciones requeridas), este nimero determina la distancia entre ellas. El método "Jaro-Winkler"
es un método basado en la distancia para la comparaciéon de cadenas, que mide una distancia de
edicion entre dos secuencias utilizando una escala de prefijo que otorga calificaciones mas favorables
a las cadenas que coinciden desde el principio. Finalmente, el método "Jaccard" estudia el nimero
de "Tokens" que componen cada cadena para realizar la comparacion. "Jaccard y Jaro-Winkler"
devuelven un numero en el rango [0,1], que determina la cercania entre las cadenas comparadas. En
el caso de “Levenshtein”, este nimero debe normalizarse.

2. Umbral de similitud: de los 15 atributos utilizados para describir un juego serio en los metadatos (ver
Tabla 4.4), solo cuatro se consideran de mayor importancia (titulo, idioma, descripcién y palabras
clave), ya que estos atributos definen el tema en un juego serio. Con estos atributos se define un
numero entre 0 y 1 para describir la similitud entre el tema deseado y el juego serio utilizando uno
de los métodos de similitud anteriores para analizar cada atributo. Teniendo este valor como
referencia, es posible definir un umbral de similitud entre un juego serio y el tema deseado. Por
ejemplo, si la media del numero obtenido de los cuatro atributos al comparar el tema buscado con
el juego serio analizado es superior a 0,6 (es el indice de similitud del juego serio) y el umbral de
similitud es 0,6, entonces podemos concluir que existe una similitud entre ellos. Asi se obtiene la
similitud de cada juego serio con el tema deseado, por lo que se debe analizar la sensibilidad de SAT
respecto al valor umbral de similitud.

3. Numero de Tramas Utilizadas en la Solucidn Final: en general, cuando se invoca ACO, se define el
numero de tramas a utilizar para la construccién del JSE (define la complejidad del grafo a construir
por ACO). En ese sentido, debe estudiarse el nUmero maximo de tramas utilizadas por el SAT.

De esta manera, se evallan los resultados finales proporcionados por el SAT segun los siguientes
rangos:

a. Optimo: el juego generado cumple totalmente con el tema deseado (el indice de similitud del
JSE final es mayor que el umbral de similitud).

b. Aceptable: el juego generado tiene alguna relacidn con el tema deseado (el indice de similitud
del JSE final esta cerca del umbral de similitud).

c. Erréneo: el juego generado no tiene relacidn con la tematica deseada del curso (el indice de
similitud JSE es menor).

Experimentacion:

Durante el proceso de prueba, se aplicaron tres experimentos, con el fin de analizar los parametros
apropiados para ser utilizados en el SAT.
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1. Método de similitud: el objetivo del primer experimento es estudiar el funcionamiento de varios
métodos de comparacién de cadenas. Definimos la hipdtesis de que los métodos de comparacién
de las cuerdas tienen una gran influencia para determinar la similitud entre un juego serio y el
tema deseado. Para el primer ensayo con cada método, para el resto de pardmetros ACO y SAT se
consideran sus mejores valores. Tras 30 corridas, los resultados medios obtenidos se muestran en
la tabla 4.6.

Tabla 4.6. Resultados del primer experimento

Método Curso Optimo Aceptable Erroneo
1 100% 0% 0%
Jaro Winkler 2 83% 10% 7%
3 87% 7% 6%
1 97% 0% 3%
Jaccard 2 73% 10% 17%
3 80% 7% 13%
1 80% 17% 3%
Levenshtein 2 73% 17% 10%
3 83% 10% 7%

De acuerdo con los resultados de la tabla 4.6, el método de “Jaro-Winkler” presenta los mejores
resultados para todos los casos, en comparacién con los demds métodos de similitud. De acuerdo con
estos resultados, nuestra hipdtesis queda confirmada. En general, SAT requiere un método de
comparacion preciso porque define los juegos serios que se utilizaran para la adaptacion de un JSE.

2. Umbral de similitud: el objetivo del segundo experimento es evaluar la sensibilidad del umbral de
similitud. En este experimento establecemos la hipdtesis de que el valor umbral de similitud tiene
un impacto importante en el proceso de adaptacidén de un JSE porque define los tramas/juegos
serios que se utilizardn para su adaptacion. Se definen varios valores de umbral para esta prueba:
0,4, 0,65, 0,8 y 0,95. Después de 30 corridas para cada caso, los resultados obtenidos se muestran
en la tabla 4.7.

Tabla 4.7. Resultados del segundo experimento

Limite Curso Optimo Aceptable Erroneo
1 0% 0% 100%
0,4 2 0% 0% 100%
3 0% 0% 100%
1 77% 6% 17%
0,65 2 20% 33% 47%
3 50% 23% 27%
1 100% 0% 0%
0,8 2 40% 30% 30%
3 87% 10% 3%
1 93% 0% 7%
0,95 2 27% 20% 53%
3 77% 13% 10%
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De acuerdo con la tabla 4.7, se puede observar como aumentando los umbrales de similitud desde
el inicio, también aumentan los resultados dptimos y disminuyen los resultados erréneos, hasta
alcanzar un nimero pico (0,95) donde ocurre lo contrario. Estos resultados se deben a que cuando
el umbral aumenta, el algoritmo se vuelve mds estricto con respecto a lo que se considera similar
entre dos cadenas de caracteres. Sin embargo, cuando el umbral llega a 0,95, entonces tiene un
impacto negativo en los resultados 6ptimos ya que SAT no puede explorar las tramas que no son tan
similares (0,8) para construir el JSE. En general, para generar JSEs cercanos al tema deseado, es
necesario utilizar un umbral de similitud mds cercano a 0,8. Por lo tanto, la segunda hipdtesis puede
ser confirmada.

3. Numero de subtramas de la solucidn final: el objetivo del tercer experimento es analizar el impacto
en la calidad del resultado del nUmero maximo de subtramas utilizadas por el SAT. Es importante
recordar que cuando SAT termina, entonces realiza una fusidén entre las tramas/juegos serios
elegidas e integra sus atributos. La hipdtesis con este experimento es que el nUmero maximo de
tramas/juegos serios utilizados para adaptar un JSE tiene un gran impacto en la calidad del JSE final
(su adaptacién a la tematica deseada). Para esta prueba se utilizan diferentes nimeros maximos
de tramas (2, 3, 5 y 10). Después de 30 corridas para cada nimero maximo de tramas, los
resultados promedio obtenidos se muestran en la tabla 4.8.

Tabla 4.8. Resultados del tercer experimento

Subtrama Curso Optimo Aceptable Erroneo
1 63% 30% 7%
2 2 58% 31% 11%
3 60% 30% 10%
1 67% 33% 0%
3 2 65% 27% 8%
3 65% 25% 10%
1 87% 10% 3%
5 2 85% 12% 3%
3 83% 9% 8%
1 43% 0% 57%
10 2 41% 24% 35%
3 37% 3% 60%

De acuerdo con la tabla 4.8, cuando se utiliza un nimero muy elevado de subtramas, se generan
JSEs que no son de buena calidad (no se adaptan a la tematica deseada). Esto se debe a que SAT intenta
adaptar un JSE con el maximo nimero de subtramas, agregando tramas/juegos serios no muy buenas
(el algoritmo llena estos espacios vacios con tramas que no cumplen con el tema deseado). Ademas,
un numero maximo pequefio de subtramas no es muy bueno porque no hay suficientes tramas para
construir un JSE cercano a los temas deseados (el nUmero de subtramas que tiene el SAT para cumplir
con el tema deseado es pequefio). En nuestros experimentos, el valor ideal es cinco porque con este
valor se obtiene el mayor nimero de JSE dptimos y el menor numero de JSE incorrectos, con respecto
a los otros valores del niumero de subtramas (por ejemplo, con ese valor se obtuvo para el curso 1 87%
de JSEs 6ptimos, 10% aceptables y solo 3% incorrectos). Otro aspecto importante a destacar es que,
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con un valor alto de un nimero maximo de subtramas, el tiempo de ejecucion del SAT aumenta ya que
el espacio de posibles soluciones que se debe explorar para adaptar el JSE es mayor (mayores
combinaciones posibles de subtrama). Asi, se confirma la tercera hipdtesis.

Los tres experimentos nos permiten determinar los pardmetros adecuados del SAT para ser
utilizados en un SaCl. La combinacién “éptima” de los parametros depende del objetivo en el SaCl. Si
el objetivo es ser estricto con el tema a buscar, entonces se requiere un buen nimero de tramas y
umbrales altos, con un método estricto de comparacién de cadenas. Por el contrario, si el objetivo es
ser mas permisible sobre los JSEs y su relacion con el tema deseado, pero mejorando los tiempos de
busqueda, entonces se recomienda utilizar métodos de comparacién menos estrictos, con umbrales
de similitud bajos y numero pequefio de subtramas.

En la figura 4.11 se muestra un ejemplo de un JSE éptimo proporcionado por el SAT. En el primer
parrafo de la figura 4.11, aparece una lista de juegos serios para la asignatura de matematicas (que
estd entre paréntesis), seguido del nombre del juego serio y su indice de similitud. En el segundo
parrafo se observa la solucion final generada por el algoritmo ACO (JSE generado), compuesta por tres
juegos serios (que cumplen con el tema actual de las fracciones):
"Las_fracciones_en_la_vida_cotidiana.xml", "Fracciones.xml" y "Domino_Combinado_(parte_2).xml".
Finalmente, se observa el indice de similitud del JSE generado, el cual es igual a 0,859.

(Mateaatica)_Domino_cosbinado.xal: 0.7591324347826087

(Matematica) _Domino_cosbinado
(Matezatica)_Fracciones.xsl:
(Matematica)_Las_fracciones_en_la_vida_cotidiana.xel:
(Matesatica)_La_mirada matesatica.xsl: 0.48333333333333334
(Matesatica)_La_raiz_cuadrada.xsl: 0.4666666666666667

(Matesatica)_Multiplos y divisores. llureros_primos.xml: ©.48333333333333334

SOLUCION FINAL:

Juego: 18 '(Matesatica)_Las_fracciones_en_la_vida_cotidiana.xml' Valor de ferozona: 17.314076001986177
Juego: 17 '(Matesatica)_Fracciones.xwl' Valor de feromona: 16.738801130226315

Juego: 16 '(Matematica) Dosino_cosbinado (parte_2).xml® Valor de feromona: 16.61519637534427

INDICE DE SIMILITUD AL UNIR LAS 3 SUBTRAMAS: |0.8591324347826€86
Finished

Figura 4.11. Ejemplo de resultado 6ptimo [43]

Por lo tanto, el JSE propuesto se compone de tres subtramas, que combinadas tienen un indice de
similitud de 0,85.

Analisis de Resultados:

Los experimentos permiten comprobar la pertinencia de nuestra contribucidn: SAT permite adaptar
un JSE al contexto educativo donde se esta utilizando. En particular, SAT tiene un componente para
determinar el tema deseado en un momento dado. Con esta informacién, SAT busca JSEs en repositorios
de ROAs que se acerquen al tema deseado. Estos ROA se utilizan posteriormente para modificar el JSE
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actual. Esta modificaciéon consiste en utilizar las tramas iniciales del JSE, y hacer ajustes al mismo
incorporando los nuevos ROA como tramas y, eventualmente, eliminar algunas de las subtramas que
actualmente lo componen para alcanzar el tema deseado. Este proceso se realiza con un ACO. Asi, al
final, hay un JSE modificado que sigue el tema deseado.

Los experimentos analizan la sensibilidad de los parametros del SAT para realizar la tarea anterior.
Es posible verificar en los resultados obtenidos en las tablas 4.6, 4.7 y 4.8 que el JSE modificado sigue el
tema deseado (es la solucidén éptima) si se eligen los valores adecuados para los parametros del SAT. En
concreto, el método de similitud debe ser “Jaro-Winkler”, el umbral de similitud cercano a 0,80 y el
numero maximo de subtramas utilizadas debe ser cinco. El JSE modificado contendrd un conjunto de
tramas (nuevas y antiguas) que juntos son adecuados para el tema deseado en el contexto actual.

4.3.CASO DE ESTUDIO DEL SAP

En el Capitulo I, apartado 3.3.2, se explica detalladamente tanto el disefio como la implementacion
del SAP, utilizando algoritmo cultural. En esta seccién se mostrara el funcionamiento del SAP en el
contexto del SaCl.

4.3.1. DESCRIPCION FUNCIONAL DEL SAP

Este caso de estudio se considera la adaptacion de varios JSEs usando a SAP segun [66].

Cdlculo mental de la raiz cuadrada de 6 niimeros:

En este caso se supone un curso de matematicas en un SaCl con 20 estudiantes, y se requiere un JSE
para explicar y resolver ejercicios sobre las raices cuadradas, para lo cual se supone que inicialmente el
subsistema de emergencia del videojuego propone como JSE inicial el videojuego del célculo mental de
la raiz cuadrada de 6 nimeros, obtenido del repositorio AGREGA (http://agrega.educacion.es) (ver figura
4.12):

Nas = NSe =
Na = Nea =
1606 — N=5 =

Figura 4.12. El JSE: “Si el calculo mental de la raiz cuadrada de 6 nimeros” [66]

El JSE de cdlculo mental de la raiz cuadrada de 6 nimeros consiste en una escena donde aparecen
seis raices cuadradas (zona amarilla), cuyos radicandos son numeros cuadrados perfectos. Los nimeros
en la zona azul son las soluciones. Luego, el jugador tendra que colocarlos en los espacios. Una vez que
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se hayan colocado todas las fichas (nUmeros) en los lugares, el JSE mostrara la palabra "CORRECTO" o
"INCORRECTQ" en la zona azul.

El SaCl utiliza el SAP para determinar los valores ideales de los parametros del JSE. El JSE “calculo
mental de la raiz cuadrada” tiene 3 parametros:

e P;=Valor numérico maximo del radicando.
e P,=Raices cuadradas a calcular (los espacios para colocar las fichas).
e P3=Llasfichas (nUmeros) que tiene el jugador (ya que el jugador puede tener mas fichas que raices
cuadradas a calcular).
Los criterios de calidad son el tiempo y la puntuacion, los cuales son definidos por el profesor de la
clase. En este caso, se definen como:

e Intervalo de tiempo (LE): un limite de tiempo de 600 segundos (10 minutos).
e Puntuacion acumulativa (PA): si el valor es superior a 500 puntos, el jugador cumplié con la
mayoria de los objetivos usando el JSE. El valor maximo es de 1000 puntos.

La tabla 4.9 muestra la poblacién inicial del algoritmo cultural (ver seccién 3.3.2.1), que reflejan varias
veces que los estudiantes jugaron el JSE.

Tabla 4.9. Poblacidn inicial

P | P2|Ps| FO

911] 4 |6314
64| 1 | 4 | 500,4
81| 4 | 3 | 2556

Wl N P

1. El primer estudiante: lo jugd con los parametros P;1=9, P,=1y P3=4, con FO = 631,4.
El valor de FO se calculé de la siguiente manera: FO = 1.000 * 0,944 - 600 * 0,521 =631,4
Donde, PA normalizado es = 944 puntos, y LE normalizado es = 312,6 segundos.

Segun los criterios de calidad, se observa que el estudiante alcanzé los objetivos JSE (944 puntos)
en aproximadamente 5 minutos y 22 segundos (313 segundos).

2. Elsegundo estudiante: lo jugé con los parametros P1=64, P, =1y P3= 4, con FO = 500,4.
El valor de FO se calculd de la siguiente manera: FO = 1.000 * 0,774 - 600 * 0,456 = 500,4
Donde, PA normalizado es = 774 puntos, y LE normalizado es = 273,6 segundos.

Segun los criterios de calidad, se observa que el estudiante alcanzé los objetivos JSE (774 puntos)
en aproximadamente 4 minutos y 50 segundos (274 segundos).

3. El tercer estudiante: lo jugé con los parametros P;= 81, P,=4y P3=3, con FO = 255,6.
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En este caso, PA normalizado es de 414 puntos y LE normalizada es de 158,4 segundos. Segun los
criterios de calidad, se observa que el alumno no alcanzé los objetivos JSE (414 < 500 puntos) en un
tiempo aproximado de 3 minutos (158 segundos).

Después de 200 generaciones del algoritmo cultural (ver seccién 3.3.2.3), la evolucién del mejor
individuo se observa en la figura 4.13.
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Figura 4.13. El mejor individuo durante las generaciones [66]

En la figura 4.13, el mejor individuo se presenta en la generacién 84, con FO =950,4. El PA normalizado
es de 978 puntos y LE normalizado es de 27,6 segundos. En particular, para este caso de estudio, el SAP
sugiere los parametros P 1=49, P ;=4 y P 3= 4, para que el jugador alcance los objetivos del “calculo
mental de raiz cuadrada” de JSE (978 puntos) en el menor tiempo posible (~ 28 segundos).

Aprende las notas de la escala C:

Ahora, supongamos un curso de musica y el tema a estudiar son las "Notas Musicales" [66]. Luego, el
SEV propone como JSE “Aprender las notas de la escala C’, obtenido del enlace:
https://aprendomusica.com/const2/27aprendonotas8/aprendonotas8.html (ver figura 4.14).
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Figura 4.14. JSE: “Aprende las notas de la escala C” [66]

El videojuego " Aprende las notas de la escala C " consiste en reconocer a través del sentido del oido
tres notas musicales, las cuales se mostraran cuando el jugador presione la tecla correcta del piano, en
el momento correcto, determinadas como una franja amarilla vertical. En un principio, el pentagrama
contiene: la clave de sol (G) ver figura 4.14, cuya funciéon es determinar la altura que corresponde a cada
nota musical segun la posicién (espacio o linea) que ocupan en ella, y tres notas musicales (DO, RE-MI,
FA) que sirven de guia para resolver los JSE.

Tabla 4.10. Notas musicales en espafiol e inglés

Espaiiol | Inglés
DO C
RE
MI
FA

SOL
LA
Sl

@|I>IO| MmO

El JSE consta de tres niveles, representados por los cuadrados grises, que cambian de color a verde si
se alcanzan los objetivos de ese nivel, y a rojo o naranja en caso contrario. Este JSE tiene cuatro
parametros:

e P;=Claves que tiene el jugador.
e P, = Notas para adivinar en el pentagrama.
e P3=Penalizacién por mala jugada.

e Ps= Niveles.
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Los criterios de calidad son los mismos definidos anteriormente. En particular, el tiempo y la
puntuacion son definidos por el profesor de la clase. En este caso, se definen como:
e Intervalo de tiempo: el limite de tiempo es de 60 segundos (1 minuto).
e Puntuacion acumulativa: si el valor es superior a 500 puntos, el jugador alcanzé la mayoria de los
objetivos JSE y el valor maximo es de 1.000 puntos.

La tabla 4.11 muestra la poblacion inicial del algoritmo cultural (ver seccién 3.3.2.1), con varias veces
que inicialmente los estudiantes jugaron el JSE.

Tabla 4.11. Las primeras veces que se juega el JSE

# | P1| P2 | P3| Psg FO
1|14 |2 |7 | 27818
2|7 (13|61]2 287
31712922418

En la tabla 4.11:

1. El primer estudiante: lo jugd con los pardmetros P1=4, P, =2,P3=7,P 4= 2, con FO = 781,8, que se
calculé de la siguiente manera:

FO=1.000*0,81-60*0,47=781,8

Donde, el PA normalizado es de 810 puntos, y LE normalizado es de 28,2 segundos. Segun los criterios
de calidad, se observa que el estudiante alcanzé los objetivos del JSE (810 puntos) en aproximadamente
28 segundos.

2. Elsegundo estudiante: lo jugd con los parametros P1=7, P>=3,P3=6, P4=2, con FO = 287. Para este
estudiante, el PA normalizada es de 290 puntos y LE normalizada es de 3 segundos. Segun los
criterios de calidad, el estudiante no alcanzé los objetivos del JSE (290 <500 puntos).

3. El tercer estudiante: lo jugd con los parametros P1=7, P,=2, P3=9, P4= 2, con FO = 241,8. Para este
estudiante, el PA normalizada es de 270 puntos y LE normalizada es de 28,2 segundos. Segun los
criterios de calidad, el alumno no alcanzé los objetivos del JSE (270 <500 puntos), jugando
aproximadamente 28 segundos.

Después de 200 generaciones, la evolucién del mejor individuo se observa en la figura 4.15. Dicho
mejor individuo aparece en la generacion 141.
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Figura 4.15. El mejor individuo durante las generaciones [66]
El mejor individuo aparece a partir de la generacidon 141, con FO = 983,4. En este caso, el PA
normalizada es de 990 puntos, y LE normalizada es de 6,6 segundos. Por tanto, el SAP sugiere los

parametros P1=4, P,=1, P3=9y P4= 1, para que el jugador alcance los objetivos del JSE (990 puntos) en

el menor tiempo posible (~ 7 segundos).

4.3.2. EXPERIMENTOS

En este apartado se define el experimento segun [66], realizado para evaluar su calidad.

Pruebas del prototipo:

Su objetivo es determinar los valores adecuados de los diferentes pardmetros del SAP (en particular,
el algoritmo cultural), que serdn los valores por defecto para su correcto funcionamiento. En concreto,
los valores a optimizar son: la probabilidad de utilizar los operadores, el nUmero de generaciones, el
tamafio de la poblacién inicial, y el valor de u (que es una constante de momento entre 0 y 1 como se
definio en la ecuacion 3.6). Este experimento se realiza con un JSE denominado “Poligonos con el

Tangram”, obtenido del repositorio AGREGA (http://agrega.educacion.es ) (ver figura 4.17).
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Figura 4.16. El JSE: “Poligonos con el Tangram” [66]

Este JSE consiste en resolver el Tangram, que es un juego de puzles de origen chino compuesto por
siete piezas, obtenidas al dividir un cuadrilatero: cinco tridngulos (dos grandes, uno mediano y dos
pequeiios) y dos cuadrilateros (un cuadrado y un romboide), con el objetivo de formar una figura
compuesta por 13 posibles poligonos convexos (tridngulo, cuadrado, rectangulo, romboide, trapezoide
isdsceles, rectangulo trapezoide, pentagono trapezoide, pentagono, 4 hexagonos). Esta figura tiene
alguna de las siguientes formas: hombre sentado, oso polar (como se muestra en la figura 4.15),
cachorro, velero, cisne, flecha negra y flecha blanca.

Los parametros de ese JSE a considerar son:

P; = Figuras para construir
P, = Poligonos convexos que tiene el jugador

Proceso de calibracion:

Los limites iniciales para cada parametro, requeridos para inicializar el conocimiento normativo, se
muestran en la tabla 4.12.

Tabla 4.12. Conocimiento normativo

P1 P>
Lli:1 \ 1S1:7 Ll2:1 ‘LSz:13

Los valores iniciales para iniciar la simulacidén se encuentran en la tabla 4.13.

Tabla 4.13. Valores iniciales de los SAP

Individuos | Generacion | Probabilidad | Probabilidad | u | A B | PA LE
de Cruce de Mutacion
10 20 0,1 0,1 0,1 | 100 (100 |0,1 |01
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En esta prueba solo se utilizan los conocimientos situacionales y normativos. En la figura 4.17 se
muestran las tablas del conocimiento situacional y normativo, y los mejores individuos de cada
generacion. En el caso del conocimiento situacional se muestran los valores de los pardmetros P1y P>
que provienen de los mejores individuos, cada uno con su ocurrencia y calidad media. Como
conocimiento normativo, se muestran los limites inferior y superior de los parametros, siguiendo el
formato: [LI;, LS1] y [Lls, LS2] para cada pardmetro y generacidén. La figura también muestra la tabla de
los mejores individuos de cada generacion. Los individuos se presentan en el formato [P3, P2], junto con
el valor de su FO.
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Figura 4.17. Conocimiento situacional, normativo y el mejor individuo de cada generacion [66]

En la figura 4.17 se observa como el conocimiento situacional de ambos pardmetros influye en los
mejores individuos. EI mejor individuo aparece a partir de la generaciéon 13, manteniéndose asi hasta la
convergencia del algoritmo.

Ahora, se analiza la sensibilidad de los parametros del SAP. La primera prueba es variando el nimero
de individuos en la poblacidn final (ver tabla 4.14).

Tabla 4.14. Variaciones del nimero de individuos

Numero de individuos FO del mejor individuo
30 77,3442
50 90,6724
70 86,7574
80 93,8339
100 90,7341
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Los resultados indican un mejor valor de FO para 80 individuos de la poblacién. Por lo tanto, el nimero
de individuos se establece en 80.
La segunda prueba es variando la probabilidad del operador de cruce (ver tabla 4.15).

Tabla 4.15. Variaciones de la probabilidad del operador de cruce

Probabilidad FO del mejor individuo
0,3 95,2848
0,5 96,6373
0,7 92,4736
0,9 96,0042
1,0 96,207

Los resultados indican que con una probabilidad de cruce del 50% se obtiene un mejor valor de FO.
Por lo tanto, la probabilidad del operador de cruce se establece en 0,5.

La tercera prueba es variando la probabilidad del operador de mutacién (ver tabla 4.16).

Tabla 4.16. Variaciones de la probabilidad del operador de mutacion

Probabilidad FO del mejor individuo
0,3 96,6871
0,5 96,207
0,7 96,2725
0,9 94,6158
1,0 97,7206

Los resultados indican que con un 100% de probabilidad de mutacion se obtiene un mejor valor de
FO. Por lo tanto, la probabilidad de mutacién se establece en 1,0.

La cuarta prueba es variando el nimero de generaciones (ver tabla 4.17).

Tabla 4.17. Variacion del nimero de generaciones

Numero de generaciones | FO del mejor individuo
30 97,7206
50 97,7206
100 99,1939
200 99,8165

Los resultados indican que con 200 generaciones se obtiene el mejor valor de FO. Por lo tanto, el
numero de generaciones se establece en 200.

La ultima prueba es variando u (ver tabla 4.18).
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Tabla 4.18. Variacion de p

u FO del mejor individuo
0,3 99,1843
0,5 99,1843
0,7 99,3492
0,8 99,3492
0,9 99,3492
1,0 99,1843

Los resultados indican un aumento en el valor de FO, con p entre 0,3y 0,7. Luego, con pentre 0,7 y

0,9, comienza a disminuir. Por lo tanto, el valor u se establece en 0,7.

4.3.3. ANALISIS DE RESULTADOS PARA EL SAP

Ahora, analizamos la calidad de los JSEs segun [66] generados por el SAP, utilizando los pardmetros

definidos en el sub apartado anterior. El JSE se juega 26 veces en estas pruebas. También, para estas

pruebas los criterios de calidad son:

1. Timespan: es el valor de LE, en segundos. Se supone que se establece un limite de tiempo para

cumplir con los objetivos de los JSEs. Inicialmente se definen 300 segundos (5 minutos) por lo que, si

se supera este valor, hasta un maximo de 600 segundos (10 minutos). Entonces, significa que el

jugador tardé demasiado en cumplir los objetivos. Si se alcanza el valor maximo, entonces no se ha

alcanzado la meta.

2. Alcance de los objetivos: es el valor de PA, puntuacion acumulada. La hipdtesis es que 1.000 puntos

es el valor cuando se cumplen todos los objetivos del JSE, mientras que con un valor en torno a los

500 puntos se puede considerar alcanzados la mayoria de los objetivos alcanzados.

Los resultados de los criterios de calidad para la JSE "Poligonos con el Tangram" se muestran en

la figura 4.18.
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La figura 4.18 muestra al mejor individuo, con un FO de 986.486, en la generacion 110, con los

siguientes parametros:

e P; =7 (figuras de jugadores)
® P, =12 (convexo poligonos)

El valor de FO se calculé de la siguiente manera:

FO =1.000 * 0,99674 - 600 * 0,017090833 = 986,4855

Donde, el PA normalizado es =996.74 = 997 puntos, y LE normalizado es =10.2545499 = 10 segundos.
Como se puede observar en la FO, con estos parametros en el JSE, los alumnos pueden cumplir con

los dos criterios de calidad: duracion del juego y objetivos alcanzados.

Después de haber realizado simulaciones con otros JSEs utilizados en un SaCl, optimizados por
nuestro SAP, se concluye lo siguiente:

Si hay un gran niumero de individuos en la poblacién, entonces es necesario definir un nimero de

generaciones lo suficientemente grande como para garantizar que los resultados sean satisfactorios.

En cuanto a las probabilidades de cruce y mutacidn: considerando 0,5 y 1, respectivamente, se

obtendran los mejores resultados. Sin embargo, si son bajos, entonces es necesario definir un

numero muy grande de generaciones para obtener los mejores resultados.
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CAPITULO IV

4.4.CASO DE ESTUDIO DEL SAE

En el Capitulo lll, apartado 3.3.3, se explica detalladamente tanto el disefio como la
implementacidn del SAE, utilizando un SCD. En esta seccidn se mostrara el funcionamiento del
SAE en el contexto del SaCl.

4.4.1. DESCRIPCION FUNCIONAL DEL SAE

Contexto en un SaCl:

Inicialmente, el MIJSE [55] selecciona un JSE para la carrera de Programacion de
Videojuegos, especificamente para la materia Software Testing, con el objetivo de dar una
introduccién al curso de videojuegos clasicos. El SAT nos arroja por defecto el popular y
famoso videojuego “Super Mario Bros” (figura 4.19) como JSE, con alta puntuacién, ya que
ademds de ser entretenido, tiene las capacidades de generar ejercicios para desarrollar
movimientos en el joystick de forma sencilla y clara como: saltar, correr y disparar.

surcn

AARIO BROS..
=]

o~

Figura 4.19. El famoso videojuego “Super Mario Bros”

El jugador asume los roles de Mario o de Luigi presionando «select». El objetivo es recorrer
el Reino Champifidn para derrotar a las fuerzas del Rey Koopa y salvar a la Princesa Peach. Si
reciben un contacto enemigo, se pierde una vida, por ello, los hermanos Mario/Luigi tienen
un primer ataque que consiste simplemente en saltar sobre el enemigo —presionando la tecla
«A» en el control—, siendo los champifiones conocidos como Goombas (Hongos), los primeros
en aparecer. Igualmente, es posible saltar sobre los Koopa Troopas (Tortugas), y saltando una
segunda vez sobre ellos, es posible lanzar su caparazén. Al patear este caparazon, se puede
derrotar también a los enemigos que se encuentran delante, con el inconveniente de que, si
hay un obstaculo, el caparazén regresa y puede herir a Mario o Luigi. Si alguno de ellos recoge
un champifidn aumenta de tamario, y pueden ser heridos hasta dos veces antes de perder una
vida (conociéndose esta transformacién como Super Mario/Luigi). Por otro lado, cogiendo una
flor, se obtiene la habilidad de lanzar bolas de fuego con un maximo de dos por vez —
presionando una vez la tecla «B» en el control—. Algunos enemigos no pueden ser derrotados
saltando sobre ellos; estos solo pueden ser eliminados con un caparazén o con las bolas de
fuego, o bien al ser tocados por Mario/Luigi estrella [67].
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Emergencia Fuerte de Estrategias:

Esta seccidn describe el proceso de emergencia de estrategia gestionado por el AJSE. A
partir de los datos del contexto del SaCl proporcionados por los otros agentes, y con el JSE
generado inicialmente por el SEV, el SAE usa al SCD para ir adecuando las reglas que definen
las estrategias del JSE, las cuales van emergiendo a través del tiempo.

1. Eventos y Acciones: mediante el SCD se establecen los diferentes tipos de eventos
(parametros) y acciones que pueden suceder en el juego, con sus respectivos valores. Para
nuestro fin, en el sistema divide los pardmetros de la siguiente forma:

a. Enemigo: es el primer parametro que detecta el sistema, los cuales son: los hongos,
las tortugas, las plantas, los reyes, etc. (ver figura 4.20). Se miden de la siguiente forma,
segun su nivel de agresividad:

I.  Tipo 1: (1,0 —3,3) es estatico y/o dispara, por ejemplo: una planta pirafia.

II.  Tipo 2:(3,4—-6,6) es dindmico y no dispara; por ejemplo: hongos o tortugas.
lll.  Tipo 3:(6,7—9,9) es dindmico y dispara; por ejemplo: el Rey Koopa disparando.
IV.  Ninguno: (0,0 — 0,9) ausencia de enemigos en la escena (no es necesario

disparar).

2a

Planta Koopa Troopa Goomba Bowser
(Pirafia) (Tortugas) (Hongo) (Rey Koopa)
Figura 4.20. Enemigos

b. Hueco: es el segundo tipo de parametro, pueden haber de diferentes tamafios, como
se explica a continuacion (ver figura 4.21):

I.  Corto: (1,0 — 3,3) de tamafio muy pequefio, donde cabe un Mario/Luigi, y
muchas veces no es necesario correr para agarrar impulso para saltar, o incluso
se pasa corriendo rapido (sin saltar).

II. Medio: (3,4 — 6,6) de tamafio medio pequefio, donde caben dos o tres
Marios/Luigis, y muchas veces no es necesario correr para agarrar impulso y
saltar.

lll.  Largo: (6,7 — 9,9) de tamafio muy grande, donde caben cuatro o mas
Marios/Luigis. Es bastante amplio, se necesita correr muy rapido para saltar y
pasarlo.

IV.  Ninguno: (0,0 — 0,9) ausencia de hueco en la escena (no es necesario saltar).
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c. Obstaculos: son el tercer tipo de parametro, y se divide de la siguiente manera (ver
figura 4.22):

Tubo: (1,0 - 3,3) es un tubo verde que se puede saltar o se puede introducir dentro
de él.

Muro: (3,4 — 6,6) son bloques de piedra que construyen los escenarios, se puede
estar por encima de ellos y saltar.

Lava: (6,7 —9,9) es fuego hirviendo que aparece en los escenarios. Si Mario o Luigi
lo tocan se mueren.

Ninguno: (0,0 — 0,9) no existe ningun obstdculo en la escena (no es necesario

saltar).
-

Tubo Muro Lava
Figura 4.22. Obstdculos

d. Armas: es el cuarto parametro a utilizar en el sistema, y se divide de la siguiente forma
(ver figura 4.23):

Bala: (1,0 — 3,3) es lanzada por diferentes enemigos, como: cafiones, tubos, o
a veces salen de la nada.

Nube: (3,4 — 6,6) se encuentra estatica en el cielo del videojuego. Si se le da la
espalda comienzan a perseguir a Mario/Luigi hasta que lo logran tocar
(restando su energia).

Bomba: (6,7 — 9,9) estd caminando en sitios estratégicos de la tierra del
videojuego, y si Mario/Luigi estda muy cerca se activa y explota.

Ninguno: (0,0 — 0,9) no existe armas en la escena, no es necesario esquivar.

- ny
Bala Nubes Bomba
Figura 4.23. Armas
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2.

En este videojuego, Mario o Luigi solo pueden hacer tres acciones, como muestra
la tabla 4.19, que son saltar con la tecla «A» (serd accién A), disparar con la tecla «B
soltando» (accidn B), y correr con la tecla «B sin soltar presionando hacia la derecha o
izquierda para agarrar mas velocidad» (accién C).

Tabla 4.19. Eventos y acciones en el JSE

Estado | Variables |

Valores posibles

Entradas
Enemigo Tipo: 1,2y 3
Evento Hueco Corto, Medio y Largo
Obstaculo | Tubo, Muroy Lava
Armas Bala, Nube y Bomba
Salida
A Saltar
Acciones B Disparar
C Correr

Estrategias: se establecen como reglas para el contexto del JSE. Ellas establecen cuando
se debe saltar, disparar o correr. En particular, se deben establecer reglas genéricas
alrededor de las escenas. La tabla 4.20 muestra algunos ejemplos. Por ejemplo, la regla 1
establece que cuando se encuentra un enemigo 2 (Tortuga u Hongo), entonces se debe
realizar una accion de disparar. Las reglas 2, 3 y 4 indican que, si hay un evento hueco u
obstaculo tubo, entonces debe realizarse la accidn Saltar. Finalmente, la regla 5 indica que

cuando ocurre el evento arma Bala, entonces debe realizarse la accion Correr.

Tabla 4.20. Ejemplo de Reglas Genéricas

No

Regla

R1

Si <Enemigo=2> entonces <B=Disparar>

R2

Si <Hueco=Corto> entonces <A=Saltar>

R3

Si <Hueco=Medio> entonces <A=Saltar>

R4

Si <Obstaculo=Tubo> entonces <A=Saltar>

R5

Si <Arma =Bala>entonces <C=Correr>

Ejecucidén del JSE: a continuacion, se muestra un ejemplo del desarrollo del JSE:

En el siguiente ejemplo (ver figura 4.24), se observa que Mario capturo una flor de
fuego y puede lanzar fuego. En ese caso, se activa la regla R1 por Enemigo=2 (Hongo), tal
que la accidn a realizar es B=Disparar.

Figura 4.24. Mario dispara
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En otro ejemplo diferente, observamos una escena donde Mario se ha vuelto pequefio
(ver figura 4.25). En esta escena se activa la regla R3 por Hueco = Medio, pero también por
R4, ya que se observa Obstaculo = Tubo. Ahora, también se observa Arma = Bala, lo que activa
R5. Eso daria como resultado que Mario deba A = Saltar y C = Correr al mismo tiempo.

Figura 4.25. Mario actua

Funcionamiento del SAE:

Esta seccidn describe la aplicacién del SCD en el videojuego Super Mario Bros. Para ello,
se utilizo el cddigo fuente de [61], y se definieron las variables lingliisticas requeridas por el
JSE antes descrito, usando la interfaz gréfica de la figura 4.26. Inicialmente, se introduce la
Probabilidad de Mutacion = 0,05, la Poblacién = 20, el Numero de Generaciones = 5, vy el
Tamarfio de Torneo = 5.

™ Sisterna de Clacificador DifUto (RREAIE an RegIan T — . e ey

Introducir archivo

P \Clanaf Uz z-mms ter v oglan . et _
Porcentaje Entrenar

(] 70 1%

Entrenar Datos
e Comensnbnwedsee |

Generar y Clasificar Reglas con Algoritmo Genético

Probabiidad de Mutacidn Poblecion Numero de Generaciones Tamafio de torreo

0,06 (@ 20 & 3 1% [ 21
Reglas del Sistema

Genero de Videojuego Platatorma  w | 1 S|

Activaciéon de Parametros

Flanta > Medio =] frube =

Nubw

Bomba
Ninguno

Figura 4.26. Interfaz del SCD

Esa interfaz tiene las siguientes acciones:
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1. Introducir _archivo: se introduce la poblacion de individuos, que estd en el archivo
Reglas.data, el cual contiene diferentes variantes de las reglas segun los parametros
definidos antes: Enemigo, Hueco, Obstdculo, Armas y Clase. Estas reglas permiten saber
en qué momento se debe (Saltar y Disparar), (Correr y Saltar) o (Correr o Disparar), etc.
(ver figura 4.27).

ﬁ:l reglas.data: Bloc de notas

Archive  Edicién  Formato Ver  Agyuda

Enemigo, Hueco,0Obstaculo,arma,Clase5.1,3.5,1.4,0.
5.0,2.6,1.4,0.2,5alta and Dispara55.4,32.9,1.7,0.4
4.9,2.1,1.5,0.1l,5alta and Disparas.4,2.7,1.5,0.2
5.8,4.0,1.2,0.2,5alta and Dispara5.7,4.4,1.5,0.4
5.1,2.8,1.5,0. 2,5alta and Dpispara5.4,2.4,1.7,0.2
4.8,2.4,1.9,0.2,5alta and Disparas5.0,2.0,1.6,0.2
4.7,3.2,1.6,0.2,5alta and Dispara4.8,3.1,1.6,0.2
4.9,2.1,1.5,0.1,5alta and Dpisparas5.0,3.2,1.2,0.2
5.1,2.4,1.5,0.2,5alta and Dispara5.0,3.5,1.2,0.32
5.1,2.8,1.9,0.4,53alta and Disparad4.8,3.0,1.4,0.32
S. 0. Z_.2_1_4A4_ 0.2 _salta armnd mMHsnara7_0_2_2_4_7_.1_4

Figura 4.27. Reglas.data

Los valores de las variables de los pardmetros van de 0.1 hasta 9.9, midiendo la
intensidad con que ocurre aleatoriamente. Esto va a determinar cuando un parametro
estd activo o no.

2. Porcentaje Entrenar: luego se coloca un dataset (Datos de Entrenamiento), que son juegos
previos simulados de 150 individuos. Se usa solo el 20% para entrenar (30 individuos). En
la aplicacién aparece lo siguiente:

a. Los datos usados para el entrenamiento (ver figura 4.28) del dataset original
Reglas.data de entrenamiento (ver figura 4.29), con el formato 0.XXXXXX para poder
fuzzificar.

Datos de Entremnamiento:
Erne i o -l Obstaculo

columns ]|

Figura 4.28. Datos usados de entrenamiento
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Datos Tesit:
Ememigo Hueoco Obstaculo
B - J_ - 1 T q -f e 1 = . 1

Figura 4.29. Datos del test

b. Genera los datos para entrenar (ver figura 4.30), generando un mensaje de
entrenamiento exitoso al finalizar. La funcién objetivo considera los siguientes valores
para cada accién realizada:

-1 =No valido

0 = Salta y Dispara

1 = Correr y Saltar

2 = Correr o Disparar

DDatos et Emtryremnar v Iraas C e o 1 O Jer vt A vo

Lemnguetihh: 5 At yprer 2 inme 329
Test e aa - 1 O Jjet i vo

: :

Lzt > ATt yvpe it 32
Entremnamiento Exitoso.

Figura 4.30. Datos de finalizacion

3. Generar y Clasificar Reglas con Algoritmos Genéticos: la ultima generacidn tiene las mejores
reglas (ver figura 4.31):
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Generacion numero

Mejor precision ajustada
Regla 1: [1, @, O, )
Regla 2Z:
Regla
Regla
Regla
Regla
Regla
Regla
Regla

Ly Y, 9,

> > >

SN e

—_—— e ————
hd b :

L A S

PNPNNNNNS S~

Calculo de complejidad:

Figura 4.31. Ultima generacién

4. Regla del Sistema: se redacta literalmente el resultado de la figura 4.31 para que sea
entendido por el usuario (ver figura 4.32). Ahora bien, las nuevas escenas seran
controladas por estas nueve reglas generadas.

Reglas = sistesma
: If Eneaigo - Hongo an Hueco - Largo oo Obstaculo - Lava 0l Arma - Nube Then Mot Valid
I igo - Planta. o' Hueco - Medio -+ Qbstaculo - Mura, o Ofistaculo = Tubo Ama_-_Bala Then Corpe 100 Salta
Largo' s/ Arma & Bal Then Mot Yalid
Planta i Hueco - Medio - Hueco - Largo mObstaculo - Lava 1! Arma - Bomb Then Salta -+ Dispara
Hueco - Corto on° Obstaculo - Muro =i Arma = Nube Then Corre o~ Dispara
0 - Tortuga -~ Enemigo - Planta 11! Hueco - Medio ' Obstaculo = Muro o Obstaculo - Lava o Arwa

(bstaculo - Lava +' Arma - Nube ° Arsa - Bosb Then Salta Dispara

Arsa - Bal Then Corre or Dispara
id

Largo and Obstaculo - Lav Then Not Val

Salta, Mot Valid, Salta a0 Dispara, Corre i Dispara, Salta = Dispara, Salta =77 Dispara, Corre 20 Dispara, ¥

Figura 4.32. Regla del sistema

Podemos observar que la regla 2, a pesar de tener el obstaculo muro de sobra, es la que
mas se parece a nuestra escena, y ademas, posee una forma de actuar correcta: correr y saltar.

En este caso, se usaron datos simulados de haber jugado antes el JSE. Si fuera un contexto
real, una vez actualizada las reglas, se inicia un nuevo ciclo (iteracién) del SCD cada cierto
tiempo. Asi, si se dejase el JSE durante un tiempo funcionando en el SaCl para un curso y grupo
de usuarios, ira cada cierto tiempo invocdndose al SAE para ir estabilizando el grupo de reglas
de estrategias adecuadas para ese contexto en el tiempo. En menos palabras, este mecanismo
hace emerger el grupo de reglas estratégicas del JSE para un contexto dado para un SaCl.
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4.4.2. EXPERIMENTOS

En este apartado se estudia los resultados de la eficacia de nuestra propuesta. Para ello,

se genero un entorno virtual donde se asumié el contexto del SaCl anterior, y en cada prueba
se jugd uno de los siguientes juegos:

1.

Donkey Kong: es un videojuego en el que el jugador elige un personaje de un simio, que
viaja en carros y barriles, usa armas para disparar, y vuela un avion para transportarlo de
un lugar a otro. Es posible caminar, saltar y correr sobre la plataforma, balancedndose y
despejando el camino a través de los niveles del juego.

Super Tux: es un videojuego de plataforma de aventuras de desplazamiento lateral que
presenta al pequefo pingliino Tux como el personaje principal del juego. El juego tiene
veintiséis niveles en los que el jugador puede correr y saltar sobre plataformas, y matar a
los enemigos saltando sobre sus cabezas.

Kirby's Adventure: es un videojuego de desplazamiento lateral y rompecabezas de
plataforma que presenta las aventuras de Kirby. El juego permite hacer rodar y saltar a
Kirby de una plataforma a otra. Es posible copiar las habilidades de los enemigos, y usarlas
contra ellos.

Crash Bandicoot: es un videojuego de un solo jugador, de desplazamiento lateral, donde
la historia sigue un complot para reducir el tamafo del planeta Tierra por parte del
malvado Doctor Neo Cortex, utilizando un arma gigantesca llamada Planetary Minimizer.
El jugador actia como el protagonista principal de la serie llamada Crash Bandicoot, y su
tarea es recolectar cristales a lo largo de los niveles para restaurar la Tierra a su tamafio
original.

La funcién de aptitud promedio de la poblacidn inicial (primera invocacion) y después de 10

invocaciones, se compara para determinar si el SCD mejoré el sistema de reglas (ver tabla
4.21). Recuerde que la funciéon de aptitud estd definida por el nUmero de veces que se usa una
regla, lo cual es un indicador de supervivencia (se evapora si no se invoca una regla, y se
refuerza cuando se usa), pero también, estd determinada por su utilizacién debido a la calidad
de la estrategia expresada por la regla (ver seccién 3.3.3).

Tabla 4.21. Evaluacién del desempeiio del SCD

Videojuego | Funcidn de aptitud promedio inicial Funcidn de aptitud promedio final
1 1.2 4.2
2 0.63 3.6
3 0.9 4.1
4 0.6 3.8
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En la tabla 4.21 se muestra que la calidad del sistema de reglas mejora considerablemente
en los cuatro videojuegos, tal que la funcidn de aptitud promedio final es superior sobre la
inicial.

4.5.COMPARACION CON OTRAS PROPUESTAS

A continuacidn, se hace la comparacion del SAT, SAP Y SAE en base a criterios que
permiten obtener una métrica con respecto a otros trabajos.

Comparacion del SAT con otros trabajos:

En la tabla 4.22 se compara nuestra propuesta de SAT con otros trabajos, en base a los
siguientes criterios:

a. ¢éEs un juego serio? Con esta pregunta, queremos determinar si la propuesta es un
juego serio.

b. ¢Tiene o confiere habilidades para adaptarse al juego? Con esta pregunta queremos
determinar si se proponen capacidades adaptativas.

c. ¢Permite cualquier tipo de emergencia? Con esta pregunta queremos determinar si
las propiedades del juego se desarrollan de forma espontanea, auténoma vy sin leyes
explicitas, adaptandose a los jugadores.

d. ¢éEs parte de un Motor de Juego? Con esta pregunta queremos determinar si la
propuesta es parte de un Motor de Juego, siendo uno de sus componentes.

Tabla 4.22. Comparacidn con otros trabajos recientes

Rasim Subbaraj Chen Daylamani -
Criterios y Martinez y D'Amato y Tregely y otros otrosy Jamieson y ZaZI tras Barajasy Trabajo
otros otros [69] otros [32] otros [33] [70] [71] otros [72] [‘; 1] otros [73] actual
[68]

a X X X X

b X X X X X X X

c X X X

d X X

En [68], Rasim y otros proponen el desarrollo de juegos serios utilizando un motor
adaptable, que utiliza una técnica de aprendizaje automatico para el proceso de adaptacion
de los juegos serios a diferentes jugadores. El motor adaptativo consta de reglas basadas en
la descripcidn de las competencias del jugador, estilos de aprendizaje, estados cognitivos,
entre otras cosas. Martinez y otros [69] proponen una arquitectura para el desarrollo de
videojuegos educativos para incentivar a usuarios inexpertos a interactuar con algoritmos de
inteligencia artificial. El juego permite al usuario experimentar a través de cambios en los
pardametros de los algoritmos de ACO.
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D'Amato y otros [32] propone un enfoque basado en ACO para el disefio cooperativo de
una red de lineas aéreas, y proporciona un ejemplo para rutas de trafico aéreo
intercontinental. En [33], las rutas se optimizan utilizando un algoritmo ACO mejorado, para
generar dindmicamente una ruta personalizada. Subbaraj y otros [71] proponen un modelo
de juego no cooperativo para enrutamiento seguro y tolerante a fallas en redes méviles ad
hoc (MANET) basado en ACO. En [71], ACO se utiliza para explorar el entorno y comunicar
informacidén sobre los recursos, con el fin de proporcionar capacidades de adaptacion al juego.

En el trabajo [72] se describen dos juegos que demuestran la viabilidad del uso de
algoritmos heuristicos para problemas de optimizacién combinatoria: el primero es un juego
de estrategia que hace emerger recursos en tiempo real usando ACO. El segundo es un juego
de carreras, donde las técnicas de inteligencia artificial adaptan caracteristicas numéricas
como la velocidad, la agilidad y la potencia de salto, para mejorar el rendimiento del corredor
durante la competencia con otros jugadores.

Por otro lado, en [31] se propone un juego de estrategia, formado por agentes que basan
su comportamiento en las formas de forrajeo y defensivas de las colonias de abejas, para
adaptarse a un entorno humano. De esta forma, el juego consta de multiples agentes
cooperativos autonomos. En [73], Barajas y otros proponen un procedimiento cuyo objetivo
es garantizar la correcta implementaciéon de los aspectos pedagdgicos (actividades y
contenidos de aprendizaje, aprendizajes esperados, etc.) en la produccién de juegos serios.
Una vez aplicado el proceso de produccién, midieron la calidad del prototipo aplicando el
juego serio en un salon de clases.

Solo cuatro de los articulos anteriores analizados proponen o se centran en el desarrollo
de juegos serios ([68, 69, 73] y nuestra propuesta), pero no estan orientados a los JSEs. Por
otro lado, varios trabajos proponen mecanismos para la adaptacién de un juego ([31, 32, 33,
68, 71, 72] y nuestra propuesta), pero solo dos para juegos serios ([68] y nuestra propuesta).
A su vez, algunos de los mecanismos de adaptacion de los juegos se pueden catalogar como
un tipo de emergencia que permiten en los juegos ([31, 72] y nuestra propuesta). Finalmente,
solo dos trabajos estan vinculados al disefio de motores juegos serios, pero el nuestro es el
Unico para MJSE.

En resumen, algunos de los trabajos anteriores confieren capacidades adaptativas, pero no
estan orientados a formar parte de un MJSE. Por otro lado, algunos permiten la emergencia
de conductas en los juegos, permitiendo principalmente emergencias de estrategias vy
propiedades, pero no permiten la emergencia de secuencias en los juegos guiadas por el
contexto, como en nuestro caso. Ademas, no hay ninguno orientado a JSE, y pocos orientados
a juegos serios. Finalmente, la mayoria no tiene capacidades de adaptacion ni es parte de un
MJSE.

Asi, la principal diferencia entre nuestra propuesta y trabajos anteriores es que nuestra
propuesta es parte de un MIJSE. Ademas, es el Unico que permite el surgimiento de
tramas/secuencias en un JSE, segun las caracteristicas del contexto donde sera utilizado. Para
ello utiliza un algoritmo ACO que le permite adaptar dindmicamente un JSE.
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Comparacion del SAP con otros trabajos:

La tabla 4.23 presenta una comparacion de nuestro enfoque con otros trabajos, de acuerdo
con los siguientes criterios:

a. ¢Permite la adaptacién de los parametros de un juego?
b. ¢EsunJuego Serio?
c. ¢Permite algun tipo de emergencia?
d. ¢Es parte de un motor de juego?
e. ¢Utiliza un Algoritmo Cultural?
Tabla 4.23. Comparacidn con otras obras
coaos | Pastory] Tl R TV ST vana | Sernoe T mieon [ossttin | 500t T e
otros [71 150) e8] | 1361 | 1741 | 37| Heetherzs)| [72 |V Hemmatil76] otros[77] trabajo
a X X X | X
b X X
c X X X X X | X X X X X X
d X X X
e X X X X X

Aguilar y otros [7] describen |la adaptacion del juego emergente "Metropolis" a través de la
adaptacién del radio, el cual define la influencia de un edificio con respecto a otro, y se
modifica en tiempo real para facilitar la emergencia urbana, de modo que los edificios
preferidos por los jugadores tengan un radio corto. Figueira y otros [30] presentan un marco
para adaptar los parametros del juego de acuerdo con las habilidades del jugador actual,
utilizando diferentes modelos de adaptacién basados en perfiles de jugador. Rasim y otros
[68] proponen un motor adaptativo basado en reglas preestablecidas para juegos serios
utilizando técnicas de inteligencia artificial, pero no existe ningun tipo de surgimiento en el
juego. Waris y otros [36] definen un enfoque para la gestion de redes sociales basado en
algoritmos culturales, para la distribucién del conocimiento. Permite el surgimiento de
comunidades de conocimiento utilizando mecanismos de distribucion que favorecen la
cooperacién y competencia entre los participantes.

Singh y otros [74] adaptan un juego de dos niveles usando una arquitectura multinivel: en
el primer nivel los jugadores interactian; y los jugadores de segundo nivel se dividen segln
ciertas reglas. La adaptacidn se define en términos del nimero de participantes en un juego.
Yang [37] propone la generacién de nuevos jugadores artificiales utilizando operadores de
aprendizaje e imitacién. Un operador de aprendizaje ajusta comportamientos y estrategias
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mediante el estudio de informacién histérica. Un operador de imitacién reproduce las
estrategias y acciones de otros jugadores para mejorar el rendimiento de un jugador.

Reynolds y Kinnaird - Heether definen un método de distribucién del conocimiento en [75].
Jamieson y otros [72] describen juegos que tienen problemas de optimizacidn combinatoria
en su dindmica: el primer juego incorpora aspectos de recolecciéon de recursos en sus
estrategias. El segundo juego utiliza informacién de los personajes (son corredores), como
velocidad, agilidad y poder de salto, para encontrar las mejores soluciones a diferentes
problemas del juego (por ejemplo, la ruta a seguir). Khodabakhshian y Hemmati [76] ajustan
los parametros de la metaheuristica utilizada en el juego (la potencia técnica de estabilizacion
del sistema), usando un algoritmo cultural. Abdolrazzagh-Nezhad y otros [77] modelan
multiples objetivos usando la teoria de conjuntos aproximados y un algoritmo cultural.

Los trabajos [7, 30, 37, 68, 76] utilizan una técnica para adaptar los pardmetros al nivel del
jugador. Los trabajos basados en algoritmos culturales permiten la adaptacién de los juegos
al entorno [36, 74, 21, 75, 77] pero no son juegos emergentes. No existen trabajos que
describan motores para JSEs [68], y los juegos emergentes desarrollados hasta ahora con la
capacidad de emerger el valor de los pardmetros son exclusivamente para el juego especifico
donde se utilizan [7]. Nuestra propuesta es parte de un motor JSE y permite una fuerte
aparicion de pardametros en cualquier JSE de acuerdo con el entorno dado (como el SaCl).

Comparacion de SAE con otros trabajos:

La comparacidn que se propone realizar es basada en si permiten emergencias de
estrategias en el JSE, si usan la légica difusa, qué técnica difusa usan, y cdmo las usan en el
juego (ver tabla 4.24).

Tabla 4.24. Comparacidn con otros trabajos recientes

Técnica Aplicada Rasim y Saeed y Camci Esfahlan Pan Vasudeva Subbaraj Presente
P otros [68] | otros [78] y otros [79] y otros [38] y otros [39] y otros[80] y otros [70] Trabajo
Emergen estrategias X X X
Capacidad
Adaptativa del Juego X X X X
Usan Ldgica Difusa X X X X X X X
Simulacié Estrategias de Certificado de
Para qué Moto_r n Control Rehabilitacion Tom_a_{je Tomg de Autoridad y MJISE
Adaptativo . Cuadracopteros L Decision Decisiones "
Vehicular Fisica Confianza
Técnica difusa Control TSK Mamdani’s FTS Teoria de Reglas scD
Difuso Juegos Difusa

El desarrollo de juegos serios en [68] involucra un motor adaptable, que mediante Ila

aplicacion de una maquina de aprendizaje puede adaptarse a diferentes jugadores. En [78]
aplican la teoria de juegos y control basado en ldgica difusa para la simulacién vehicular, que
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debe librar obstaculos, derrumbes o deslizamiento de tierra, roca o lodo, debido a diferentes
razones: deforestacion, terremotos, erupciones volcanicas, fuertes lluvias, entre otros. En [79]
se utiliza el modelo difuso Takagi-Sugeno-Kang (TSK) para controlar cuadricopteros.

En [38] proponen un juego serio para la rehabilitacion fisica basado en un Kinect de Xbox
One, que permite el seguimiento de articulaciones en un pedal del timdn. El sistema usa reglas
difusas del tipo Mamdani’s que definen las estrategias de rehabilitacién, las cuales se van
adecuando de acuerdo al jugador, en funcién del rendimiento de la persona en la terapia y su
nivel de habilidad fisica. En [39] se describen videojuegos con incertidumbre estocdstica,
donde se utiliza un sistema de transicion difusa (FTS, por sus siglas en inglés) para hacer
emerger estrategias. El objetivo de un jugador es maximizar su valor para alcanzar tareas
mientras que el rival apunta a lo contrario.

En [80] se disefian reglas de inferencia difusas para las decisiones de transferencia y la
seleccion de la estacion base destino en redes HeTNets, teniendo en cuenta la eficiencia
energética/espectral. El sistema de inferencia utiliza la teoria de juegos basado en ldgica
difusa para abordar este problema. En [70] se propone un modelo de juego no cooperativo
para el ruteo seguro y tolerante a fallos en redes moéviles ad hoc (MANET) basado en ACO.
También utiliza un enfoque integrado de confianza y certificado de autoridad basado en ldgica
difusa, para el intercambio seguro de datos, aislando los nodos dafinos de la comunicacidn.

En comparacién con los anteriores trabajos, en el presente trabajo se propone un sistema
para la gestion de la emergencia de estrategia, usando un SCD, para JSE. Es el Unico trabajo
gue propone incorporar la emergencia de estrategias en MJSE, como mecanismo adaptativo
de los JSEs. La emergencia permitida en otros trabajos, es vinculada a tomas de decisiones
durante el desarrollo del juego, lo cual no impacta la propia dindmica del sistema (en nuestro
caso, el JSE).
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1.CONCLUSIONES

Los JSEs, a diferencia de otros juegos, tienen el potencial de adaptarse a un contexto
narrativo emergente, como un proceso de ensefianza-aprendizaje en un aula inteligente. En
particular, adaptan su comportamiento al contexto donde seran utilizados. Para ello,
permiten la aparicion de determinados comportamientos/propiedades en el juego. El uso de
JSEs adaptados a un contexto del SaCl, permite que sea mas dinamico y entretenido el proceso
de aprendizaje en los estudiantes. Para lograr esto, se requiere un MIJSE que permita
diferentes tipos de emergencias.

En esta tesis presentamos el componente SAV para un MJSE, el cual permite la
emergencia fuerte, de tal manera de adaptar un JSE al entorno. Tres componentes del SAV
fueron probados en un SaCl, de tal manera de permitir al JSE adecuarse al proceso de
ensefianza-aprendizaje que se esté dando en un momento dado en el SaCl. Asi, las opciones
de adaptacion que posibilita el SAV sobre un JSE en un SaCl estan dirigidas a tres tipos de
emergencia fuerte: la emergencia de secuencia, que permite la aparicidon de nuevos escenarios
durante el juego; la emergencia de propiedades, de tal manera de adecuar los pardmetros del
JSE al contexto estudiantil del SaCl en un momento dado; y finalmente, la emergencia de
estrategias, en el sentido de posibilitar nuevas formas, reglas, etc., de comportamiento en el
JSE. A continuacién, profundizaremos los logros alcanzados en estos tres tipos de emergencia.

Para la emergencia de secuencia se realizd un SAS basado en un algoritmo ACO.
Particularmente, se implementé un mecanismo que permite la aparicidon de
secuencias/tramas en un JSE. El objetivo del SAS es posibilitar que emerja dindmicamente un
JSE 6ptimo para un tema determinado utilizando una serie de juegos serios. Para ello, el
algoritmo ACO permite la apariciéon de tramas en un JSE a partir del manejo ordenado y
sistematico de un conjunto de nuevas subtramas vinculadas a un contexto y dominio deseado,
para fusionarse con el JSE actual. El algoritmo ACO selecciona de forma autédnoma las mejores
subtramas que se utilizaran en el JSE actualizado

Se realizaron experimentos para probar la calidad del SAS para hacer surgir un juego serio
para un tema deseado. Los experimentos analizaron la sensibilidad del SAS con respecto al
método de similitud, el nimero de subtramas y el umbral de similitud utilizados. De acuerdo
con los resultados de los experimentos, es posible hacer emerger un JSE que siga el tema
deseado, teniendo un alto impacto en la calidad de la adaptacién del JSE. Con respecto a las
limitaciones del SAS, los ROA deben estar conectados al MISE para poder buscar en ellos los
potenciales juegos serios a usar en el proceso de disefio del JSE que desarrolla el algoritmo
ACO. Ademds, otra limitacion es su escalabilidad. Aqui se probd para la adaptacién de un JSE
tomando los Juegos Serios desde un ROA, pero se debe probar utilizando varios ROA. Ahora
bien, no existe un trabajo anterior similar al nuestro, el cual tiene dos caracteristicas
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principales: una es ser un componente de un MISE, y la otra que permite la emergencia de
tramas/secuencias en un JSE en funcidn del contexto (tema deseado).

En cuanto a la emergencia de propiedades, en este trabajo se desarrolld un SAP que
determina los parametros 6ptimos de un JSE, para adaptarse a las caracteristicas de los
jugadores. Las métricas utilizadas evallan si la adecuacién de los JSE permite al jugador
alcanzar los objetivos del JSE en un tiempo corto. Especificamente, se propuso utilizar un
algoritmo cultural para la determinacion de los valores éptimos de los pardametros del JSE,
utilizando diferentes tipos de conocimiento sobre los JSE: situacional, normativo, de dominio,
e histdrico. En los experimentos solo se consideraron los tipos de conocimiento situacional y
normativo. La razén es que permiten caracterizar los comportamientos de los usuarios, con el
fin de adaptar los JSEs para seguirlos. Los otros tipos de conocimientos definen principalmente
informacién general sobre el contexto.

El protocolo experimental presenta un analisis de sensibilidad de los parametros del
algoritmo cultural, para determinar los valores por defecto de las variables del SAP
permitiendo optimizar los parametros del JSE. Particularmente, el JSE adapta sus parametros
al contexto pedagdgico en un SaCl, utilizando el componente SAP del MJSE. En concreto, el
SAP define los valores éptimos de los pardmetros del JSE, tal que permite que los estudiantes
en el SaCl puedan lograr los objetivos de aprendizaje en un tiempo corto.

En cuanto a la emergencia de estrategias, se desarrollé el componente SAE en el MJSE que
permite el surgimiento de nuevas reglas, tacticas, etc., para adaptar la l6gica de un JSE al
contexto actual en un SaCl. Especificamente, en este trabajo, las estrategias se definieron en
forma de reglas. Para el proceso adaptativo se utilizé un SCD, que gestiona las estrategias
segun sus usos durante el juego, con el fin de crear nuevas reglas y hacer desaparecer las que
no sirven. El protocolo experimental desarrollado en esta tesis fue aplicado en el videojuego
Super Mario Bros, tal que el SCD actualizo las reglas del juego en cuanto a las combinaciones
de movimientos y poderes permitidos en el avatar Mario o Luigi.

En conclusidn, el SAV permite tres tipos de emergencias de forma coherente,
seleccionando las mejores tramas con el SAS en funcidn del tema que se explicando en el SaCl,
estableciendo los parametros del JSE por intermedio de SAP segun el nivel los estudiantes que
se encuentran en el aula y por ultimo, seleccionando con el SAE las mejores reglas a usar en
el JSE segln los objetivos en el SaCl. De esta forma, estos mecanismos pueden trabajar en
conjunto y de forma sincronizada dentro del SAV en el MIJSE, con el fin de permitir que el JSE
se adapte al proceso de ensefianza-aprendizaje que se estd dando en un momento dado con
el tema en el SaCl.
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5.2.TRABAJOS FUTUROS

Como trabajos futuros, se requieren hacer pruebas del MJSE en diferentes procesos de
ensefianza-aprendizaje, y evaluar su impacto en los mismos usando indicadores pedagdgicos
gue permitan mostrar su efectividad en dichos procesos. Otro trabajo futuro es probar la
integracion de todos estos tipos de emergencia en un Unico ambiente. También, hay trabajos
futuros propios a cada una de los tipos de emergencia, que se explican a continuacién:

1. Emergencia de Secuencias: como trabajo futuro, el prototipo ACO se debe probar en
diferentes contextos, en particular, en un SaCl real, para evaluar su integracion con el
entorno, y en particular, capturar la informacion del tema deseado de manera auténoma.
Otro aspecto importante a realizar es evaluar la sensibilidad de los pardametros del
macroalgoritmo ACO.

2. Emergencia de Propiedades: los préximos trabajos deben analizar cémo el SAP puede
explotar el conocimiento del dominio, histérico o topografico, para adaptar el JSE. Por otro
lado, en nuestro trabajo se optimiza el JSE tal que los estudiantes puedan jugar
adecuadamente el JSE. Ahora bien, se debe hacer una investigacion en un contexto donde
los estudiantes deban ir subiendo de niveles en el JSE, haciéndolo cada vez mas
complicado, en vez de optimizarlo. Eso implica definir ese conocimiento en el contexto de
un SacCl.

3. Emergencia de Estrategias: como trabajos futuros, se debe ampliar el desarrollo de reglas
generales para otros géneros de videojuegos, como son: juegos de rol, de deportes,
vehiculos, rompecabezas, entre otros.
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APENDICE C: ARQUITECTURA COMPUTACIONAL DEL SISTEMA

Nuestro sistema adaptativo de JSE para un MJSE estd compuesto por tres subsistemas,
cada uno responsable de adaptar un aspecto especifico del JSE (tramas, pardmetros o
estrategias). A su vez, cada uno de ellos estd basado en una técnica del area de inteligencia
artificial diferente. Especificamente, el sistema adaptativo de secuencias/tramas se basa en
ACO, el sistema adaptativo de parametros se basa en algoritmos culturales, y finalmente, el sistema
adaptativo de estrategias se basa en SCD. Por consiguiente, la especificacion de cada subsistema
(disefio e implementacion) es diferente. En los siguientes apéndices se presenta la especificacion
detallada de cada uno, los cuales se integran como es indicado en la seccidn 3 (ver Figuras 3.1y 3.2).

C.1 ESPECIFICACION DEL SISTEMA ADAPTATIVO DE SECUENCIA

En este apéndice se presentan todos los aspectos del disefio e implementacién del SAT
basado en el algoritmo ACO [43, 55]. En particular, se explicara cada uno de los
componentes principales del Mdédulo de Recuperacion de Trazas y del Moddulo de
Emergencia de Secuencias. En la Figura C.1 se muestra de manera general, el flujo y los
diferentes componentes del STE.

Modulo de Recuperacion de Trazas

¢RA cumplen con

el topico deseado? :
Comparacion RA como
e Metadatos sofucida fina

Parseo e
Metadatos

No

Fusion de tramas

como soltcion final

Maodulo de Emergencia de Secuencias

Figura C.1 Diagrama de flujo del SAT [64]
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1. Diseiio del Mddulo de Recuperacion de Trazas: segun [77] estd compuesto por dos

componentes principales: el componente de parseo de metadatos y el componente de
comparacion. Ambos componentes cumplen con un objetivo en comun, el procesamiento
de los recursos de aprendizaje (RA), para definir qué tan parecido es el contenido de los
RA del tipo Juegos Serios con respecto a la temdtica que se esté buscando.

Cada RA esta caracterizado por un metadato que sigue el estandar Learning Object
Metadata (LOM) [17]. Dicho archivo (usualmente codificado en XML) tiene la finalidad de
describir a través de una serie de atributos la temdtica de cada Juego Serio (RA). A
continuacion, se hace una descripcion de los atributos tomados en cuenta durante el
proceso de parseo (ver Figura C.2):

a.
b.
C.

m.

n.
O.

Title: Es el nombre del RA.

Language: Es el lenguaje para el que fue hecho el RA.

Description: Contiene una descripcion del contenido del RA. Por ejemplo: “Juego
de domind interactivo que relaciona sus piezas segun las diferentes
representaciones fraccionarias graficas o numeéricas”.

Keyword: Palabras claves que representan el tema principal del RA. Por ejemplo:
fracciones, dominé, cdlculo, probabilidad.

Coverage: Describe la zona geografica o regidn en la que es aplicable el RA.
Format: |dentifica el software necesario para utilizar el RA.

TypicalAgeRange: Edad intelectual del destinatario tipico del RA. Por ejemplo: “7-
9”7, “0-5”, “15”.

Difficulty: Este elemento describe lo dificil que resulta el uso del RA para los

usuarios tipicos. Por ejemplo: muy dificil, dificil, medio, facil, muy facil.
Duration: Tiempo aproximado o tipico para asimilar el RA.
InteractivityLevel: El grado de interactividad que caracteriza a ese RA. Se mide

como, muy alto, alto, medio, bajo, muy bajo.
SemanticDensity: La densidad semantica de un RA puede ser estimada en funcién

de su tamariio, ambito, o en el caso de recursos auto-regulados, tales como audio
y video, su duracidén. La densidad semantica de un RA es independiente de su
dificultad. Se mide como: muy alto, alto, medio, bajo, muy bajo.
IntendedEndUserRole: Usuario(s) principal(es) para el(los) que ha sido disefiado
el RA.

Context: El entorno principal para el que fue disefiado el RA.

CognitiveProcess: Es el tipo especifico del proceso cognitivo del RA.

Cost: Indica si el RA requiere pago para su uso.

LomParser

+parseFiles(filesPath: String.topic:String[]): Graph
“+parseLOM(file:File): String[]

Figura C.2 Diagrama de la clase LomParser
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En nuestro caso, las tramas de Juegos Serios es lo que se buscard como RA.

Una vez realizado el proceso de parseo, en donde se utilizan los metadatos LOM de los
RA para extraer los 15 atributos previamente descritos, es necesario comparar la informacién
de cada atributo de la trama (RA) con respecto a la informacién del curso establecida (tépico
gue se desea impartir especificamente en el curso).

Eso determina el interés/parecido de dicha trama (RA) con respecto al curso a través de
un valor numérico. Durante el proceso de comparacién se hacen uso de los siguientes criterios
segun [64] (ver Figura C.3):

e Para el atributo “Title” se comparan las palabras que conforman al titulo del tépico
deseado con las palabras del titulo del RA. Su valor determina la cercania de dicha
comparacion, se devuelve 1 para un resultado correcto y 0O para un resultado
incorrecto.

e Para el atributo "Language" se compara el lenguaje del tema deseado con el lenguaje
del RA. Si son iguales, el valor obtenido es 1, si son diferentes O.

e Para el atributo "Description" se comparan las palabras que corresponden a la
descripcién del tépico deseado con cada una de las palabras que conforman la
descripciéon del RA. El valor obtenido corresponde al mayor entre todas las
comparaciones, en un rango [0,1].

e Para el atributo "Keyword" se compara un conjunto de palabras clave separadas por
coma, tanto del tépico deseado como del RA. Su valor determina la cercania de dicha
comparacion, se devuelve 1 para un resultado correcto y 0O para un resultado
incorrecto.

e Para el atributo "Coverage" se compara la cobertura del tema deseado con la
cobertura del RA. Si son iguales el valor obtenido es 1, si son diferentes 0.

e Para el atributo "Format" se comparan un conjunto de formatos separados por coma,
tanto del topico deseado como del RA. Si alguno de los formatos coincide, el valor
obtenido es 1, de lo contrario es 0.

e Para el atributo "TypicalAgeRange" se compara la edad especificada en el tépico
deseado con la edad especificada en el RA. Si son iguales el valor devuelto es 1, si hay
una diferencia de +/- 3 el valor devuelto es 0,5, de lo contrario el valor devuelto es 0.

e Para el atributo "Difficulty" se compara la dificultad especificada en el tépico deseado
con la dificultad especificada en el RA. Usando una tabla como referencia, de acuerdo
a la similitud entre las comparaciones, se devuelve un valor que puede ser 0, 0,25,
0,50,0,750 1.

e Para el atributo "Duration" se compara la duracién en minutos especificada en el
tépico deseado con la duracidon en especificada en el recurso de aprendizaje. Si son
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iguales el valor devuelto es 1, si hay una diferencia de +/- 30 minutos el valor devuelto
es 0,5, de lo contrario el valor devuelto es 0.

e Para el atributo "InteractivityLevel" se compara el nivel de interactividad especificado
en el topico deseado con el nivel de interactividad especificado en el RA. Usando una
tabla como referencia, de acuerdo a la similitud entre las comparaciones, se devuelve
un valor que puede ser 0, 0,25, 0,50, 0,75 o0 1.

e Para el atributo "SemanticDensity" se compara la densidad semantica especificada en
el tépico deseado con la densidad semantica especificada en el RA. Usando una tabla
como referencia, de acuerdo a la similitud entre las comparaciones, se devuelve un
valor que puede ser 0, 0,25, 0,50, 0,75 o0 1.

e Para el atributo "IntendedEndUserRole" se comparan un conjunto de palabras
separadas por coma, tanto del tépico deseado como del RA. Si alguna de las palabras
coincide, el valor obtenido es 1, de lo contrario es 0.

e Para el atributo "Context" se comparan un conjunto de palabras separadas por coma,
tanto del tépico deseado como del RA. Si alguna de las palabras coincide, el valor
obtenido es 1, de lo contrario es 0.

e Para el atributo "CognitiveProcess" se comparan un conjunto de palabras separadas
por coma, tanto del tépico deseado como del RA. Si alguna de las palabras coincide, el
valor obtenido es 1, de lo contrario es 0.

e Para el atributo "Cost" se compara el costo del tema deseado con el costo del RA. Si
son iguales el valor obtenido es 1, si son diferentes O.

ScoreModule

~+compare(topic: String[].resource: String[]}: double
-titleCompare(topic: String.resource: String): double
-description Compare(topic:String resource: Stringf] ): double
-keywordCompare(topic: Stringf].resource: String[]): double
-equalCompare(topic:String[].resource:String[]): double
-ageCompare(topic:nt.resource:nt): double
-durationCompare(topic:int.resource:int): double
-equals(topic: String.resource: String): double

+averageString(topic:String.resource: Soting): Strng

+sumString(topic: Strmg.resource:Stiing): String

Figura C.3 Diagrama de la clase ScoreModule [43, 55]

El promedio de los valores se convierte en el indice de similitud entre el RA y el tema
deseado. Una vez que se realiza la comparacion de todos los Juegos Serios con el tema
deseado, el Médulo de Recuperacion de Trazas ejecuta el algoritmo de la seccion 4.2.1. Ese
algoritmo determina si hay algiin Juego Serio que cumple con el tema deseado, de lo contrario,
si consigue algunos RA (tramas) mdas o menos similares a la tematica buscada, intenta hacer
emerger un Juego Serio para el tema deseado usando ACO (ver seccién a continuacion).
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2. Disefio del Mddulo de Emergencia de Secuencias: utiliza a ACO, que se encarga de crear
agentes hormigas, con el fin de construir un JSE que cumpla con un objetivo especifico
(tematica deseada). En particular, un videojuego seleccionado para formar parte del grafo
de solucién lo denominaremos subtrama, mientras que una trama de un JSE es la
unidn/fusion de una o mas subtramas para generar una solucion final [43, 55]. ACO esta
compuesto por:

a. Hormigas: son los agentes que caminan en el grafo de subtramas (ver Figura C.4).

Ant

-tour Cost: double
-tour: int[]
-tourLength: int
-visited: boolean[]

-envomonment: Environment

clearVisited(): void

startAtRandomPosition{phase:int): void
computeTourQuality(): double

fmishTour(phase:int): void
soToNNListAsDecisionRule({phase:int): void
-goToBestNeighbor(phase:int.sumProbabilities:double): void
getTourCost(): double

getRoutePhase(phase:int): int

getTour(): intf]

getTourLength(): int

Figura C.4 Diagrama de la clase Ant [43, 55]

b. Espacio de solucién: espacio que recorreran las hormigas para obtener soluciones
[43]. Es un grafo compuesto por nodos que definen las subtramas seleccionadas desde
los diferentes repositorios, y arcos que establecen las relaciones de dependencia entre
ellas, cuando existen. Los arcos establecen la secuencia ldgica entre las subtramas. La
figura C.5 describe la clase que define el ambiente (grafo).

c. Solucidén: las subtramas (nodos) son marcadas por una feromona en el grafo, igual que
los arcos que los interconectan. Cuando converge el algoritmo ACO, las subtramas son
seleccionadas segun si su feromona pasa un umbral, igual que los arcos que salen de
ellas, los cuales establecen la secuencia légica de ejecucidon de las subtramas.

d. Feromonas: hay dos tipos, una para las subtramas (nodos) y otro para los arcos entre
las subtramas. La feromona define lo deseable de la subtrama y de los arcos que las
interconectan, para pertenecer a la solucién final.

e. Funcion Feromona: actualiza cada tipo de feromona en funcion de la calidad del JSE
propuesto.

f.  Funcidn Heuristica: define la decision que toma una hormiga, al estar en una subtrama
(nodo), con respecto a que otra subtrama (nodo) debe continuar visitando desde ella.
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Environment

-arcWeight: double[][]

-nodeData: ArmayList=Double>>

-nodeTopic: ArrayList="Stzing[]>

~NNList: int[][]

-pheromone: doublef][]

-nodePheromone: HashMap<_Integer,Double>>
-nodeInfo: HashMap-<"Integer,Stzing>
-choiceInfo: double[][]

-ants: Ant[]

generateNearestNeighborList(): void
generateAntPopulation(): void
generateEnvironment(): void
-calculateChoiceInformation(): void
constructSolutions(): void
updatePheromone(): void
-evaporatePheromone(): void
-depositPheromone(ant:Ant): void
calculate Statistics(traces:int,topic: String[]): void
getNodesSize(): int
-getCost(from:nt.to:int): double
getQuality(index:int): double
-getAntPopSize(): int
getNNNode(from:int,index:int): nt
getCostinfo(from:int.to:int): double

Figura C.5 Diagrama de la clase Environment [43, 55]

ACO permite un proceso de aprendizaje colectivo entre las hormigas, para hacer emerger
la nueva configuracidn del JSE. Asi, la solucién no es mdas que una secuencia de subtramas,
ordenadas segun una secuencia légica entre ellas.

3. Macroalgoritmo ACO para el SAT: es el clasico de ACO [24]. En especifico, en nuestro caso
consiste de una fase de inicializaciéon de parametros, un proceso iterativo hasta que el
sistema converja, y la construccién de la solucidn final. Dicho macroalgoritmo se detalla
en la seccién 3.3.1.1 y se representa asi:

Aco

+startAlgorithm(filesPath:String,topic:Stringf].
traces:int): void

Figura C.6 Diagrama de la clase ACO [43, 55]
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C.2 ESPECIFICACION DEL SISTEMA ADAPTATIVO DE PARAMETROS

A continuaciodn, se explican cada uno de los objetos que conforman tanto el espacio de
poblaciéon como el espacio de creencias del algoritmo cultural [81], asi como también, las
funciones de aceptacién e influencia.

La figura C.7 presenta el flujo arquitecténico del SAP, que describe los diferentes
componentes del mismo, que serdn descritos en las secciones 3.3.2 en donde, se inicializa t
gue es un contador, luego se introduce el nimero de generaciones que se van a evaluar, los
valores para normalizar la funcién objetivo, valor del momento, probabilidades de cruce y
mutacion.

Posteriormente se inicializa el espacio de poblacidn y de creencia, se evalla espacio
de poblacién generalmente con 20% de muestra de individuos y se pasa actualizar el espacio
de creencias, se selecciona un numero entre 0 y 1 para la probabilidad de operador cruce o
mutacion luego pasa a otra generacidn finalizando en la cantidad que se colocé al inicio de la
mutacién.

Inicializar el
Espacio de

Poblacion
Intraducir:
Ndmero de
Gensraciones
“Valares para
noemalizar fa
Funcidn Objetiva.
-Prohabilidades de
Cruce ¢y Mutacidn
“Valar del Mamento

Apficar ef

Operador de
Mutacion

Figura C.7. Diagrama de Flujo del SAP [66]
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1. Macroalgoritmo cultural para las propiedades: presentado en la seccidn 2.3.2 adaptado

a la presente tesis es implementado de la siguiente forma:

a. Definicion de los objetos: el tiempo (t) es un entero positivo, el espacio de poblacién

C.

vi.

es un vector en el que cada elemento estd compuesto por un individuo, ambos
conocimientos (cs y ¢s) se instancian con sus clases (ConocimientoSituacional y
ConocimientoNormativo). El nUmero maximo de generaciones (numGeneraciones), a,
b, la probabilidad de cruce (probCruce), la probabilidad de mutacién (probMutacién)

y el momento, son constantes definidas por el usuario.

Inicializacién: La funcién “Introducir” consiste en capturar los valores que vienen del
usuario, para inicializar las constantes previamente mencionadas; mientras que la
funcién “Inicializar” define los valores iniciales que tendran el espacio de poblacién y
el conocimiento normativo. En el espacio de poblacién, se inicializa cada individuo con
sus debidos pardmetros; en el conocimiento normativo, los limites inferiores y

superiores que cada parametro.
Ciclo Repetitivo: Por cada iteracién, ocurre la siguiente secuencia:

Evaluacion de la poblacion: cada individuo es evaluado por medio de la ecuacion
3.1.

Ordenamiento de la poblacion: de mayor a menor, para facilitar la seleccién, tanto
del mejor individuo como del 20% de ellos, los cuales representan el conjunto de
los aceptados para la reproduccién en la nueva poblacién.

Seleccion del 20% de los individuos: se define un vector llamado “Aceptados”, el
cual se construye a partir del recorrido del vector ordenado: se va seleccionando
cada individuo, hasta llegar al limite que define el 20%.

Actualizacion de los conocimientos: permite definir los nuevos valores para los
conocimientos: normativo (requiere el conjunto de los aceptados) y situacional
(requiere tanto del conjunto de los aceptados, como del tiempo actual y del
momento).

Aplicacion del operador de cruce: requiere del espacio de poblacién, del conjunto
de los aceptados, y de la probabilidad de cruce, para generar nuevos individuos.
Aplicacion del operador de mutacion: requiere de la nueva poblacion y de la

probabilidad de mutacidn, para generar nuevos individuos.
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d. Pseudocddigo: a continuacién, se describe en alto nivel, el nuevo macro-algoritmo. El
mismo no cambia mucho con respecto al de un Algoritmo Cultural clasico, solo que en
este caso estd usando nuestras definiciones previas de funciones, operadores

genéticos y conocimientos en el espacio de creencias (normativo y situacional).

Inicio

Introducir (numGeneraciones, a, b, probCruce, probMutacion, constanteMomento)

Inicializar (EspaciodePoblacion) e Inicializar(cn)

Repita
EspaciodePoblacion <- Evaluar (EspaciodePoblacion, a, b)
EspaciodePoblacion <- Ordenar (EspaciodePoblacion, MayoraMenor)
Aceptados <- Seleccionar (EspaciodePoblacion)
Actualizar (¢, Aceptados)
Actualizar (cs, Aceptados, t, constanteMomento)
EspaciodePoblacion <- Cruce (EspaciodePoblacion, Aceptados, probCruce)
EspaciodePoblacion <- Mutacion (EspaciodePoblacion, probMutacion)
t=t+1

Hasta (t < numGeneraciones)

Fin

2. Disefio del Espacio de Poblacidn: en la figura C.8, se muestra el diagrama de clases del tipo de
dato abstracto (TDA) llamado Individuo.

Individuo

-p : vector<entero>
o : real

+Individuo()

+Individuo(entero p1, entero p2, entero p3, entero pd)
+insertarParametro(valor : entero) : procedimiento
+editarParametro(posicion : entero, valor : entero) : procedimiento
+obtenerParametro{posicion : entero) : entero
+cantidadParametros() : entero

+insertarFO(fo : real) . procedimiento

+obtenerFO(}: real

Figura C.8. Diagrama de la clase Individuo [66]

Para la implementacion del mismo, se definié un TDA llamado Fila, que contiene los

valores de V, 10, y C, los cuales representan sus columnas (ver figura C.9).
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Fila

= anters
- @ entero
= resal

+Filaf }

+Filalenteros w)

+Filalentera v, entero o, entero )
+insermarvsalory - enterc) | procedimiento
+obtenaervalord ) @ entero

+insermarlCOfic ! entero) @ procedimiento
+obtenaeriiOf ) @ entero

+insernarC{c : reall}: procedimiento
+obtenaerC{) @ real

Figura C.9. Diagrama de la clase Fila [66]

Luego, se definié un TDA llamado ConocimientoSituacional, cuyo atributo es un

diccionario, y cada elemento esta compuesto por un par, el cual consiste en una clave y

unvalor. La clave es el id del pardmetro (0, 1, ..., n-1), donde n es el nUmero de pardmetros,

mientras que el valor es un vector de filas, que representa la tabla para cada pardmetro

(ver figura C.10).

ConocimientoSituacional

¢S | diccionario<entero, vector<Fila>>

+ConocimientoSituacional()

+inserarFila(entero parametro, Fila fila) . procedimiento
+editarFilalentero parametro, entero posicion, Fila fila) . procedimiento
+obtenerFila(entero parametro, entero posicion) | Fila
+obtenerFilas(entero parametro) : vector<Fila>
+amafnoTablafentero parametro) . entero
+tablaVacia(entero parametro) : logico

+estaVaciof) | logico

Figura C.10. Diagrama de la clase ConocimientoSituacional [66]

La implementacién consiste en definir dos TDA: Limite y ConocimientoNormativo,

ambos se muestran en las figuras C.11 y C.12, respectivamente. El TDA Limite describe la

Tabla 3.4 para un pardmetro dado, y el TDA ConocimientoNormativo la lista de pardmetros

con sus limites.
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Limite

-inferior : entero
-superior . entero

+L imite()

+Limite(entero inferior, entero supenor)
+inserarinferior{inferior . entero) : procedimiento
+obtenerinferior() : entero

+insertarSupenor()} . procedimiento
+obtenerSuperior{supenor . entero) : entero

Figura C.11. Diagrama de la clase Limite [66]

ConocimientoNormativo

-cN ! vector<Limite>

+ConocimientoNomativo()

+ConocimientoNomativo(Limite p1, Limite p2, Limite p3, Limite p4)
+insertarLimite(Limite 1) . procedimiento

+editarLimite(entero posicion, Limite 1)

+obtenerLimite{entero posicion) : Limite

+tamano() | entero

+estaVacio() : logico

Figura C.12. Diagrama de la clase ConocimientoNormativo [66]
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C.3 ESPECIFICACION DEL SISTEMA ADAPTATIVO DE EXTRATEGIA

1. Macroalgoritmo SCD para la Estrategia: en la teoria de la seccidon 2.3.3, nos muestra un

SCD que se completa con la presente informacién a continuacién, se crea el nuevo
macroalgoritmo para la presente tesis, en el cual se utiliza algoritmos genéticos como
evaluadores y sistemas adaptativos, que se basa en [62]. Este cédigo ha sido personalizado
de acuerdo con nuestro disefio del SCD [81]. En particular, selecciona las mejores reglas
gue son las reglas mads activas (funcidn fitness). El resto del cédigo se puede reutilizar
cambiando las variables difusas y las funciones de pertenencia de acuerdo con nuestras
reglas de control genéricas. Finalmente, el procedimiento de generacidn de nuevas reglas
es el mismo propuesto en [62]. La figura C.13 muestra el diagrama de flujo del algoritmo
genético, para luego utilizar el SCD. A continuacién, describimos las siguientes fases:

Selsccion -
Cruzado

Mutacion

il

Evaluar Ajuste (FiItness)

Figura C.13. Algoritmo Genético [81]

a. Inicializacién: se inicializa cada individuo con sus debidos parametros.
b. Ciclo Repetitivo: por cada iteracidn, ocurre la siguiente secuencia:
i.  Seleccion: de la cantidad de individuo a entrenar.
ii.  Cruzado: se cruzan los individuos del conjunto de entrenamiento.
iii.  Mutacion: se mutan los individuos del conjunto de entrenamiento
iv.  Evaluar Ajuste (fitness): se evalia después del entrenamiento, cual o cuales es/son
el/los mejor(es) individuos segun su aptitud
v. ¢Hecho?: fin del ciclo repetitivo una vez que haya seleccionado el mejor o los
mejores individuos de una muestra dada por el usuario al inicio del programa.
c. SCD: se llama e inicializa al SCD definida en la figura 3.14:
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jrememememamamananan -{ Proceso de Aprendizale de Reglas [I=
?
i
Bl;'. de 1
atos
Predofinida [ Roglas Base ] g"f:.‘:;":c ok

Figura C.14. SCD [81]

i. Base de Datos Predefinida: introduce los datos de las reglas echas por un
especialista mediante un archivo.
ii.  Proceso de Aprendizaje de Reglas: donde las reglas van detectando mediante varias
interacciones cuales son las mas efectivas.
iii.  Regla Base: conjunto de reglas iniciales que permiten sera aplicadas en el JSE.
iv.  Moddulo de evaluacion: revisa cuales son las mejores reglas, internamente realiza
lo que aparece en la siguiente figura C.15

Individuo (Canjunto. de reglas)

Paramatros da
COMPOSICION para

Y SN (it

Grado de conflanza Composicion

CP & pi(ry)
CP = pap(r2)

15 ()

3 PR
— > 5 "'I‘
C ';-'" : /l';,("'vn ) ‘ ,l-‘( )

I | |
v

((’u.'_q(/l.ff‘ (7)), VY & | Conf(r:)

=
avg(p¥ (r)), VY i | Conf(r:) =C2 |
avg(ph(ri)). VY i | Conf(r:)

I
Q

Figura C.15. Mddulo de evaluacion [81}

120



APENDICE

e Individuo: es el conjunto de reglas que va desde ry, > ....., I'm

e Grado de confianza: segun [62], el vector de confianza de la mejor clase dada

una regla, medimos el grado de verdad de esa regla usando la formula descrita
anteriormente en nuestros datos de entrenamiento para cada clase. La funcién

getConf da el vector:

Cy : py(r)
Ca : pi(r)
Cy: ;lg{r\

Con Cies la clase y uj, el grado de verdad de esa regla r en la clase i.

Un Individuo se compone de un conjunto de reglas, por lo que la funcién

getConfVect da el vector:

C!: ui(ry)
(

- '3-

: pglra)

Conf
C o py(rem)

Con m que es el nUmero de reglas. Para cada regla, tomamos el maximo py
de getConf. Este vector representa cada una de las reglas de un individuo, que

clase se adapta mejor y con qué confianza.

e Composicion: el siguiente paso es hacer una composicién difusa en cada una
de las reglas, dada una instancia de datos, aqui [x1; x2; x3; x4] [62].
La funcién getMuA toma dos parametros: una instancia de datos y una

regla. Recordando esta formula:

A=lryny = |J A@D.DN) Nz = J Alpls), 5))

J=D(1) jeiNs)

Elegimos medir a pa asi:

mazx(A(p(1),7).¥j € D(1))
iy = mn :
maxr(A(p(s),7).V) € D(s))
Tomemos nuestra regla de ejemplo:

If Enemigo = 2 and Hueco = Corto or Hueco = Medio and Obstaculo= Tubo

and Arma= Bala
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Y una instancia de datos (normalizados): x1 =0:97; x2 = 0:86; x3 = 0:97;

x4 = 0:88.

De la misma manera que lo hicimos para nuestro vector de confianza,

usamos la funcidn getMuVect:

' ;1:4 ri)
o :

Ha(Tem)
Para el k-ésimo dato de los datos de prueba.

e Clases con confianza predicha: segun [62], ahora queremos obtener la

confianza predicha de clases para una instancia. Conf nos da la clase mas
adecuada para cadaregla, y ,u_A) su confianza dada una instancia de datos.
avg(pk(r:)),V i | Conf(r;) = Cy

avg(ph(r)). ¥ i | Conf(r;) = Cy
m'gl'u‘:fr,)‘:.\/ i | Conf(r;) = Cs

Confianza de las clases previstas:

Aqui, la clase predicha sera simplemente el promedio maximo.

d. Diagrama de Clases: en la figura C.16, se muestra los diagramas de clases del tipo de
dato abstracto (TDA) llamados SetTriangulo que grafica con los minimos y maximo la
funcidén de pertenencia de variables y conjuntos difusos, Individuo que se compone de
un conjunto de reglas que da el vector y la aptitud, Poblacién que es la cantidad de

individuos con el tamafio de la muestra detectando a los mejores.
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SetTriangulo

- min: Tloat
- max: float
- alpha_cut: float

+ wal&ato: float): valor_punto: float
+ gtix: flogh): wvalor_binario: int

Individuo

- reglas: Wwectar=int=

+ getFitness(): valor_final: float

Poblacion

—imicio: Yector=Indiwviduo=
+ tarmarfo: int

+ getFittesi{Foblacion): meajor_pocbhlacion: Individuo

Figura C.16. Diagrama de Clases [81]

e. Pseudocddigo: a continuacion, se describe en alto nivel el nuevo macro-algoritmo. El

mismo no cambia mucho con respecto al de un SCD clasico, solo que en este caso esta

usando nuestras definiciones previas de funciones, operadores genéticos.

Inicio
(Individuos)
Repita Mientras (existan individuos)

(Fitness)
SCD
Repita Mientras (existan eventos)
(evento)
(SCD, evento)

(SCD)
Fin
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