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RESUMEN

Los juegos de puzzles, reconocidos por su capacidad de captar la atenciéon de una
amplia audiencia y su versatilidad, han demostrado ser un género prominente en la
industria de los videojuegos. Sin embargo, uno de los problemas fundamentales en
los juegos de puzzles es la dificultad estatica, que en ocasiones puede no ajustarse
adecuadamente a las habilidades individuales de los jugadores. Esto puede llevar
a una experiencia frustrante o, por el contrario, demasiado ficil, lo que a menudo
resulta en que los jugadores abandonen el juego de manera prematura.

Para abordar este desafio, este proyecto propone el desarrollo de un sistema de
Ajuste Dindmico de la Dificultad (Dynamic Difficulty Adjustment, DDA), una técni-
ca que ha ganado popularidad y atencion en los ultimos anos. El proyecto utiliza una
implementacion digital del juego de puzzle Safari Rush Hour, y se centra tinicamen-
te en el sistema de DDA. Este sistema se encargara de seleccionar y asignar niveles
que se adapten a las habilidades del jugador mediante la evaluacion de cada uno de
estos. Al final de cada nivel se guarda un valor para cada uno de estos parametros y
en base al historial de puntos obtenido se selecciona el que mejor se adapte a ellos.
El objetivo es proporcionar desafios que sean adecuadamente exigentes sin causar
frustracion, facilitando un proceso de aprendizaje continuo y efectivo.

Para llevar a cabo este proyecto, se sigue una metodologia en tres fases: la primera
consiste en una revision bibliografica para identificar las técnicas mas adecuadas para
el desarrollo del algoritmo de DDA. La segunda fase abarca la implementacion del
algoritmo en la versién digital del juego puzzle Safari Rush Hour, evaluando parame-
tros como la densidad de piezas y el nimero de movimientos 6ptimos. Finalmente,
se realizan pruebas de usuario para medir el impacto del sistema en la experiencia
de juego, evaluando métricas como tiempo de resolucién, cantidad de movimientos y
satisfaccion del jugador. Los datos obtenidos permiten validar el sistema y garantizar
su efectividad.

Este estudio es util para desarrollar un sistema de DDA, ya sea en juegos de
puzzles o de otros géneros, debido a que destaca aspectos clave a considerar en su

creaciéon y validacion.

VII



1. Introduccion

En la industria de los videojuegos, uno de los principales desafios es proporcionar
una experiencia de juego equilibrada y personalizada para cada jugador. Un aspecto
crucial en este equilibrio es el nivel de dificultad, el cual puede influir directamente
en la satisfaccién, retencién y motivacion del jugador. Un juego demasiado dificil
puede generar frustracion y abandono prematuro, mientras que uno demasiado facil
puede resultar aburrido y carente de estimulo [I]. Para abordar este problema, se
han desarrollado diversas técnicas de DDA, que tienen como objetivo adaptar la
dificultad del juego a las habilidades y progreso de cada jugador.

En los ultimos anos, las técnicas de DDA han ganado relevancia debido a su
capacidad para mejorar la experiencia de juego de forma personalizada, ajustando
el nivel de desafio a las habilidades del jugador [2]. Esta creciente atencion refleja
su importancia en el desarrollo de videojuegos, donde equilibrar la dificultad es un
factor clave para mantener el interés y la satisfaccion de los jugadores.

El problema especifico que se aborda en esta memoria es el diseno e implementa-
cién de un sistema de Ajuste Dindmico de la Dificultad (Dynamic Difficulty Adjust-
ment, DDA) que considere miiltiples pardmetros para seleccionar niveles de juego
adecuados segun el desempeno del jugador. Aunque existen investigaciones previas
sobre sistemas adaptativos, este trabajo propone un enfoque que, ademés de basarse
en métricas de desempeno, filtra y selecciona niveles de juego que se ajusten a las
habilidades y preferencias individuales, mejorando asi la experiencia de juego.

A continuacion se presentara la hipdtesis, objetivo general y especificos que esta

memoria busca responder.

Hipdtesis: Un sistema de dificultad adaptativa dindmica que selecciona los niveles
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segun el desempeno del jugador aumentaria la sensaciéon de maestria y satis-

faccion, al ofrecer un desafio que se adapta a sus habilidades.

1. Objetivo general: Desarrollar un sistema de ajuste dinamico de la dificultad
que considere multiples parametros y seleccione niveles de juego adecuados

para cada jugador, basdandose en su desempeno previo.
2. Objetivos especificos:

a) Identificar las técnicas, metodologias, y métricas adecuadas para desarro-
llar un algoritmo de ajuste dinamico de la dificultad mediante una revisién
del estado del arte.

b) Implementar un algoritmo que, basandose en parametros especificos, fil-
tre y seleccione los niveles de juego mas adecuados para cada jugador,

garantizando que se adapten a sus habilidades y preferencias.

c¢) Evaluar la efectividad del algoritmo de dificultad adaptativa dindmica a
través de pruebas de usuario, analizando su impacto en la experiencia de

juego y el desempeno de los jugadores

Este proyecto busca contribuir al desarrollo de sistemas de DDA al proporcionar
un ejemplo de su aplicacién en juegos de puzzles. Al realizar un estudio inicial para
obtener informacién sobre los niveles y el perfil de los jugadores, seguido de una
evaluacion que valide la efectividad del sistema, se espera demostrar como el DDA
influye en la experiencia de usuario y en qué medida la afecta.

El documento se estructura de la siguiente manera: en primer lugar, se presenta
el marco tedrico y una revision del estado del arte sobre las técnicas y metodologias
existentes de DDA. Posteriormente, se describe el disefio e implementacién del sis-
tema propuesto, detallando las métricas y parametros utilizados. A continuacion, se
expone la metodologia de evaluaciéon mediante pruebas de usuario, las cuales consis-
ten en dos estudios: el primero buscard recopilar informacion para correlacionar los
elementos que determinan si un nivel de puzzle es dificil o facil, el segundo estudio
se enfocard en validar la efectividad de los algoritmos generados para asegurar que
realmente cumplen con el ajuste dinamico esperado. Finalmente se presentan los re-
sultados de las pruebas con usuarios realizadas, para finalmente dar las conclusiones

de esta memoria de titulo.



2. Estado del arte y marco teori-

CO

En esta seccién se abordaran los estudios previos relacionados con la creacién
y resolucién de juegos de puzzle. A continuacion, se analizardn algunas métricas
utilizadas para estimar la dificultad de estos juegos, y, por tltimo, se explorara el
concepto de dificultad adaptativa dinamica.

La creacién de niveles en juegos de puzzles representa un reto que puede abordarse
tanto a través del disefio manual como mediante la generacién procedural de niveles.
Histoéricamente, los juegos de puzzle han evolucionado significativamente, desde sim-
ples rompecabezas de papel hasta complejas experiencias digitales que desafian la
mente del jugador. En los ultimos anos, la generacion procedural ha ganado popula-
ridad, no solo por su capacidad para optimizar el tiempo de diseno [3], sino también
por su habilidad para crear experiencias personalizadas que se adaptan dindmica-
mente a las habilidades del jugador [4]. Esto no solo mejora la rejugabilidad, sino que
también aumenta la satisfaccion del usuario al enfrentar desafios apropiados. Entre
los métodos de generacién procedural se encuentran enfoques como Monte Carlo Tree
Search (MCTS) [5], aprendizaje profundo [6], algoritmos evolutivos [7] y algoritmos
de busqueda en profundidad [§].

Resolver puzzles manualmente consume mucho tiempo y esfuerzo, por lo que
se han desarrollado algoritmos para acelerar este proceso. Por ejemplo, Monte Carlo
Tree Search se ha utilizado para resolver crucigramas [9], mientras que para puzzles de
l6gica como los Zebra puzzles, se han implementado Large Language Models asistidos
por Satisfiability Modulo Theories (SMT) [10]. Otros enfoques incluyen algoritmos

genéticos para resolver N-puzzles [I1] y el algoritmo A* para sliding puzzles [12].
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2.1. Meétricas de dificultad

Las técnicas de medicion de dificultad se pueden agrupar en tres enfoques gene-
rales. El primero estd directamente relacionado con el modelo formal del juego, el
segundo con caracteristicas seleccionadas del juego, y el tercero involucra al jugador.
Estos enfoques permiten al disenador ajustar de manera precisa la dificultad de los

niveles en funcién del rendimiento del jugador [3].

Modelo formal del juego: El primer enfoque utiliza un modelo formal del juego,
generalmente definido en juegos de mesa como el ajedrez o el Conecta 4. Aqui,
la dificultad se mide analizando el arbol de juego, donde se evalian las posibles
consecuencias de los movimientos del jugador. Algoritmos como MiniMax o
Alpha-Beta Pruning son comunes en estos juegos. Esta técnica se basa en la
estructura del arbol del juego, lo que permite que el sistema DDA ajuste la
dificultad en funciéon de la distancia mas corta al éxito o al fracaso. Como
ejemplo para este punto se pueden utilizar las estadisticas de algoritmos de
bisqueda o la entropia de la solucién del nivel [I3], otra métrica puede ser la
longitud de la solucion, que usando un modelo estadistico, se puede estimar
cuantos movimientos le va a tomar a un jugador resolver un puzzle [14], otra
métrica que se puede tener en cuenta es la cantidad de intentos que le toma a
un jugador completar un nivel, con esto se puede crear un modelo de regresion
que sea capaz de predecir la dificultad de un nivel [I5]. No obstante, la principal
dificultad de estos modelos radica en que las métricas capturan la dificultad
tedrica, no necesariamente la percibida por el jugador. Un nivel puede tener
una solucion 6ptima corta, pero seguir siendo percibido como dificil si requiere

intuiciones no triviales o patrones poco evidentes.

Modelo formal es desconocido o muy complejo: Elsegundo enfoque ocurre en
juegos donde el modelo formal es desconocido o muy complejo para utilizar-
se, como en juegos de disparos en primera persona o plataformas. En estos
casos, la dificultad se mide usando caracteristicas seleccionadas del juego (co-
mo el nimero de enemigos) e indicadores de rendimiento del jugador (como
enemigos eliminados por minuto). DDA utiliza estas métricas para ajustar la
dificultad en intervalos predeterminados o en etapas especificas del juego. Co-

mo ejemplos para este punto se pueden utilizar métricas basadas en agentes,
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en donde se simula un jugador real para estimar la dificultad [I6]. La princi-
pal dificultad de estos modelos es que muchas de estas métricas dependen del
contexto y estilo de juego, ya que la experiencia de juego puede variar mucho

si por ejemplo un enemigo se encuentra posicionado en un lugar estratégico.

Centrado en la dificultad percibida por el jugador: El tercer enfoque esta cen-
trado en el jugador y mide la dificultad percibida. En este caso, el sistema DDA
puede consultar directamente al jugador sobre su percepcion de la dificultad
o analizar sus emociones durante el juego. Este método proporciona un ajus-
te mas personalizado, basado en la experiencia subjetiva del jugador. Como
ejemplo se tiene un juego en donde pueden cambiar la caracteristicas de este

en tiempo real para poder ajustarlo al jugador [17].

En el contexto de los juegos de puzzle, estas técnicas de medicion de dificultad son
particularmente relevantes, ya que la dificultad se evalia mediante diversas métricas
que se agrupan en tres categorias principales: caracteristicas iniciales (disposicion de
las piezas), caracteristicas de solucidn (nimero minimo de movimientos requeridos)
y caracteristicas dindmicas (tiempo necesario para resolver el puzzle) [I8]. Estas
métricas son esenciales para un sistema de DDA efectivo, ya que permiten ajustar
los niveles de forma precisa, asegurando que el jugador enfrente un desafio adecuado

segun su historial de desemperio.

2.2. Dificultad adaptativa dinamica

Dynamic Difficulty Adjustment (DDA) es una técnica utilizada para ajustar la
dificultad de los videojuegos en funcién del rendimiento del jugador, buscando un
equilibrio entre desafio y accesibilidad. Este enfoque permite mantener al jugador
inmerso, evitando tanto la frustracién como el aburrimiento [4]. El DDA adapta el
nivel de dificultad en tiempo real para proporcionar desafios adecuados sin llegar a
ser abrumadores, incrementando la satisfaccion y retencién del jugador.

La dificultad de un juego varia si se cambia alguno de estos tres elementos clave:
atributos, comportamientos y eventos. Los atributos son las variables que definen las
caracteristicas de los personajes y enemigos dentro del juego, como la salud, el dano o
la velocidad, los cuales pueden ajustarse en funcién del rendimiento del jugador. Los

comportamientos, por otro lado, se refieren a las acciones y patrones de interaccion de
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los personajes no jugables (NPCs) y elementos del juego, que pueden ser modificados
para aumentar o disminuir el desafio, como la velocidad de ataque de un enemigo o la
frecuencia con la que un jefe cambia de fase. Finalmente, los eventos son ocurrencias
predefinidas que se activan bajo ciertas condiciones, como proporcionar al jugador
un item curativo cuando su salud es baja, lo que permite una adaptacién méas fluida
y menos invasiva de la dificultad [19]. Si bien estos componentes no son universales y
no se aplican a todos los juegos, establecen una base fundamental para los sistemas
de DDA, permitiendo ajustes en tiempo real que aseguran una experiencia de juego
equilibrada, adaptandose asi a las habilidades y necesidades de cada jugador.

Los métodos de DDA pueden modificar los juegos utilizando diferentes enfoques,
que se dividen en dos grandes clases: enfoques basados en reglas y enfoques basados en
datos, los cuales especifican cémo deben cambiarse los parametros segin los estados

de los jugadores.

Enfoques basados en reglas: Los sistemas basados en reglas dependen de la in-
tuicion de los disenadores, definiendo reglas simples relacionadas con el rendi-
miento del jugador, como la puntuacién o el tiempo, para ajustar dinamica-
mente el nivel de dificultad. Estas reglas activan el mecanismo de DDA cuando
se cumplen ciertas condiciones, generalmente al comparar las métricas de ren-
dimiento del jugador con umbrales predefinidos [20]. Este enfoque no requiere
grandes volumenes de datos y suele ser desarrollado directamente por disenado-
res, lo que facilita su implementacién en contextos donde se busca una solucién
mas controlada y accesible. Por ejemplo, juegos como la herramienta de gami-

ficacién de matematicas desarrollada por Jadcome-Amores [21].

Enfoques basados en datos: Los enfoques basados en datos utilizan técnicas de
aprendizaje automatico y andlisis estadistico para ajustar dindmicamente la
dificultad del juego en funcién de datos del comportamiento o senales fisiologi-
cas del jugador. Estos métodos tienen la capacidad de aprender y evolucionar
a partir de las interacciones de los jugadores, permitiendo ajustes de dificultad
mas personalizados y precisos en tiempo real, superando las limitaciones de los
sistemas basados en reglas [20]. No obstante, este tipo de enfoque suele reque-
rir una mayor cantidad de datos, los cuales pueden ser dificiles de obtener en
muchos casos, lo que representa un reto adicional en su implementacién. Como

ejemplo, un estudio propone un sistema basado en Razonamiento Basado en
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Casos (Case-Based Reasoning, CBR) para evaluar dindmicamente el nivel de
habilidad del jugador y adaptar la dificultad del juego segun el tltimo estado
del juego haciendo uso del juego Tetris [22].

Entre las técnicas especificas de DDA que pueden implementarse (Ver figura
2.1)) se incluyen algoritmos de bisqueda, teoria de control, modelos probabilisticos,
aprendizaje por refuerzo, modelos de regresion y redes neuronales [20]. Cada uno de

estos enfoques tiene caracteristicas tinicas y se describe en detalle a continuacién.

Difficulty Adjustment
Categories
I [
Real-time Offline
Automatic Manual
Dynamic (DDA) Static
Rule-based I]atal-driven
[ | [
Reinforcement  Control Regression Probabilistic  Neural Search
Learning Theory Models Models Networks  Algorithms
S R I | I | I
| -Fuzzy Controller | - Linear Regression | - Hidden Markov Models | | - Minimax
| - Classic Controller | - Logistic Regression i - Bayesian networks { | - Monte Carlo Tree Search

Figura 2.1: Diferentes categorias utilizadas en los sistemas de ajuste de dificultad
dindmica en el drea de aprendizaje automatico [20].

Algoritmos de bisqueda: Minimax y Monte Carlo Tree Search (MCTS) son al-
goritmos de busqueda que optimizan la toma de decisiones en juegos de estrate-
gia y tablero. Minimax predice jugadas éptimas al evaluar escenarios posibles,
ideal para juegos con movimientos controlados y finitos. MCTS, en cambio, usa
busquedas heuristicas, haciéndolo adecuado para juegos mas complejos, donde
explora sin necesidad de analizar cada opcion exhaustivamente. La principal
ventaja de ambos en DDA es su capacidad para responder dindmicamente al

jugador ajustando la dificultad segin sus movimientos y decisiones [23].

Teoria de control: La teoria de control adapta la dificultad de forma gradual y

continua. Los controladores PID, por ejemplo, ajustan en tiempo real basando-
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se en el rendimiento del jugador, proporcionando una experiencia sin cambios
abruptos. La légica difusa utiliza variables emocionales, como frustracion o en-
tusiasmo, para adaptar la dificultad [24]. Estas técnicas son ttiles para mante-
ner al jugador en un estado de “flujo” (Flow) éptimo, haciendo ajustes pequenos

y personalizados en la dificultad del juego.

Modelos probabilisticos Los modelos probabilisticos emplean técnicas estadisti-
cas para inferir patrones de comportamiento del jugador a partir de sus accio-
nes previas. Las redes bayesianas y los Modelos Ocultos de Markov (HMM)
utilizan probabilidades condicionales para predecir las decisiones futuras del
jugador [25], adaptando la dificultad del juego segun el estilo y la tendencia
de sus interacciones pasadas. Por otro lado, los N-gramas analizan secuencias
de acciones, utilizando probabilidades para anticipar las decisiones inmedia-
tas del jugador. Estas técnicas permiten ajustar dinamicamente la dificultad,
anticipando las necesidades del jugador y ajustando el juego de acuerdo con
las decisiones y comportamientos probables, lo que asegura una experiencia de

juego mas fluida y personalizada.

Aprendizaje por refuerzo: Este enfoque usa un agente que ajusta el juego en
funcién del rendimiento del jugador mediante un proceso de prueba y error. A
medida que el agente observa el éxito o fracaso del jugador, ajusta la dificultad
para mejorar la experiencia. Es particularmente til en juegos de accion y
simulacion, donde la dificultad debe reaccionar en tiempo real y adaptarse de

manera flexible al estilo de juego [26].

Modelos de regresién: La regresion lineal y logistica se emplean para predecir
niveles de desafio 6ptimos en funcion de datos historicos del jugador. La re-
gresién lineal ayuda a ajustar la dificultad basada en el tiempo o el progreso
continuo del jugador, mientras que la logistica clasifica su desempeifio en térmi-
nos de éxito o abandono. Estos modelos personalizan la dificultad en funcién
de caracteristicas individuales del jugador, maximizando asi la retencién y sa-

tisfaccién del usuario [27].

Redes neuronales: Este enfoque es realmente til para interpretar datos complejos
del jugador y adaptar la dificultad en funcién de patrones de comportamiento

o emociones, como ansiedad o aburrimiento. Al identificar y prever patrones
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de frustraciéon o aburrimiento en el jugador, estas redes permiten ajustar la
dificultad de forma continua, manteniendo un balance dindmico entre reto y

disfrute, especialmente en juegos de tiempo real [2§].

Bosques Aleatorios (Random Forest): Son modelos de aprendizaje supervisado
que combinan multiples arboles de decision para realizar predicciones robustas
y precisas. En el contexto de DDA, se utilizan para predecir la habilidad del
jugador basandose en caracteristicas como el tiempo de reaccién, la precision

o patrones de interaccién con el juego [29].

En conjunto, estas técnicas de aprendizaje automatico permiten que los video-
juegos se adapten a las habilidades y preferencias de cada jugador, mejorando la
jugabilidad y el compromiso, y ofreciendo una experiencia personalizada que puede

ajustarse a medida que el jugador avanza en el juego.

2.3. Descripciéon de las métricas utilizadas

Para evaluar la efectividad del sistema de ajuste dinamico de dificultad (DDA)
propuesto, se utilizaran diversas métricas cuantitativas provenientes de la estadistica
y el aprendizaje automatico. Estas permiten validar tanto la confiabilidad del instru-

mento de medicién como el rendimiento predictivo de los modelos implementados.

» Alfa de Cronbach («): Mide la consistencia interna de un conjunto de {tems
que buscan evaluar un mismo constructo (por ejemplo, dificultad percibida o

desafio). Se calcula mediante la siguiente férmula:

k SF o2
= 1 - &=l 2.1
T roa ( oz ) (2.1)

Donde k es el nimero de {tems, o? es la varianza de cada ftem individual y

o2 es la varianza total del puntaje combinado. Valores de a > 0,7 suelen ser

considerados aceptables [30].

» Mean Absolute Error (MAE): Representa la media de las diferencias ab-

solutas entre los valores reales y las predicciones del modelo:
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1 < )
MAE = — 3|y — i (2.2)
=1
Esta métrica es robusta frente a valores atipicos y 1til en contextos donde los

errores pueden presentar colas pesadas o distribucién no normal.

= Root Mean Squared Error (RMSE): Representa la raiz cuadrada del error

cuadratico medio, dando mayor peso a errores grandes:

n

RMSE = %Z(yi — 4i)? (2.3)

=1

Es apropiado cuando se asume que los errores siguen una distribucién normal

e independiente.

» Importancia de variables: En modelos de Machine learning, se calcula el
aporte relativo de cada variable a la prediccién, permitiendo identificar qué
métricas del nivel (por ejemplo, entropia, tiempo o reinicios) influyen més en
la dificultad percibida.

» Exactitud (Accuracy): se refiere al porcentaje de casos correctamente clasi-

ficados en modelos que predicen si un jugador completara o no un nivel:

N© Predicciones correctas

Accuracy = (2.4)

N® Total predicciones

En este proyecto se utilizara como métrica principal el MAE, dado que
la variable objetivo (dificultad percibida) estd influenciada por factores subjetivos,
y los errores de prediccion probablemente no siguen una distribucién normal. Al
ser menos sensible a valores atipicos y méas robusta ante distribuciones con colas
pesadas, el MAE permite obtener estimaciones mas estables y representativas en
este contexto. El RMSE se mantendra como métrica complementaria para detectar

la presencia de errores extremos [31].



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE Y MARCO TEORICO 11

2.4. Sistema de Evaluacion TrueSkill

TrueSkill es un sistema de evaluacién bayesiano desarrollado por Microsoft para
determinar la habilidad de jugadores en videojuegos multijugador [32]. Es una exten-
sion del sistema ELO, ampliamente utilizado en ajedrez, pero disenado para superar
sus limitaciones: permite manejar partidas entre multiples jugadores o equipos, mo-

delar empates y estimar la incertidumbre sobre las habilidades de los jugadores.

2.4.1. Modelo probabilistico

Cada jugador 7 tiene una habilidad latente s; modelada como una variable alea-

toria con distribucion normal:

si ~ N (i, 07) (2.5)

donde p; representa la estimacién de habilidad del jugador y o? representa la
incertidumbre asociada.

En una partida, la habilidad se traduce en un rendimiento observado p;:

pi ~ N (si,3%) (2.6)

donde ( es una varianza fija que modela la variabilidad del desempeno en cada

juego.

2.4.2. Actualizacién y aprendizaje

La actualizacién de las habilidades en el sistema TrueSkill se basa en los resultados
de las partidas, definidos como ganar, perder o empatar. Tras cada encuentro, el
sistema ajusta las distribuciones de habilidad N (1, 07) de los jugadores involucrados
mediante inferencia bayesiana.

Cuando un jugador gana, su valor de p (habilidad estimada) aumenta y su in-
certidumbre o disminuye. En caso de perder, u disminuye. Si hay empate, el sistema
interpreta que las habilidades eran similares y ajusta los valores de p1 y o en menor
magnitud.

Este mecanismo permite capturar gradualmente el progreso del jugador y redu-
cir la incertidumbre con el tiempo. La actualizacion se realiza con pocas partidas,

permitiendo que el sistema responda con rapidez a los cambios de rendimiento. Esta



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE Y MARCO TEORICO 12

retroalimentacién dinamica es clave para que el sistema de DDA seleccione niveles

acordes al perfil actual de habilidad del jugador.

2.4.3. Ventajas y pertinencia en este proyecto

En el contexto de este proyecto, donde se busca adaptar la dificultad de los niveles

en funcion del rendimiento del jugador, el uso de TrueSkill permite:

= Modelar el progreso del jugador como una distribucién de probabilidad que se

actualiza dindmicamente.

= Establecer un sistema de matchmaking entre niveles y jugadores, seleccionando

desafios cuya dificultad se acerque a la habilidad esperada del jugador.

= Reemplazar una simple definiciéon binaria de “victoria” por una estimacién con-
tinua de rendimiento [33], que puede considerar métricas como nimero de mo-

vimientos, tiempo total o reinicios.

2.4.4. Diferencias entre TrueSkill y TrueSkill2

TrueSkill2 es una extension del modelo original de TrueSkill que mejora significa-
tivamente la precisién de las evaluaciones de habilidad al incorporar més informacion
observada y realizar suposiciones més realistas [33]. A diferencia de TrueSkill, que
sélo considera el resultado de la partida (ganar, perder o empatar), TrueSkill2 tam-
bién utiliza estadisticas individuales como ntimero de muertes, bajas, tendencia a
abandonar y pertenencia a escuadras. Ademads, TrueSkill2 asume que las habilida-
des en diferentes modos de juego estan correlacionadas, y modela el progreso del
jugador con un sesgo hacia la mejora, especialmente en sus primeras partidas. Otra
diferencia clave es que penaliza a los jugadores que abandonan partidas, ajustando
su habilidad como si hubieran perdido. TrueSkill2 puede operar en modo en linea
o en lote, lo que permite tanto actualizaciones rapidas como analisis histéricos mas
precisos. Estas mejoras permiten al sistema adaptarse mejor a escenarios complejos
y datos ruidosos, como los encontrados en juegos multijugador modernos.

Al comparar el rendimiento esperado (derivado de la habilidad estimada por
TrueSkill) con el rendimiento real obtenido por el jugador en un nivel especifico,
es posible calcular un delta de rendimiento que permite ajustar dindmicamente la

dificultad del siguiente nivel a mostrar.



3. Metodologia

En esta seccién se describe la adaptacion del juego de puzzle “Safari Rush Hour”,
seguido por la metodologia utilizada en el proyecto para desarrollar esta memoria. La
estructura de la metodologia esta dividida en tres fases principales, que responden
a los objetivos planteados en la seccion anterior. Estas fases son recopilacion de
informacién, desarrollo del algoritmo y evaluacion del sistema DDA [19], permitiendo
un desarrollo progresivo y enfocado en lograr una experiencia de juego adaptativa y
personalizada para los usuarios.

Safari Rush Hour es un juego de puzzle de bloques deslizantes que se desarrolla
en un tablero cuadrado de 7 x 7. El objetivo principal del juego es mover las piezas
en el tablero para despejar el camino y permitir que un rover explorador de 2 x 2
llegue a la salida, que se encuentra al lado derecho del tablero en la tercera y cuarta
fila.

El juego cuenta con 19 piezas de rompecabezas divididas en 7 tipos diferentes,
cada uno representando un animal. Estas piezas se colocan en el tablero para formar
una configuracion inicial. Una vez en el tablero, las piezas se pueden desplazar hori-
zontal o verticalmente dependiendo de su orientacion inicial. Entre estas piezas, hay
algunas de forma cuadrada de 2 x 2, que al igual que el rover, tienen la capacidad

de moverse en ambas direcciones.

3.1. Recopilacion de informaciéon

En esta primera fase, se llevara a cabo una recoleccién de datos mediante pruebas
con usuarios, disenadas para recopilar informacion relevante sobre el desempeno de
los jugadores en diferentes niveles del juego. Este andlisis preliminar tiene como ob-

jetivo identificar los parametros que determinan cuando un nivel puede considerarse

13
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dificil o cudndo un jugador demuestra una habilidad elevada, permitiendo asi definir
los criterios necesarios para ajustar dinamicamente la dificultad del juego.

A continuacién, se detalla el cuestionario que se utilizara en esta etapa, el cual
estd estructurado en secciones especificas para evaluar tres aspectos principales: la
experiencia previa de los jugadores con videojuegos y juegos de puzzles, la dificultad
percibida en cada nivel y la satisfaccion general de los participantes con los niveles
jugados. Las preguntas se encuentran en escala Likert de 7 opciones [34], en donde
se senalan los extremos y el usuario debe elegir cual de las opciones lo representa
mejor.

Las preguntas se disenaron a partir de constructos, lo que implica que, para medir
un aspecto especifico, se formularon varias preguntas similares con el objetivo de
reducir el ruido en las respuestas. Cada constructo esta compuesto por tres preguntas,
las cuales se mezclan con el resto de las preguntas del cuestionario antes de ser

presentadas al usuario [34].

3.1.1. Cuestionario para recopilar informacién inicial
Preguntas de Trasfondo

Estas preguntas buscan conocer el perfil y la experiencia previa de los partici-

pantes con videojuegos y juegos de puzzles [35].

1. {Qué edad tienes?

(Respuesta abierta)

2. jCuantas horas a la semana dedicas a jugar videojuegos?
Opciones: Menos de 1 hora, 1-2 horas, 2-4 horas, 4 - 7 horas, 7-12 horas, 12-20
horas, Mas de 20 horas.

3. Soy muy bueno en juegos de puzzle
Opciones: Totalmente en desacuedo, ..., Totalmente de acuerdo.
Preguntas Especificas del Nivel

Estas preguntas se realizaran inmediatamente después de que el jugador complete

un nivel.
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Dificultad percibida Este constructo incluye preguntas disenadas para evaluar
cémo los jugadores perciben la dificultad de cada nivel. Medir esta percepcién
es crucial para facilitar la entrada al estado de flujo (Flow) [1], convirtiéndola

en una métrica clave para lograr dicho estado 6ptimo de experiencia.

1. Este nivel fue muy dificil

Opciones: Totalmente en desacuerdo, ..., Totalmente de acuerdo.

2. Estuve cerca de abandonar este nivel debido a su dificultad.

Opciones: Totalmente en desacuerdo, ..., Totalmente de acuerdo.

3. Tuve que esforzarme mucho para superar este nivel.

Opciones: Totalmente en desacuerdo, ..., Totalmente de acuerdo.

Desafio percibido Este constructo contiene preguntas que tienen como finalidad
estimar el desafio percibido del jugador en cada nivel, ya que otros estudios lo

indican como un factor importante [36].

1. Este nivel me ofrecié un desafio justo, ni demasiado facil ni demasiado
dificil.
Opciones: Totalmente en desacuerdo, ..., Totalmente de acuerdo

2. Este nivel representé un desafio interesante para mi.

Opciones: Totalmente en desacuerdo, ..., Totalmente de acuerdo

3. El nivel me hizo pensar y esforzarme para encontrar una solucién.

Opciones: Totalmente en desacuerdo, ..., Totalmente de acuerdo

Datos adicionales recogidos

Ademas del cuestionario, el juego recogera las siguientes métricas automatica-

mente para cada nivel:

» ;Fue capaz de terminar el nivel? (S7/No)

Cantidad de reinicios realizados.

Longitud del camino encontrado (en movimientos).

Tiempo total empleado para completar el nivel (en segundos).



CAPITULO 3. METODOLOGIA 16

» Nodos expandidos por A*.

= Entropia del nivel.

Preparacion de datos

Los resultados del cuestionario y las métricas del juego se integran en un dataset
estructurado. Con este dataset, se buscan patrones que correlacionen las percepciones
subjetivas (dificultad y desafio) con los datos objetivos (tiempo, nodos expandidos,
entropia, etc.). Esto permite definir pardmetros més precisos para implementar el

sistema de DDA en el juego.

3.2. Desarrollar el algoritmo

A partir de los datos obtenidos en la fase anterior, se procederd a disenar y
desarrollar el algoritmo de DDA. El objetivo de esta etapa es crear un sistema capaz
de ajustar dindmicamente la dificultad de los niveles del juego, adaptandolos a la
habilidad individual de cada jugador. Para ello, el algoritmo analizara y clasificara
los niveles, buscando lograr un equilibrio entre el desafio y la accesibilidad.

Para este desarrollo, se han identificado varias métricas que capturan aspectos

clave del nivel y de la solucion requerida:

Elementos iniciales del nivel Se considerara la proporcién entre piezas ocupadas
y el espacio total disponible en el tablero y el nimero de piezas que bloquean

la salida.

Elementos de la solucién Se evalda la cantidad de nodos expandidos por A* [37]

y cantidad de entropia del nivel [I3].

Con los datos recopilados, se emplean técnicas de aprendizaje automatico (Ma-
chine Learning) para analizar la relacién entre las variables del sistema. En este
contexto, la dificultad percibida por los usuarios se define como la variable depen-
diente, mientras que el resto de las métricas se consideran variables independientes.
El objetivo es desarrollar un modelo capaz de predecir la dificultad percibida en
funcion de los datos disponibles.

Como modelos de aprendizaje automatico, se puede utilizar Random Forest, una

técnica que ha demostrado buenos resultados al estimar la dificultad de niveles en
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estudios previos [29]. Los resultados obtenidos mediante se compararan con los otros
métodos de aprendizaje automatico, como lo puede ser modelos basados en Redes
Bayesianas (Bayesian Networks), que también han mostrado eficacia al estimar la
dificultad de niveles [21]. Esta comparaciéon busca determinar cudl de los modelos
proporciona una predicciéon mas precisa para la dificultad percibida de cada nivel.
Ademas, para niveles que atin no han sido jugados, los modelos presentados permiten
predecir la dificultad sin que los jugadores tengan que probarlos.

El sistema también debe ser capaz de evaluar la habilidad del jugador para asig-
narle un nivel adecuado. Para ello, se empleara un modelo random forest, donde
la variable dependiente es la habilidad del jugador, y las variables independientes
incluyen resultados de niveles anteriores, como si el jugador logré completarlos, la
cantidad de reinicios, la longitud del camino encontrado y el tiempo requerido. La
eleccion de un modelo de random forest se basa en estudios previos muestran que
este modelo fue capaz de estimar la habilidad de un jugador con un 70 % de Exacti-

tud(accuracy) en los primeros 30 segundos de un juego [3§].

3.3. Evaluacion del sistema

En esta etapa final, se realizan pruebas con usuarios para evaluar la eficacia
del sistema de DDA. Para ello, se forman dos grupos: uno en el que el sistema de
DDA estara activado y otro en el que estara desactivado. El objetivo es validar si
el algoritmo asigna correctamente los niveles de dificultad en funcién del desempeno
del jugador y si esto mejora la experiencia de juego. Los resultados obtenidos no solo
permitiran medir la efectividad del sistema, sino también identificar areas de mejora
y realizar ajustes en el algoritmo segin sea necesario, garantizando que el sistema
cumpla con los objetivos de personalizacion y adaptacion en la experiencia de juego.

Inicialmente, se consideré utilizar el Game Experience Questionnaire (GEQ) co-
mo herramienta para la evaluacion. Sin embargo, siguiendo los estudios de Chong,
Brithlmann y Mekler [39], se descarté esta opcién, ya que estos autores advierten
sobre las deficiencias de este cuestionario, destacando que, en su contexto de aplica-
cion, sus resultados no son confiables y que no refleja adecuadamente la experiencia
del jugador. La critica a esta escala fue tan contundente que se hizo un llamado de
atencién a los investigadores en la seccion de conclusiones.

Por otro lado, se opté por emplear el “Player Experience Inventory” (PXI) [34], ya
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que este cuestionario ha demostrado ser una herramienta robusta en la evaluacion de
la experiencia del jugador. Segin un estudio de validacién con una amplia muestra de
participantes, el PXI muestra buenos resultados en la medicién de las consecuencias
psicosociales y funcionales del juego digital.

El modelo PXI cuenta con 6 pasos para poder construir un cuestionario, estos

Son:

Familiarizate con PX y sus constructos El PXI mide la experiencia del juga-
dor como un constructo multidimensional con 11 aspectos: 5 funcionales (con-
trol, retroalimentacién, estética, claridad, desafio) y 6 psicosociales (dominio,
curiosidad, inmersién, autonomia, significado y disfrute). Cada uno tiene tres

preguntas similares para mayor confiabilidad en los resultados [40].

Respeta la validacién El PXI es una escala validada, modificar constructos o pre-
guntas invalida los resultados. Puedes agregar preguntas adicionales, como dis-

frute o demografia, pero no cambiar las originales.

Usa la medicién correcta El PXI utiliza una escala Likert de 7 puntos (-3 a +3)
con etiquetas de “Totalmente en desacuerdo”, hasta “Totalmente de acuer-
do”. Cambiar este formato invalida la escala. El puntaje -3 a +3 facilita la

interpretacion.

Define la plataforma de distribucion Eligir el medio de distribucién adecuado
(papel, online, mévil o dentro del juego). Hay herramientas disponibles para

simplificar su implementacion.

Define el momento de medicion Aplicar el PXI cuando la experiencia del juga-
dor esté reciente, preferiblemente justo después de jugar o mientras el recuerdo

sigue fresco.

Aleatoriza el orden de los items Mezcla las preguntas de los constructos para

evitar agrupamientos y sesgos, garantizando respuestas imparciales.

Dado que el PXI ha demostrado ser una herramienta eficaz y fiable para medir
la experiencia del jugador, se utilizard la version estandar del cuestionario en este

estudio. Como se ha mencionado en los resultados del estudio de validacién, el PXI
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muestra buenos resultados en la evaluacion de las consecuencias psicosociales y fun-
cionales del juego digital, lo que lo convierte en una opcién robusta para evaluar el
impacto del sistema de DDA en la experiencia del jugador [40].

Para cerrar, se realiza un anélisis comparativo entre los dos grupos. Esto permite
identificar diferencias en las métricas evaluadas, destacando si el sistema de DDA
tiene un impacto positivo en la experiencia de juego y en la percepcion de los usuarios.
Este andlisis es fundamental para validar la efectividad del sistema y respaldar los

ajustes necesarios en su implementacion.



4. Implementacion

En este capitulo se describe la implementacion del sistema propuesto, abordando
cada una de sus etapas: desde la recoleccion de datos de usuarios reales, la cons-
truccion de un sistema de evaluacién de habilidad inspirado en TrueSkill2, hasta la
asignacion dinamica de niveles que se ajusten a las capacidades estimadas de cada

jugador.

4.1. Recoleccion de datos

Para la recoleccion de datos, se modificd una versién ya existente del videojuego,
adaptandola a una plataforma web conectada a una base de datos en tiempo real
mediante Firebase. Esta transformacion tuvo como principal objetivo facilitar la dis-
tribucion del experimento, permitiendo el acceso remoto desde diversos dispositivos y
automatizando el almacenamiento de datos generados durante las sesiones de juego.
El software creado esta publicamente disponible E]

Antes de que el usuario pudiera comenzar a interactuar con el sistema, se le
presentaba un consentimiento informado, conforme a los principios éticos establecidos
por la Universidad de Talca. Dicho consentimiento incluia una descripcion detallada
del propédsito del estudio, el tipo de datos recolectados, su uso exclusivo con fines
académicos, y el derecho del participante a retirarse en cualquier momento. Para
continuar, era obligatorio que el participante completara un breve formulario con
informacion basica como edad, horas estimadas de juego a la semana y experiencia
previa en puzzles. Solo una vez aceptado el consentimiento, el jugador podia acceder

al juego.

Ihttps://samu385.github.io/Safari-rush-hour-build/
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Durante la experiencia, después de completar cada nivel, se desplegaba autométi-
camente un cuestionario breve con preguntas disenadas para evaluar la percepcién
del jugador respecto a la dificultad del nivel. Estas preguntas, descritas previamente
en el capitulo de la metodologia, permitieron construir una medida subjetiva de difi-
cultad percibida que seria utilizada posteriormente en el entrenamiento del sistema
predictivo.

Cada sesion almacené automéaticamente los siguientes datos por nivel: niimero
de movimientos, niimero de reinicios, tiempo utilizado, tiempo de resolucién éptimo,
profundidad promedio del arbol de busqueda, entropia del nivel, cantidad de nodos
expandidos, y respuestas a seis preguntas de percepcién. Esta informacién fue cru-
cial tanto para entrenar los modelos de prediccion como para alimentar el sistema
adaptativo de dificultad descrito més adelante.

La eleccién de una arquitectura web con almacenamiento en la nube permitié
escalar el experimento a un nimero mayor de participantes y simplificé el proceso
de recoleccion y limpieza de los datos, asegurando trazabilidad y consistencia en los
registros obtenidos.

En la Figural4.1|se presenta un resumen visual del flujo completo seguido durante

la implementacion del sistema.
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FLUJOGRAMA DE
IMPLEMENTACION

&—— 1 JRECOLECTAR

Recoleccién de datos inicial previo a
crear el sistema de dificultad
adaptativa.

(2) PREDECIR

Estimar la dificultad de los niveles
utilizando el modelo “Random
Forest".

—— 3 | TRUESKILL2

Desarrollo del sistema de dificultad
adaptativa basado en el modelo
“trueskill2.”

VALIDAR

Validacion del sistema con pruebas
de usuarios.

Figura 4.1: Flujo general del sistema implementado

4.2. Sistema de seleccién de niveles

Para lograr una asignacion precisa de niveles segiin la habilidad del jugador, se
implementé un sistema basado en el modelo TrueSkill2, extendido con elementos per-

sonalizados para juegos de tipo puzzle. Este sistema considera tanto el rendimiento
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del jugador como la dificultad esperada del nivel, integrando un modelo de predic-
ciéon de dificultad y un mecanismo de actualizacién bayesiana que permite ajustar

dindmicamente la estimacion de habilidad del jugador.

4.2.1. Fiabilidad de las escalas de percepcion

Se evalué la consistencia interna de los grupos de items que componian los cons-
tructos medidos mediante escalas Likert, utilizando el coeficiente alfa de Cronbach.
Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla y la Tabla [£.2]

Tabla 4.1: Alfa de Cronbach para agrupaciones de tres items

Constructo Alfa de Cronbach
Desafio Percibido 1, 2 y 3 0.5205
Dificultad Percibida 1, 2 y 3 0.7844

Tabla 4.2: Alfa de Cronbach para combinaciones por pares

Pares de items Alfa de Cronbach
Desafio Percibido 1 y 2 0.4099
Desafio Percibido 1 y 3 -0.1371
Desafio Percibido 2 y 3 0.7530

Tabla 4.3: Alfa de Cronbach para todas las percepciones (Sin desafio percibido 1)
Items Alfa de Cronbach

Percepciones 0.887

Los resultados muestran que el constructo Desafio Percibido, compuesto por tres
items, presenta una fiabilidad interna insuficiente segtin el umbral cominmente acep-
tado de a > 0,7. En particular, el item Desafio Percibido 1 mostré una correlacion
baja e incluso negativa con los items restantes (ver Tabla, indicando que no mide
coherentemente el mismo concepto.

El andlisis de consistencia interna para los items Perception2 a Perception6,
excluyendo el {tem conflictivo, arrojé un alfa de Cronbach de 0.887 (ver Tabla [4.3)).

Este valor sugiere una excelente fiabilidad interna y respalda la validez del constructo
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medido por estos items. Por tanto, se decidié6 emplear el promedio de estas cinco
variables como una nueva medida compuesta de dificultad percibida. Esta decisién
mejora la robustez estadistica del andlisis posterior y garantiza una representacion

mas coherente de la percepcion de dificultad por parte de los jugadores.

4.2.2. Matriz de correlacion

Se generd una matriz de correlacién de Pearson sobre las variables numéricas
normalizadas para visualizar relaciones internas del dataset. Esta permitié observar
asociaciones clave entre métricas del nivel como entropia, nodos expandidos y movi-
mientos 6ptimos, y cémo estas se relacionan con la percepcion de la dificultad (Ver
figura [4.2)).

De estos resultados podemos ver que “MediaDificultad” presenta correlaciones
moderadas a altas con multiples métricas del sistema, destacando su asociacién
con los movimientos éptimos (OptimalMoves, 0.62), nivel de entropia (Level Entropy,
0.60) y Altura promedio del arbol (AverageTreeHeight, 0.60). Esto indica que la
percepcion subjetiva de dificultad se alinea con propiedades estructurales del nivel.

También se correlaciona con tiempo total ( TotalTime, 0.52) y movimientos totales
(TotalMovements, 0.43), lo que sugiere que los jugadores perciben mayor dificultad
en niveles que requieren mas tiempo y acciones para ser completados.

En contraste, variables personales como horas de juego a la semana (HoursPla-
yed) o la habilidad en los juegos de puzzle (PuzzleHabilities) muestran correlaciones
débiles o nulas, evidenciando que la dificultad percibida estda méas influenciada por
las caracteristicas del nivel que por los atributos del jugador.

Estos resultados también permiten observar que el tiempo total invertido en el
nivel presenta una correlacién mas alta con la dificultad percibida (0.52) que el
tiempo de la ultima solucién o (Time, 0.35), lo que sugiere que considerar el proceso
completo del jugador ofrece una mejor estimacion de su experiencia. De forma similar,
los movimientos totales ( TotalMovements, 0.43) presentan una asociacion més fuerte
con la dificultad que los movimientos de la tltima solucion, respaldando su uso como

métrica mas representativa del esfuerzo real percibido.
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Matriz de Correlacion (Datos Normalizados)
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Figura 4.2: Matriz de correlacién entre variables normalizadas.

4.2.3. Prediccién de dificultad esperada y su incertidumbre

Dado que muchos niveles no habian sido jugados previamente, se entrend un
modelo de Random Forest para predecir la dificultad percibida (u) de cada nivel en
funcién de variables estructurales: SolverTime, OptimalMoves, AverageTreeHeight,
LevelEntropy, AverageCutDepth y NodesExpanded. La salida de este modelo co-
rresponde a la dificultad percibida por los jugadores, originalmente registrada en
una escala de Likert de 1 a 7. Para mejorar la visualizacion e interpretacién de los
resultados, estos valores fueron escalados multiplicativamente al rango de 1000 a
6000.

Para estimar la incertidumbre asociada a la dificultad predicha (¢?), se entrené un

segundo modelo que predice la varianza de percepciéon entre los usuarios utilizando
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los mismos atributos. Esta varianza permite modelar la confianza en la estimacién

de dificultad para cada nivel:

Hnivel = fRF (xnivel) ) Ur21ivel = JrF (xnivel) (4 1)

donde frr y grr son modelos Random Forest distintos para la media y varianza

respectivamente.

4.2.4. Calculo de desempeno del jugador

A diferencia de la formulacion original de TrueSkill basada solo en victoria o
derrota, se incorpordé una métrica continua de desempeno observada por nivel. Para
ello, se defini6 una funcién de desempeno normalizado que utiliza los valores de Time,
Resets, Movements y OptimalMoves del jugador, ponderados y escalados respecto
al desempeno 6ptimo:

OM 300 R

s OM: movimientos 6ptimos.

s M: movimientos reales.

T tiempo usado (en segundos).
» [?: nimero de reinicios.

Los pesos utilizados en esta funcion fueron asignados de manera arbitraria, pero
informada a partir del andlisis previo de la matriz de correlacién. Dicho anélisis
permitio identificar qué variables presentaban mayor relaciéon con la percepcién de
dificultad y el desempeno del jugador, sirviendo como guia para una asignacién
razonada de los coeficientes.

Este score se multiplica por la dificultad esperada del nivel para estimar el ren-

dimiento efectivo:

perfreal = SCOr€norm * Mnivel (43)
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A partir de esta métrica, se puede cuantificar cuan cerca estuvo el jugador del

desempeno esperado, permitiendo una actualizacién fina de su perfil.

4.2.5. Actualizacion bayesiana del perfil de habilidad del jugador

Cada jugador es modelado como una distribucién normal N (,uj,ajz-). Luego de
cada partida, su habilidad se actualiza segin el rendimiento observado frente al
esperado. Primero se calcula la probabilidad de completar el nivel dada la diferencia
entre habilidad y dificultad estimadas:

,LL] - llfnivel (44)

Pcompletar =& 5 5
\/aj +o2  + 28
donde:

» ® es la funcién de distribucién acumulada (CDF) de la normal,

» [ es la varianza del ruido del desempeno (hiperparametro del sistema).

Luego se calcula la diferencia entre el resultado observado (1 si completd, 0 si no)

y esta probabilidad:

error = resultado — Peompletar (4.5)

Este error se pondera por un factor tipo Kalman:

o2

K = J 4.6
UJ2»+52 (4.6)

Finalmente, se actualiza la habilidad del jugador con un término modulado por

el desempeno observado:

f
M;:MﬁK.(M).em.g.A (4.7)
Hnivel
o' =07 (1-K) (4.8)

donde A es un factor de escala ajustable que permite controlar la magnitud del
cambio. Este enfoque permite capturar tanto mejoras consistentes como inconsisten-

cias, ajustando el grado de confianza (varianza) y la habilidad estimada.
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Seleccién del nivel adecuado

Una vez actualizada la habilidad del jugador, el sistema selecciona el siguiente
nivel con base en la match quality, una medida que compara la habilidad del jugador

con la dificultad esperada del nivel, considerando ambas incertidumbres:

o (,U] - ,univel>2
Q —ow (_2(0? + 0r21ivel + 262)) (49>

Se elige el nivel que maximiza esta calidad de emparejamiento (), garantizan-
do que el siguiente desafio se encuentre dentro de un rango 6ptimo de dificultad

adaptada a la habilidad estimada.



5. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos durante el desarrollo de esta
memoria de titulo, enfocados en el analisis del sistema de dificultad adaptativa sobre

la experiencia de los jugadores.

5.1. Descripciéon del experimento

El experimento fue realizado con un total de 51 participantes, quienes fueron
divididos en dos grupos. El primero fue el grupo de control (n=28), que jugd una
version del videojuego sin dificultad adaptativa, y el segundo fue el grupo experimen-
tal (n=23), que jugd una version con dificultad adaptativa, donde el uso del sistema

fue dado al azar para cada uno de los participantes.

Cuestionario y constructos

Para evaluar la experiencia de los jugadores se utilizé el cuestionario Player Expe-
rience Inventory (PXI) [34], el cual mide 11 dimensiones: Facilidad de Control (Ease
of Control), Objetivos y Reglas (Goals and Rules), Desafio (Challenge), Retroali-
mentacion del Progreso (Progress Feedback), Atraccién Audiovisual (Audiovisual Ap-
peal), Significado (Meaning), Curiosidad (Curiosity), Maestria (Mastery), Inmersién
(Immersion), Autonomia (Autonomy) y Disfrute (Enjoyment). Cada una de estas
dimensiones fue evaluada mediante constructos compuestos por tres preguntas, las

cuales fueron presentadas en orden aleatorio dentro del cuestionario.

29
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Alfa de Cronbach

Antes de realizar el analisis comparativo, se calculé el coeficiente alfa de Cronbach
para cada constructo del PXI, con el fin de evaluar la consistencia interna de las
respuestas. Este coeficiente varia entre 0 y 1, donde valores més altos indican mayor

correlacién entre los ftems. Los resultados se muestran en la Tabla 5.1l

Tabla 5.1: Alfas de cronbatch de los constructos

Constructo Elementos Alfa de cronbatch
Audiovisual Appeal AA 1, AA2 AA3 0.84
Autonomy ATM_1, ATM_ 2, ATM_3 0.89
Challenge CH.1, CH2, CH.3 0.64
Curiosity CUR_1, CUR_2, CUR_3 0.81
Ease of Control EC_1, EC2, EC_3 0.65
Enjoyment ENJ_1, ENJ_2, ENJ_3 0.84
Goals and Rules GR_1, GR2, GR3 0.77
Immersion INM_1, INM 2, INM_3 0.79
Mastery MT_ 1, MT_ 2, MT_3 0.84
Meaning MNG_1, MNG_2, MNG_3 0.89
Progress Feedback PF_1, PF.2, PF_3 0.64

Dado que los valores de Challenge (0.64), Ease of Control (0.65) y Progress
Feedback (0.64) fueron relativamente bajos, se evaluaron combinaciones alternativas
de items para intentar mejorar su confiabilidad interna. En los dos primeros casos,
algunas combinaciones superaron el valor original, aunque de forma moderada. En

Progress Feedback, ninguna combinacién logré mejorar el alfa inicial. Los resultados
detallados se muestran en la Tabla 5.2
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Tabla 5.2: Alfas de cronbatch de los constructos con bajo valor

Constructo Elementos | Alfa de cronbatch
Challenge CH_1, CH-2 0.47
Challenge CH_1, CH.3 0.47
Challenge CH2, CH.3 0.68
Ease of Control EC_1, EC2 0.68
Ease of Control EC_1, EC.3 0.53
Ease of Control EC2, EC.3 0.41
Progress Feedback | PF_1, PF_2 0.64
Progress Feedback | PF_1, PF_3 0.64
Progress Feedback | PF_2, PF_3 0.32

5.1.1. Comparacion entre grupo experimental y control

Antes de comparar los resultados entre grupos, es necesario mencionar el uso del
Test de Levene, que permite determinar si dos grupos presentan varianzas similares.
Este analisis es importante porque define qué version del t-test se debe interpretar.
Si el valor de significancia (p) del Test de Levene es menor a 0.05, se asume que
las varianzas son diferentes y se debe interpretar la fila que no asume igualdad de
varianzas. En cambio, si p es mayor a 0.05, se considera que las varianzas son iguales
y se interpreta la fila que asume igualdad de varianzas. Esta validacion se aplica en
las tablas de comparacién que se presentan a continuacién [41].

Una vez verificada la fiabilidad de los datos, se procedié a analizar los resultados
obtenidos mediante la prueba t (t - test) para muestras independientes. En las ta-
blas y se presentan los resultados. En ningin caso se obtuvo una diferencia
estadisticamente significativa (p > 0,05), aunque la dimensién Fase of control fue la
mds cercana al umbral (p = 0,139).

En las tablas de resultados, la columna F corresponde al valor estadistico calcu-
lado por el Test de Levene, el cual compara cudnta dispersién (varianza) existe entre
los grupos. Un valor de F més alto indica una mayor diferencia relativa entre las
varianzas. La columna Sig. muestra el valor de significancia asociado a este test; si
es menor a 0.05, se considera que las varianzas son significativamente distintas. Por
ultimo, la columna Sig. (2-tailed) corresponde al valor de p del t-test, el cual indica

si existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias de los grupos
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en la dimensién evaluada.

32

Tabla 5.3: Resultados simplificados del Test de Levene y t-test para igualdad de

medias
Constructo Var. Igualdad | F | Sig. | Sig. (2-tailed)
Audiovisual Appeal | Asumida 0.07 | .795 813
No asumida 813
Autonomy Asumida 0.07 | .791 421
No asumida 420
Challenge Asumida 0.82 | .368 .692
No asumida .697
Curiosity Asumida 0.01 | .936 .687
No asumida .691
Ease of Control Asumida 2.87 | .097 139
No asumida 124
Enjoyment Asumida 0.21 | .652 .342
No asumida 344
Goals and Rules Asumida 1.14 | .291 422
No asumida 407
Immersion Asumida 0.16 | .695 .628
No asumida .629
Mastery Asumida 4.46 | .040 157
No asumida 141
Meaning Asumida 2.25 | .140 .884
No asumida .888
Progress Feedback | Asumida 0.98 | .326 872
No asumida 872
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Tabla 5.4: Estadisticos grupales por constructo para todos los jugadores

Constructo Grupo | N | Media | Desv. Estandar | Error Estandar
Audiovisual Appeal | Exp. | 23| 1.41 1.38 0.29
Control | 28 | 1.50 1.43 0.27
Autonomy Exp. | 23| 1.06 1.58 0.33
Control | 28 | 0.69 1.63 0.31
Challenge Exp. | 23] 1.20 1.58 0.33
Control | 28 | 1.36 1.31 0.25
Curiosity Exp. | 23] 1.49 1.42 0.30
Control | 28 | 1.64 1.22 0.23
Ease of Control Exp. | 23] 1.80 1.08 0.23
Control | 28 | 1.20 1.67 0.32
Enjoyment Exp. | 23| 235 0.91 0.19
Control | 28 | 2.11 0.88 0.17
Goals and Rules Exp. | 23| 2.55 0.61 0.13
Control | 28 |  2.38 0.84 0.16
Immersion Exp. |23 1.39 1.31 0.27
Control | 28 1.21 1.28 0.24
Mastery Exp. |23 1.75 0.95 0.20
Control | 28 1.24 1.48 0.28
Meaning Exp. | 23| 1.25 1.57 0.33
Control | 28 | 1.19 1.15 0.22
Progress Feedback Exp. |23 1.54 1.04 0.22
Control | 28 1.49 1.07 0.20

5.1.2. Niveles completados

Se compar6 la cantidad de niveles completados por cada grupo. La media fue

mayor en el grupo experimental (M = 9.52) que en el grupo control (M = 8.36) ver
tabla , y esta diferencia fue estadisticamente significativa (p = 0.002) ver tabla

lo que sugiere que el sistema DDA tuvo un efecto positivo en la retencion.
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Tabla 5.5: Promedio de niveles completados por grupo

Nombre Grupo N | Media | Desviacién Estandar
Niveles completados | Experimental | 23 | 9.52 .079
Control 28 | 8.36 1.68

Tabla 5.6: Resultados de la prueba de Levene y t-test para niveles completados

Nombre Var. Igualdad | F | Sig. | Sig. (2-tailed)
Niveles completados | Asumida 10.42 | .002 .004
No asumida .002

5.1.3. Anadlisis en jugadores que completaron 9 o 10 niveles

Como analisis complementario, se considerd iinicamente a los jugadores que com-
pletaron 9 o 10 niveles, con el objetivo de observar posibles diferencias en la experien-
cia reportada por quienes tuvieron una mayor exposicién al sistema. Este subcon-
junto incluyé a 19 participantes en el grupo experimental y 14 en el grupo control.

Los resultados se presentan en la Tabla Si bien no se encontraron diferencias
estadisticamente significativas entre grupos, algunos constructos mostraron tenden-
cias que merecen atencion. En particular, Enjoyment arrojé un valor de significancia
p = 0.051 (ver figura bajo la suposicion de igualdad de varianzas, lo que se con-
sidera marginalmente significativo y resulta especialmente interesante en el contexto
de este estudio, ya que sugiere una posible diferencia en el disfrute experimentado
entre ambos grupos. Ademas, se observé una diferencia notable en Ease of Control p
= 0.086 (ver figura , donde el grupo expuesto al sistema adaptativo obtuvo una
media mds alta (1.95 vs 1.11), lo que podria indicar una mayor sensacién de control
durante la interaccién con el juego. Por otro lado, el constructo Autonomy también
mostré una diferencia cercana a la significancia p = 0.053 (ver figura [5.3)), con una
media més elevada en el grupo experimental (1.39 vs 0.38), lo cual sugiere que los
participantes podrian haber percibido una mayor libertad de accién al interactuar

con niveles adaptativos.
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Tabla 5.7: Resultados simplificados del Test de Levene y t-test para jugadores con 9

o 10 niveles completados

Constructo Var. Igualdad | F | Sig. | Sig. (2-tailed)
Audiovisual Appeal | Asumida 0.61 | .441 291
No asumida 308
Autonomy Asumida 0.90 | .351 .053
No asumida .068
Challenge Asumida 2.09 | .158 .816
No asumida .803
Curiosity Asumida 4.55 | .041 123
No asumida 152
Ease of Control Asumida 1.69 | .203 .086
No asumida 108
Enjoyment Asumida 0.92 | .346 .051
No asumida .070
Goals and Rules Asumida 0.79 | .380 551
No asumida D78
Immersion Asumida 0.72 | .402 185
No asumida 211
Mastery Asumida 2.42 | .130 .292
No asumida 324
Meaning Asumida 0.01 | .943 .364
No asumida 384
Progress Feedback | Asumida 1.52 | .227 949
No asumida 950
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Tabla 5.8: Estadisticos grupales por constructo para jugadores con 9 o 10 niveles

completados
Constructo Grupo | N | Media | Desv. Estandar | Error Estandar
Audiovisual Appeal | Exp. | 19| 1.58 1.16 0.27
Control | 14 | 1.10 1.42 0.38
Autonomy Exp. [19] 1.39 1.22 0.28
Control | 14 | 0.38 1.66 0.44
Challenge Exp. | 19| 1.47 1.37 0.31
Control | 14 | 1.57 0.85 0.23
Curiosity Exp. | 19| 1.86 0.88 0.20
Control | 14 | 1.24 1.37 0.37
Ease of Control Exp. 19 1.95 1.10 0.25
Control | 14 | 1.11 1.62 0.43
Enjoyment Exp. 19| 2.54 0.56 0.13
Control | 14 | 2.05 0.85 0.23
Goals and Rules Exp. 19| 2.58 0.66 0.15
Control | 14 | 2.40 1.01 0.27
Immersion Exp. 19 1.60 1.09 0.25
Control | 14 | 0.98 1.54 0.41
Mastery Exp. 19| 2.04 0.69 0.16
Control | 14 | 1.71 1.03 0.27
Meaning Exp. 19 1.58 1.13 0.26
Control | 14 | 1.17 1.44 0.39
Progress Feedback Exp. | 19| 1.72 0.78 0.18
Control | 14 | 1.74 0.90 0.24
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Todos los jugadores Jugadores que completaron 9 o 10 niveles

3 Enjoyment (media) 3 Enjoyment (media)
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Figura 5.1: Comparacién de la distribucion de Enjoyment entre todos los jugadores

y aquellos que completaron 9 o 10 niveles.

Todos los jugadores Jugadores que completaron 9 o 10 niveles

Ease of Control (media) Ease of Control (media)

Valor promedio del constructo
=

Valor promedio del constructo
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-2
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-3 - -3
Control Experimental Control Experimental
Usando DDA Usando DDA

Figura 5.2: Comparacién de la distribucién de Ease of control entre todos los juga-

dores y aquellos que completaron 9 o 10 niveles.
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Todos los jugadores Jugadores que completaron 9 o 10 niveles

Autonomy (media) Autonomy (media)
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(=]

-3 - -3
Control Experimental Control Experimental
Usando DDA Usando DDA

Figura 5.3: Comparacion de la distribucién de Autonomy entre todos los jugadores

y aquellos que completaron 9 o 10 niveles.



0. Conclusiones

Esta memoria de titulo abordé el diseno, implementacion y evaluacion de un sis-
tema de Ajuste Dindmico de la Dificultad (DDA) para un juego de puzzles tipo Safari
Rush Hour. El sistema fue desarrollado utilizando métricas del nivel (como entropia,
movimientos 6ptimos, tiempo de solucién y reinicios) para predecir la dificultad per-
cibida mediante modelos de Random Forest, y se complement6 con una estimacién
de la habilidad del jugador inspirada en el modelo TrueSkill2. La implementacién fue
evaluada con un experimento de usuario dividido en dos grupos: uno con dificultad
adaptativa y otro con dificultad estética, donde se aplicé el cuestionario PXI para
medir la experiencia subjetiva de juego.

Ya que el experimento no arrojo diferencias estadisticamente significativas entre
el grupo de control y el grupo experimental en la mayoria de los constructos del PXI,
no se puede afirmar que la hipétesis planteada de que el sistema DDA aumentaria la
sensacion de maestria y satisfaccion haya sido validada en su totalidad. Sin embargo,
se destaca que existieron diferencias interesantes al analizar especificamente a los
jugadores que completaron 9 o 10 niveles. En este subgrupo, se observé un mayor
nivel de Enjoyment con un p = 0.051, lo que sugiere que el sistema de dificultad
adaptativa podria tener un efecto mas significativo en jugadores que alcanzan una
mayor exposicién al sistema y enfrentan desafios sostenidos. Asimismo, el constructo
Autonomy arrojé un p = 0.053, con una media mas alta en el grupo con DDA, lo que
podria reflejar una mayor sensacién de libertad de accion al interactuar con niveles
adaptados a sus habilidades.

Estos hallazgos abren las puertas a futuras investigaciones enfocadas en sesiones
de juego mas largas o con mayor cantidad de niveles para detectar efectos significa-

tivos en la experiencia de usuario.
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A. Cuestionario player experien-

ce inventory (PXI)

Este apéndice presenta todas las preguntas del cuestionario Player Experience
Inventory (PXI) que fueron respondidas por los participantes del estudio. Es im-
portante senalar que los items fueron mostrados en un orden aleatorio durante la

aplicacion del instrumento, con el fin de reducir posibles sesgos en las respuestas.

Cuestionario Player Experience Inventory (PXI)

Audiovisual Appeal (AA)

= AA_1: Disfruté la forma en que se disend el juego.

= AA_2: Me gusté la apariencia y sensacién del juego.

= AA_3: Aprecié la estética del juego.

Autonomy (ATM)

= ATM_1: Me senti libre de jugar el juego a mi manera.

s ATM_2: Senti que tenia opciones sobre como queria jugar este juego.

= ATM _3: Tuve una sensacion de libertad sobre cémo queria jugar este juego.
Challenge (CH)

= CH_1: El juego no fue demasiado facil ni demasiado dificil de jugar.
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» CH_2: El juego fue desafiante pero no demasiado desafiante.

s CH_3: Los desafios del juego tenian el nivel de dificultad adecuado para mi.
Curiosity (CUR)

» CUR_1: Queria explorar cémo el juego evolucionaba.

s CUR_2: Queria descubrir cémo el juego progresaba.

= CUR_3: Me senti ansioso por descubrir cémo continuaba el juego.
Ease of Control (EC)

= EC_1: Fue fécil saber cémo realizar acciones en el juego.

» EC_2: Las acciones para controlar el juego estaban claras para mi.
s EC_3: Pensé que el juego era facil de controlar.

Enjoyment (ENJ)

= ENJ_1: Me gusto jugar el juego.

= ENJ_2: El juego fue entretenido.

= ENJ_3: Me lo pasé muy bien jugando a este juego.

Goals and Rules (GR)

= GR_1: Comprendi el objetivo general del juego.

= GR_2: Las metas del juego estaban claras para mi.

= GR_3: Entendi los objetivos del juego.

Immersion (INM)

= INM_1: Ya no era consciente de lo que me rodeaba mientras jugaba.
= INM_2: Estaba inmerso en el juego.

= INM _3: Estaba completamente enfocado en el juego.
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Meaning (MNG)

= MING_1: Jugar el juego fue significativo para mi.

= MING_2: El juego se sintio relevante para mi.

= MING_3: Jugar este juego fue valioso para mi.

Mastery (MT)

= MT_1: Senti que era bueno jugando este juego.

= MT_2: Me senti capaz mientras jugaba el juego.

= MT_3: Tuve una sensacion de maestria jugando este juego.
Progress Feedback (PF)

= PF_1: El juego me informé de mi progreso en el juego.

» PF _2: Pude evaluar facilmente como me estaba desempenando en el juego.

= PF _3: El juego brindé informacion clara sobre mi progreso hacia los objetivos.



B. Seleccion de niveles

En este anexo se presenta la logica utilizada para la seleccién de niveles en el
sistema de dificultad adaptativa. Esta seleccién depende de si el sistema esta utili-
zando o no el ajuste dindmico de dificultad (DDA). Cuando DDA esta desactivado,
los niveles son seleccionados desde un conjunto predefinido agrupados por bloques.
En cambio, cuando DDA esta activado, se recomienda el nivel que mejor se ajusta
al perfil de habilidad del jugador.

Ambas funciones se encargan de retornar un nivel no jugado por el jugador. En el
caso de DDA desactivado, el nivel se elige aleatoriamente desde un conjunto acotado
por indice. En el caso activado, se utiliza una férmula basada en la similitud entre la

dificultad esperada del nivel y la habilidad del jugador para encontrar el nivel més

adecuado.
Listing B.1: Actualizar la habilidad del jugador
public void UpdateSkill(string playerID, string
levelID, bool wasCompleted, float time, int resets,
int movements, int optimalMoves)
{

levelsPlayedIds.Add(levelID);
float beta = 300f;

LevelData_csv level = levels.Find(l => 1.LevellID ==

levellD);
if (level == null)
{
return;
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if (!playerSkills.ContainsKey(playerID))
playerSkills[playerID] = new PlayerSkill();

PlayerSkill skill = playerSkills[playerID];
float muPlayer = skill.Mu;
float varPlayer = skill.Sigma2;

float mulevel = level.ExpectedDifficulty;

float varlevel = level.ExpectedVariance;

double denom = Math.Sqrt(varPlayer + varLevel + 2 x
beta * beta);

double z = (muPlayer - mulevel) / denomn;

double pCompletar = 0.5 * (1.0 + Erf(z / Math.Sqrt(2))
)5 /) (z)

float resultado = wasCompleted 7 1f : Of;
float prediction = resultado - (float)pCompletar;

float perfReal = CalculatePerformance(time, resets,
movements , optimalMoves, mulevel);

float preformance = perfReal / mulevel;

float K = varPlayer / (varPlayer + beta * beta);
float deltaMu = K * preformance * prediction * beta *

300f;

skill.Mu += deltaMu;
skill.Sigma2 *= (1f - K);

if ('usingDDA && wasCompleted && fixedLevelPaths.
ContainsKey (fixedLevelIndex) && fixedLevelPaths]|[
fixedLevelIndex].Contains(levelID))
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fixedLevelIndex++;

public static double Erf (double x)

{
double sign = Math.Sign(x);
x = Math.Abs(x);
double al = 0.254829592;
double a2 = -0.284496736;
double a3 = 1.421413741;
double a4 = -1.453152027;
double ab = 1.061405429;
double p = 0.3275911;
double t = 1.0 / (1.0 + p * x);
double y = 1.0 - (((((ab * t + a4) * t + a3) * t + a2)
* t + al) * t) * Math.Exp(-x * x);
return sign * y;
}

public float CalculatePerformance(float time, int resets,
int movements, int optimalMoves, float

dificultadEsperada)

float movScore = 1f;
float timeScore = 1f;

float resetScore = 1f;

if (optimalMoves > 0 && movements > 0)
movScore = Mathf.ClampO1l((float)optimalMoves /

movements) ;
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if (time > 0)
timeScore = Mathf.ClampO1l(300f / time);

if (resets > 0 && movements > 0)
resetScore = Mathf.ClampO1l((float)resets /

movements) ;

float scoreNormalizado = 0.4f * movScore + 0.4f x

timeScore + 0.2f * resetScore;

return scoreNormalizado * dificultadEsperada;

Listing B.2: Elegir el nivel adecuado

public LevelData GetRecomendedlevel ()

{
if (usingDDA)
{
return GetRecomendedlevelDDA () ;
}
else
{
return GetRecomendedlevelFixed () ;
}
}
private LevelData GetRecomendedlevelDDA ()
{

if (!playerSkills.ContainsKey(playerID)) return null;

PlayerSkill skill = playerSkills[playerID];
float bestScore = float.MinValue;

LevelData_csv recomendedLevel = null;

string notPlayedlLevelsString = ;

var notPlayedLevels = new List<LevelData_csv>();
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foreach (var level in levels)

{
if (!levelsPlayedIds.Contains(level.LevelID))
{
notPlayedLevels.Add(level);
notPlayedLevelsString += § ;
}
}

foreach (var level in notPlayedLevels)

{
float sigma2 = skill.Sigma2 + level.
ExpectedVariance + 2f * beta * beta;
float q = Mathf.Exp(-Mathf.Pow(skill.Mu - 1level.
ExpectedDifficulty, 2) / (2f * sigma2));
if (q > bestScore)
{
bestScore = q;
recomendedLevel = nivel;
b
+

return recomendedlLevel;

private LevelData GetRecomendedlevelFixed ()

{
if (fixedLevelPaths.ContainsKey(fixedLevellIndex))
{
List<string> levelIDs = fixedLevelPaths/|[
fixedLevelIndex];
if (levelIDs.Count > 0)

{
string levelID = levelIDs[UnityEngine.Random.
Range (0, levellIDs.Count)];
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LevelData_csv level = levels.Find(1l => 1.
LevelID == levellD);

if (level != null)

{

return level.TransformToLevelData () ;

}

return null;
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