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Deteccion de conductas a partir de
Interacciones manifestadas en juego serio de
colaboracion

Francisco Serrano, Franco Berdun, Marcelo Armentano, y Analia Amandi, ISISTAN

Resumen—La observacion y el andlisis de la dindmica de grupos de usuarios es una tarea lenta y tediosa. Sin embargo, la
deteccién del patrén de reaccion de cada miembro de un equipo es extremadamente (til para entender y predecir su
desempefio en grupos futuros. Entre las diversas plataformas colaborativas digitales, los videojuegos son una alternativa apta
para todo publico y permiten capturar el comportamiento de los jugadores mediante la observacion de sus interacciones
sociales, al mismo tiempo que los involucra en una actividad agradable. Empleando la adaptacion digitalizada de un juego
colaborativo de mesa y una teoria de categorizacién de interacciones sociales especifica, en este trabajo presentamos
resultados experimentales de clasificar texto libre de conversaciones a conductas de colaboracién. Esto puede ser utilizado
para el modelado de usuarios y el desarrollo de una asistencia inteligente personalizada. Esto Gltimo, permitira al equipo
conocer la existencia de alteraciones en el balance de reacciones grupales y posibilitara la mejora guiandoles mediante

sugerencias de acciones correctivas de equilibrio.

Palabras Clave—clasificacién automatica, conductas colaborativas, juegos serios.

1 INTRODUCCION

A dindmica de grupo se define como el proceso de

interaccién en un grupo para resolver una determina-
da tarea [1]. Un enfoque para estudiar la dindmica de
grupo se basa en el andlisis de las interacciones entre los
miembros de un equipo para extraer informacién til
sobre el comportamiento de los mismos. Por ejemplo, una
de las teorias ampliamente usada es el método IPA (Inter-
action process analysis) [2] que propone una categoriza-
cién de las interacciones sociales. Al mismo tiempo, el
éxito de un trabajo en equipo requiere de un cierto equili-
brio de diferentes caracteristicas por parte de los miem-
bros del grupo, de lo contrario, el desbalance de estas
caracteristicas tiene un impacto negativo en el grupo y
dificultan el buen desempefio y la obtencién de logros.
Este equilibrio es mas dificil de conseguir en trabajos
colaborativos mediados por computadora. Hoy en dia, en
muchos entornos (como empresas, escuelas, universida-
des y gobiernos) las personas tienen que colaborar con
pares ubicados en diferentes espacios fisicos utilizando
plataformas en linea. Como por ejemplo, en las empresas
de software donde existen equipos de empleados ubica-
dos en diferentes regiones. En este escenario cualquier
conocimiento previo del perfil de los empleados podria
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permitir una mejor organizacion de los grupos de desa-
rrollo. Adicionalmente, la motivacién, que es el motor de
las organizaciones y uno de los principales obstaculos,
puede ser atacado con la aplicacién de la gamificacién. El
concepto de gamificaciéon hace referencia al uso de los
elementos de sistemas de juegos con objetivos y en con-
textos diferentes al del entretenimiento [3]. La gamifica-
cién mejora el desempefio de las personas al emplear la
diversiéon como motivadora intrinseca que las estimula a
tomar de manera dindmica y proactiva acciones que ge-
neralmente requieren un esfuerzo de la voluntad [4].
Muchas de las plataformas colaborativas disponibles
proporcionan la informacién necesaria para capturar el
comportamiento de los usuarios. Alternativamente, las
plataformas de videojuegos colaborativos proponen un
escenario mas atractivo para el usuario por sus caracteris-
ticas recreativas. Las prestaciones provistas por estas
plataformas posibilitan registrar grande voltimenes de
informacién referente a las interacciones entre los usua-
rios. Esto permite, la ejecucién de un analisis tanto para
detectar y caracterizar desequilibrios en la dindmica de
los equipos, como para corregir y mejorar el proceso de
trabajo, por medio de nuevos instrumentos de asistencia o
mejorando los existentes. Adicionalmente, se han desarro-
llado asistentes inteligentes que, en el marco de una plata-
forma colaborativa y en base a una estrategia de trabajo
[5], o a las interacciones del grupo [6], llevan a cabo la
deteccién de conflictos en la dindmica grupal y alerta al
supervisor de equipo para una rapida intervencién sugi-
riendo un plan de acciones correctivas. Por otro lado, el
empleo de plataformas de videojuegos en las dreas de
@pzsndizaie y,andligis de caracteristicas cuenta con nume-
rosos precedentes [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13].

En este contexto, partiendo de la adaptacion digital del
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juego de mesa colaborativo “Lord of the Rings”! y un
modelo de categorizacién de interacciones (IPA), en este
trabajo se presentan resultados experimentales de clasifi-
cacion en dos fases de texto libre observado en las con-
versaciones dentro del juego a los patrones definidos en
el modelo IPA. Los datos de las interacciones sociales, las
conversaciones, seran capturados de la participacion de
un grupo de usuarios que usaran el juego como platafor-
ma de colaboraciéon (Fig. 1). Los resultados obtenidos
servirdn, en trabajos futuros, para la materializacién de
un instrumento de modelado de usuarios y desarrollo de
una asistencia inteligente personalizada. Esto tltimo,
posibilitard la mejora mediante sugerencias de acciones
correctivas al equipo en caso de la existencia de alteracio-
nes en la dindmica grupal.

2 TEORIAY HERRAMIENTAS EMPLEADAS

2.1 Gamificacion y colaboracion

Los juegos son ambientes estructurados con reglas clara-
mente definidas, donde los jugadores tienen objetivos y
desafios claros, generalmente con la victoria como meta
final. Los jugadores estan motivados a participar, mejo-
rando su desempefio, y pueden participar en una expe-
riencia simulada sin enfrentar riesgos [14]. El potencial
que tiene el uso de los videojuegos es ampliamente reco-
nocido y ha derivado en lo que actualmente se conoce
como gamificacién. Es decir, el uso de elementos de los
sistemas de juegos con objetivos y en contextos diferentes
al del entretenimiento [3], por ejemplo: salud, finanzas,
gobierno, educacién [15], [16], [17].

Particularmente, existen varios estudios sobre el uso de
los videojuegos en el contexto de habilidades sociales.
Linehan et al. [18], por ejemplo, proponen una serie de
fundamentos para la mecanica de un juego para el entre-
namiento de "soft skills", cuyas caracteristicas lo hacen
optimo para estimular la participaciéon colaborativa y la
comunicaciéon entre usuarios; También describen qué
partes especificas de tales mecanicas desempefian un
papel especialmente importante, por ejemplo, la intro-
duccién de "fases de retroalimentacién" durante los jue-
gos, que permiten a un tutor detectar conflictos colabora-
tivos y ayudar a resolverlos. Esta mecanica se utilizo en el
desarrollo de DREAD-ED, un juego que propone un mé-

(REREANE

Adaptacion digital de juego colaborativo Mensajes  Registros

Usuario

Fig. 1. En la adaptacién digital del juego de mesa, los usuarios se
deben comunicar por meqllo de un chat mtegrado o IP@t-a,B%WF‘-
colaborativa, la cual registra los mensajes de las interacciones
sociales que surgen en la dindmica del juego.

1 https://goo.gltDWWI2

todo de ensefianza que permite a los usuarios entrenar
sus habilidades sociales en un entorno virtual [19].

Los trabajos previamente mencionados basaron su inves-
tigaciéon en enfoques ad-hoc para modelar usuarios, sin
una teoria de base para estudiar la dinamica de los gru-
pos. En nuestro trabajo, basamos nuestra investigaciéon en
un modelo tedrico bien conocido y ampliamente utilizado
para la dindmica de grupos.

Un enfoque similar en el sentido de que utiliza juegos
para la construccién de perfiles de usuario es la investiga-
cién de Feldman et al. [8]. Quienes implementan un con-
junto de juegos serios que permiten la construccién au-
tomatica de perfiles perceptuales de usuarios. A partir de
los perfiles aprendidos por el sistema, Feldman et al. [8]
explican como los cursos pueden adaptarse agrupando
estudiantes con un tipo de percepcién similar en busca de
un mejor desempefio. Mediante el disefio de una red Ba-
yesiana, Feldman et al. [8] interpretan la informacion
sobre el desempefio de un usuario aislado observada en
diferentes sesiones de juego. De manera diferente, nues-
tro trabajo busca detectar los patrones de reacciones de
las interacciones de usuarios que interacttian en un grupo
que participa en un juego colaborativo y no a un usuario
actuando de manera aislada.

En cuanto a juegos colaborativos, Zagal et al. [20] analiza
un juego de mesa de colaboracién e identifica lecciones y
dificultades en la dindmica para la creacién de nuevos
juegos. En el juego elegido, todos los jugadores deben
cooperar activamente para ganar, mediante el logro de un
objetivo comtun. No hay ningtn usuario individual que
gane o pierda en este juego: el grupo entero gana o pierde
segun el funcionamiento del equipo. Dado que un buen
rendimiento es extremadamente dependiente de una
buena comunicacién y cooperacion entre los jugadores,
creemos que este juego de mesa es una opcién apropiada
para el estudio de la dinamica de equipo en una plata-
forma digital de colaboracion, el cual se ha adaptado a
una version digital [21].

2.2 Proceso de analisis de interacciones

Como se mencioné previamente, el buen desemperfio en
un juego colaborativo es extremadamente dependiente de
la buena comunicacién, y hace al contenido verbal uno de
los factores mas importantes en el analisis. Para clasificar
las interacciones sociales basadas en los mensajes, se re-
quiere un método que pueda describir varios patrones de
comportamiento. Un sistema bien desarrollado para este
propésito es IPA (Interaction Process Analysis) [2] que
divide las interacciones sociales en cuatro reacciones
principales: preguntas, respuestas, reacciones positivas y
reacciones negativas. De esta manera, las interacciones
sociales pueden entenderse desde dos perspectivas: orien-
tadas hacia la tarea (OT) y orientadas hacia lo socioemo-
cional (OS), independientemente de los contenidos deta-
llados de los mensajes. Aunque hay tres subcategorias en
cada una de las cuatro categorias (Tabla 1), se cree que las
categorias de primer nivel de IPA han proporcionado una

ISSRtegarizagEnpguficientemente clara para clasificar las

interacciones sociales. Adicionalmente, analizar el primer
nivel de categorias reducird considerablemente la posibi-
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TABLE 1
CATEGORIAS IPA PROPUESTAS POR BALES
Orientacion Reaccion Conducta
Socio-emocional Muestra solidaridad
Positiva Muestra relajamiento
Muestra acuerdo
Tarea Pide informacion
Pregunta Pide opinion
Pide sugerencias
Da sugerencia
Responde Da opiniones
Da informacion
Socio-emocional Muestra desacuerdo
Negativa Muestra tension

Muestra antagonismo

En la tabla se observan las diferentes categorias IPA establecidas por Bales
para clasificar las interacciones textuales en un grupo en colaboracién.

lidad de clasificar erréneamente las interacciones sociales.
El modelo IPA contribuye a la cuantificaciéon de los distin-
tos tipos de interacciones en una serie de etapas sucesivas
tipicas, que identificé Bales, por las que pasa cualquier
grupo que desarrolla una tarea colaborativa. De esta for-
ma, el desequilibrio generado por la manifestacion
inapropiada de los distintos tipos de interacciones en
cada etapa genera alteraciones en la correcta dinamica del
grupo. Para esto, Bales defini6 los umbrales entre los
cuales una cantidad de manifestaciones de cada tipo de
interaccién pueden ser consideradas apropiadas.
Partiendo, entonces, de esta clasificaciéon y de las presta-
ciones que la versién digitalizada adaptada del juego
colaborativo provee para analizar la participacion de cada
usuario, puede llevarse a cabo el mapeo de estas interac-
ciones a las categorias IPA para detectar el tipo de reac-
cién de cada contribucién. Aqui surge un nuevo desafio:
partiendo de un conjunto de datos sobre la participacién
(interacciones sociales mediante la conversacion textual),
hay que vincularlos a las reacciones del modelo IPA. De
ser un analisis “manual” (es decir, llevado a cabo por una
persona), indudablemente esta tarea conlleva una carga
de trabajo importante para los analistas y plantea impor-
tantes desafios si se desea hacer de manera automatica.

2.3 Deteccion automatizada de interacciones

El enfoque que se propone usar divide el proceso de
clasificacién en dos etapas (Fig. 2). La primera etapa de
clasificacién estara dirigida a la deteccién de la orienta-
cién del mensaje. La clasificacion resultante sera utilizada
para enriquecer la entrada del clasificador de la segunda
etapa, que estard dirigido a la deteccién de la reaccién del
mensaje.

Este procesamiento de las interacciones sociales lleva-

das a cabo en las sesiones de juego contrihgymiel-#denloss

de un indicador de contribuciones individual y grupal. El
indicador considera las reacciones IPA y determina la

cantidad de contribuciones para cada una de las catego-
rias y el porcentaje asociado respecto a la cantidad indis-
criminada de interacciones manifestadas. Este mismo
indicador se computa para cada usuario y para cada
equipo de jugadores. En conjunto con estos indicadores,
para cada interaccién también se observa el estado del
juego y se discretiza en tres valores (“Bueno”, “Neutro” y
“Malo”) de acuerdo a las condiciones de contexto para el
usuario. Esto permite evaluar el rendimiento de cada
usuario en contraste con el equipo.

El proceso de las interacciones requiere ejecutar la clasi-
ficacién de cada interaccién como muestra de una deter-
minada reaccién y consecuentemente la distincién del
tipo socio-emocional - orientada a tarea. Al finalizar el
procesamiento de una base de registros, se reconoce la
existencia de perturbaciones en la dindmica grupal del
equipo. De esta manera, se pueden iniciar acciones correc-
tivas especificas para cada caso particular.

En cuanto a la deteccién automatica de interacciones a
reacciones IPA y analisis a partir de la conversacién, en la
literatura se han estudiado diversas cuestiones al respec-
to. En particular, el trabajo realizado por Zhang, C., &
Zhang, C. [22] para analizar el contenido de los mensajes
en grupos de noticias (medio asincrénico) los clasifican a
las categorfas IPA. En este estudio emplean como algo-
ritmo de clasificacion, especificamente para categoriza-
cién de texto, SVM [23]. Previa categorizacién, los mensa-
jes fueron pre procesados aplicando filtro de “stemming”,
“stop-words” y construyéndose un registro de frecuencia
de apariencia por término o caracteristica. En cuanto a la
seleccién de caracteristicas, los simbolos especiales y emo-
ticones en este estudio fueron considerados; sélo se con-
sideran aquellas palabras que aparecen en al menos dos
registros diferentes; y consideran alguna meta-
caracteristica de la fuente del dataset. La informacion
generada, finalmente, es normalizada. Zhang, C., &
Zhang, C. [22] logran una precisién media con respecto a
las reacciones IPA de 84.1% para un dataset y 87.2% con
otro dataset. Un trabajo similar a Zhang, C., & Zhang, C.
[22], pero en un entorno de trabajo colaborativo en linea,
fue llevado a cabo por Cincunegui et al. [24] en el contex-
to de aprendizaje colaborativo. Los registros empleados
fueron obtenidos de las conversaciones (medio sincréni-
co) que mantuvieron los usuarios involucrados en las
experiencias. Estos registros fueron pre procesados me-

&

Texto libre enriquecido ®  positivo
] * negativo
Textoliore | » tarea -
Qrientacion *  socio-emocional || Reaccion *  pregunta
del mensaje del mensaje * responde

Fig. 2. El de clasificacion dividido en dos fases. La primera fase de

N124fdaéRBbbUsdgidatdctar la orientacion del mensaje. La clasifica-

cién resultante es utilizada para enriquecer los datos de entrada a
clasificar en la segunda fase respecto a la reaccion del mensaje.
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diante filtrado de “stop-words” y “stemming”, con los
que luego se generdé un para entrenar clasificadores con
diferentes implementaciones de las técnicas “SVM”, “De-
cision Tree” y “Naive Bayes”, a las cuatro categorias de
reaccién y a las doce categorias de colaboracién IPA. Ob-
teniendo resultados poco alentadores (SVM accuracy:
54.89%; Decision Tree accuracy: 54.34%; Naive Bayes
accuracy: 55.42%), que luego serfan levemente mejorados
al aplicar un filtro PoSTagging en el pre procesamiento
(SVM accuracy: 62.16%; Decision Tree accuracy: 62,35%;
Naive Bayes accuracy: 61.08%) [25]. Partiendo de esta
serie de trabajos, se decide una clasificacién de texto libre
a las categorias IPA en dos etapas: 1) Inicialmente se
agruparan las conductas por orientacién: “hacia lo socio-
emocional” (“Positivo”, “Negativo”) y “hacia la tarea”
(“Pregunta”, “Responde”) de la interaccién; 2) Finalmen-
te, se busca clasificar directamente a las reacciones de las
conductas (“Pregunta”, “Respuesta, “Positivo”, “Negati-
vo”). En la siguiente seccién describiremos el proceso
experimental que se llevé a cabo para la clasificacion
automatica de las interacciones.

3 EXPERIMENTACION

Esta seccion se encuentra organizada de la siguiente ma-
nera. En la Seccién 3.1, se detalla el conjunto de datos
utilizados para realizar la evaluacién experimental. En la
Seccién 3.2, se detalla el procedimiento para efectuar el
experimento. Finalmente, en la Seccién 3.3, se muestran
los resultados obtenidos y un anélisis de los resultados y
sus implicancias.

3.1 Conjunto de datos

Para realizar los experimentos se recolecté un conjunto
de datos correspondiente a la participacién voluntaria
realizada por alumnos de la carrera Ingenieria de Siste-
mas de la Universidad Nacional del Centro de la Provin-
cia de Bs. As., Argentina, durante una materia curricular
de 3er ano. Participaron 35 alumnos que fueron divididos
en 8 grupos de 4 y 5 integrantes cada uno y debian utili-
zar el juego intentando lograr 2 victorias. Los datos fue-
ron obtenidos mediante el monitoreo y registro de las
interacciones de los alumnos al utilizar el chat provisto en
el juego. Una vez concluida la etapa de juego, se analiza-
ron los chats de 163 sesiones de juego y se estableci6 de
forma manual la conducta IPA (ver seccién 2.2) mas aso-
ciada a cada interaccién y el contexto, tanto en el juego
(“Bueno”, “Neutro”, “Malo”) como en el flujo de la con-
versacion donde se emite. Sobre el dataset resultante, con
un total de 2135 interacciones, se efectué un pre-
procesamiento aplicando stemming, eliminacién de
stopwords, clasificacién Part-of-Speech Tagging (PoST)
usando FreeLing4?, se construy6 un registro de frecuencia
de aparicién por término, considerando los términos que
aparecen en al menos 5 registros del juego y se enriquecié
el dataset con una variable referida a contexto de la inter-
accion respecto al estado del juego. Final

2 http://nip.Isi.upc.edu/freeling/

segunda etapa de clasificacion, se aumenté cada registro
con la categoria de orientacion de la interaccién a “Tarea”
0 “Socioemocional” clasificada en la primera etapa.

3.2 Proceso

El objetivo de este experimento es encontrar un mode-
lo que permita categorizar en forma automatica las inter-
acciones de los alumnos para acelerar los procesos de
andlisis y caracterizacién de perfiles de conducta en jue-
gos de colaboracién, disminuyendo el alto consumo de
recursos humano-temporal que requiere la categorizacion
de interacciones por parte de personas especializadas en
el tema. Para lograr dicho objetivo, se plantearon las si-
guientes preguntas de investigacién: (1) ;Qué algoritmo
de clasificacién permitird obtener mejores resultados de
clasificacién? (2) ;Qué mejora introduce una divisién en
etapas de la clasificaciéon con respecto al enfoque directo?
(3) ¢Es posible lograr una automatizacién de la detecciéon
de reacciones en un juego con el enfoque de clasificaciéon
en etapas? Para poder responder, se ejecuta una iteracion
sobre el dataset utilizando diferenctes algoritmos de clasi-
ficacion de la herramienta WEKA. Se buscé obtener los
resultados mas eficientes para su posterior utilizacién en
una asistencia inteligente para los usuarios jugadores,
sistemas multi-agentes o personas que trabajen con el
método IPA para reconocer patrones en la dindmica social
de grupos de juego o trabajo.

3.3 Deteccion automatizada de interacciones

En primer lugar se evalué la influencia de dividir el
proceso de clasificacién en dos etapas. Se probaron dife-
rentes algoritmos de clasificacién, utilizando 10-fold cross
validation sobre el conjunto de datos de entrenamiento.
La Tabla 2 muestra la precision obtenida, mencionando
en cada fila el algoritmo utilizado y en cada columna el
enfoque empleado. Se puede observar que emplear una
clasificacién en partes mejora los resultados de los clasifi-
cadores con respecto a la clasificaciéon directa de texto
libre a las categorias de orientaciéon del mensaje. Es im-
portante recordar que en el enfoque de clasificaciéon en
partes, el resultado de clasificacion que se obtiene en la
primera etapa es utilizado para enriquecer los datos de
entrada de la segunda etapa, aumentando las posibilida-
des de una mejor clasificacion en la etapa final. El mejor
clasificador se logra con la implementacion J48 (del algo-
ritmo arbol de decisién), obteniendo una precisién de
79,59 % de instancias correctamente clasificadas. La técni-
ca SMO también logra una precisién cercana, con un

TABLE 2
PRECISION DE CLASIFICADORES

Técnica de clasificacion Directa Por etapas
Arbol de decicion (J48) 61,69 79,59
Naive Bayes Multinomial 61.08 66.34
Updateable ' '
SVM (SMO) 62,16 78,10

La tabla contrasta la precicion obtenida con las diferentes técnicas de clasifi-

néllgﬂ,{\élloﬁé%ﬁﬁil N ISShicidGItaBor{dag ecksificacion de texto libre directamente a las cate-

gorias de reaccion definidas en IPA y para el enfoque de clasificacion en
etapas.
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78,10% de instancias correctamente clasificadas. Sin em-
bargo Naive Bayes solo mejora en 5 puntos la precisién
(66,34%) y obtiene el porcentaje mas bajo de instancias
clasificadas correctamente de entre las tres técnicas em-
pleadas para realizar los experimentos.

En la Tabla 3 se muestra la matriz de confusién obte-
nida para el clasificador J48. Como se puede ver, la pre-
clasificaciéon de la “Orientaciéon” (hacia la tarea/hacia lo
socioemocional) de la interaccién, produce que en la se-
gunda etapa se acote el margen de error, es decir que las
instancias mal clasificadas se mantienen por lo general en
la misma categorfa de “Orientacién”. Esto es consecuen-
cia directa de la incorporacién del resultado del primer
clasificador como entrada del segundo clasificador, sin
limitar la categorizacion de conducta resultante.

TABLE 3
MATRIZ DE CONFUSION DEL CLASIFICADOR J48

Clasifica como > a b C d
Positivo (a) 583 49 0 0
Negativo (b) 101 51 0 0
Pregunta (c) 0 0 116 168
Responde (d) 0 0 113 954

La tabla muestra la matriz de confusion del clasificador J48, indicando en las
filas la categoria de los registros y en las columnas como fueron clasificados.

La matriz de confusién para el clasificador Bayesiano
(Tabla 4) muestra el bajo desempefio logrado para este
conjunto de datos. De forma similar, la primera etapa de
clasificacién reduce el margen de error a las categorias
dentro de la misma “Orientacién”, aunque se observan
algunas excepciones.

TABLE 4
MATRIZ DE CONFUSION DEL CLASIFICADOR NB
Clasifica como > a b c d
Positivo (a) 556 55 5 16
Negativo (b) 94 48 0 10
Pregunta (c) 0 0 210 74
Responde (d) 5 2 451 609

La tabla muestra la matriz de confusion del clasificador Naive Bayes, indi-
cando en las filas la categoria de los registros y en las columnas como fueron
clasificados.

En cuanto a la técnica SMO (Tabla 5), muestra resulta-

dos similares a los obtenidos con el clasificador J48 sin
lograr mejorar la precisién de este dltimo.

TABLE 5
MATRIZ DE CONFUSION DEL CLASIFICADOR SMO
Clasifica como > a B c d
Positivo (a) 601 31 0
Negativo (b) 100 52 0
Pregunta (c) 0 0 77 207
Responde (d) 0 0 125 942

Estos experimentos sugieren, entonces que se obtendran
mejores resultados para este dominio con una ejecucién
en partes mediante la agrupacién de las conductas de
reaccion segun la orientaciéon de la contribucién. Podemos
entonces responder las preguntas planteadas al principio
de esta seccion:

1. La técnica J48 en el enfoque de clasificacién por
partes logra el clasificador mas eficiente, con una
precision de 79,59% de instancias correctamente
clasificadas.

2. La clasificacion en partes de las interacciones tex-
tuales, clasificando primero la orientacién de la
contribucién (hacia la tarea/ hacia lo socioemocio-
nal) y luego emplear esta primer categorizacion
para identificar la reaccién, impacta en forma posi-
tiva en la generacién de clasificadores. En el mejor
de los casos, con el algoritmo J48, aumenté en un
17.9% la precisién. Mientras que el peor de los ca-
sos, con la técnica Naive Bayes, la precisiéon mejoré
en un 4.54%.

3. La automatizacién de la deteccién de reacciones
demostradas via comunicacion textual en el marco
de un juego con el enfoque de clasificacién por
etapas es posible. Aunque los niveles pueden se-
guir siendo mejorados, los clasificadores resultan-
tes son aptos para sugerir la reacciéon mds proba-
ble, reduciendo de esta manera la carga de la per-
sona a cargo de la supervisién de los equipos en
las sesiones de juego y la materializacién de un
asistente que sugiera acciones correctivas.

4 CONCLUSIONES

En este trabajo se presentaron resultados experimentales
de clasificacién de texto libre obtenido de las conversa-
ciones surgidas durante sesiones de juego a reacciones de
usuarios. Para el dominio de deteccién de perfiles de
usuario mediante la observacién de sus conductas en
juegos se abre una nueva puerta en este trabajo al obtener
clasificadores aptos para la sugerencia de reacciones. El
reconocimiento automatico de las reacciones de un grupo
de usuarios que participan de un juego colaborativo pue-
de a su vez ser mejorado. Los hallazgos de nuestro estu-
dio podran ser utilizados como evidencia en trabajos
futuros de la necesidad de trabajar complementando las
interacciones con un anélisis de las acciones y contexto
mas profundo. Los valores resultantes de los clasificado-
res han permitido determinar que dividir el proceso de
clasificacién en dos etapas y aumentando la entrada con
los resultados de la primera etapa, mejora las prediccio-
nes.

Como consecuencia de que la literatura no dispone de
muchos estudios sobre la lengua espafiola, creemos que
este trabajo efecttia una contribucién importante al area
de analisis de interacciones. Adicionalmente, pocos estu-
dios trabajan con grupos de usuarios que participan de
un juego adaptado a una plataforma colaborativa.

A—1ssiPatautasmepsginers contraste con el trabajo realizado por

La tabla muestra la matriz de confusion del clasificador S]‘\‘/Pd,/-\l%%{ic-uﬁt% en
las filas la categoria de los registros y en las columnas como fueron clasifica-
dos.

Zhang, C., & Zhang, C. [22] cuyo clasificador supera los
resultados logrados en el presente trabajo, la diferencia
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sustancial se debe al canal de comunicacién donde se
contempla la interacciéon de los usuarios. Es decir, en un
foro (canal de comunicacién asincrénico), los usuarios
tienen la posibilidad (y deben) elaborar los mensajes de
una forma que el mensaje no sea mal interpretado. Por
otro lado, en un canal de comunicacién sincrénico y en un
escenario particular los usuarios pueden emitir mensajes
espontdneos, sin previa elaboracién y ambiguos. De esta
manera se introduce ruido al dataset con el que se trabaja-
rd y consecuentemente pérdida de precisiéon en el desem-
pefio de los clasificadores.

Como trabajo futuro, se estudiara identificar de acuerdo
al estado del juego una clasificacién mas precisa de las
conductas IPA, para poder identificar conflictos de cola-
boracién basado en las condiciones del contexto. Por otro
lado se planea incorporar otros factores al analisis que
puedan afectar positivamente a los resultados, como el
enriquecimiento del dataset con la incorporacién de las
acciones que son tomadas en el juego por los usuarios.
Finalmente, se recolectardn nuevos conjuntos de datos,
con grupos diferentes, que permitan replicar el estudio y
corroborar los resultados de esta experiencia.
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