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RESUMEN

Actualmente, el uso de los datos del seguimiento de la mirada en entornos de aprendizaje de Realidad Virtual inmersiva
(iVR) esta destinado a ser una herramienta fundamental para maximizar los resultados de aprendizaje, dada la naturaleza
poco intrusiva del eye-tracking y su integracién en las gafas comerciales de Realidad Virtual. Pero, antes de que se pueda
generalizar el uso del eye-tracking en entornos de aprendizaje, se deben identificar las tecnologias mas adecuadas para el
procesamiento de datos. Esta investigacién propone el uso de técnicas de aprendizaje automatico para este fin, evaluando sus
capacidades para clasificar la calidad del entorno de aprendizaje y predecir el rendimiento de aprendizaje del usuario. Para
ello, se ha desarrollado una experiencia docente en VR para aprender el manejo de un puente-grda. Con esta experiencia
se ha evaluado el rendimiento de 63 estudiantes, tanto en condiciones éptimas de aprendizaje como en condiciones con
factores estresores. El conjunto de datos final incluye 25 caracteristicas, siendo la mayorfa series temporales con un tamafio
de conjunto de datos superior a 50 millones de puntos. Los resultados muestran que la aplicacién de diferentes clasificadores
como KNIN, SVM o Random Forest tienen una alta precisién a la hora de predecir alteraciones en el aprendizaje, mientras
que la prediccién del rendimiento del aprendizaje del usuario adn esté lejos de ser éptima, lo que abre una nueva linea de
investigacidn futura. Este estudio tiene como objetivo servir como linea de base para futuras mejoras en la precisién de los
modelos mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico mas complejas.

ABSTRACT

At present, the use of eye-tracking data in immersive Virtual Reality (iVR) learning environments is set to become a
powerful tool for maximizing learning outcomes, due to the low-intrusiveness of eye-tracking technology and its integration
in commercial iVR Head Mounted Displays. However, the most suitable technologies for data processing should first
be identified before their use in learning environments can be generalized. In this research, the use of machine-learning
techniques is proposed for that purpose, evaluating their capabilities to classify the quality of the learning environment and
to predict user learning performance. To do so, an iVR learning experience simulating the operation of a bridge crane
was developed. Through this experience, the performance of 63 students was evaluated, both under optimum learning
conditions and under stressful conditions. The final dataset included 25 features, mostly temporal series, with a dataset size
of up to 50M data points. The results showed that different classifiers (KNN, SVM and Random Forest) provided the
highest accuracy when predicting learning performance variations, while the accuracy of user learning performance was
still far from optimized, opening a new line of future research. This study has the objective of serving as a baseline for future
improvements to model accuracy using complex machine-learning techniques.
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1. Introduccién y estado del arte

Durante la Gltima década, el abaratamiento de los sensores neurolégicos y la simplificacién de las
técnicas de andlisis y adquisicidn de datos en diferentes sectores han ampliado el alcance de muchas
aplicaciones finales. Los sistemas de eye-tracking, por ejemplo, incorporan muchas de esas técnicas. Las
soluciones costosas y personalizadas de investigacién médica avanzada e incluso publicitarias (Duchowski,
2002) se han convertido en soluciones comerciales estables contando con computadoras portatiles de
alta gama y visores de realidad virtual a precios razonables (Shadiev & Li, 2022). En comparacién con
otros neurosensores, el eye-tracking proporciona sefales estables que describen el comportamiento de
la mirada y que son una de las vias para analizar el comportamiento humano en educacién y psicologia
(Rodero & Larrea, 2022), por mencionar algunos. Ademas, el eye-tracking tiene una poderosa ventaja
en términos de aceptacidn del usuario final: su baja intrusividad. Por ejemplo, el usuario puede realizar
libremente diversas tareas usando solo un par de gafas livianas equipadas con tecnologia de eye-tracking.
Este dispositivo neurosensorial también tiene un inconveniente: solo registra datos sobre la fijacién ocular,
la dilatacién y constriccidn de la pupila. En otras palabras, no se monitorean las respuestas cerebrales a
los objetos visuales externos que puedan causar que el ojo reaccione de una forma u otra.

Dos campos prometedores para la aplicacién del eye-tracking son la educacién (Garcia Carrasco et
al., 2015) y el entrenamiento (Gardony et al., 2020). El eye-tracking puede ayudar a responder muchas
preguntas. ¢Cémo miramos los materiales de aprendizaje dependiendo de su presentacién multimedia?
¢Con qué facilidad nos distraemos? ¢En qué actividades centramos mas nuestra atencién? ¢Durante
cuénto tiempo podemos estar concentrados en un tema determinado, etc. (Farran et al., 2016; Glennon
etal., 2020)? Las respuestas a estas preguntas pueden ayudar a los profesores y formadores a comprender
mejor cdmo aprendemos y a optimizar la experiencia de aprendizaje y entrenamiento para maximizar los
resultados en ella. Para facilitar la resolucién a estas cuestiones, se encuentra el eye-tracking presente
tanto en entornos 2D: pantallas (Anafos-Carrasco, 2015), como en entornos 3D: mundo real y la realidad
virtual inmersiva (1IVR, segin sus siglas en inglés).

Los entornos iVR presentan algunas ventajas desafiantes para el aprendizaje y el entrenamiento (Checa
& Bustillo, 2020). En primer lugar, ofrecen aprendizaje practico: experiencias interactivas centradas en
el alumno en lugar de dirigidas por el profesor. En segundo lugar, los estudiantes aprenden de manera
auténoma a su propio ritmo, a diferencia de las experiencias de aprendizaje estandarizadas que suelen
reducir los resultados del aprendizaje. En tercer lugar, las dificultades de la vida real se pueden simular
tanto para estudiantes como para trabajadores: desde reorientar la atencidn y el tiempo de permanencia
en entornos urbanos (Lapborisuth et al., 2021) hasta la conciencia, prevencién y deteccién de ansiedad
o depresidn en estudiantes (Martinez et al., 2021). Finalmente, los usuarios de entornos iVR no tienen la
sensacién de estar siendo observados: a medida que aumenta la inmersién de la experiencia dentro del
entorno iVR después de un par de minutos, la sensacién de ser observado disminuye, lo que provoca un
comportamiento natural.

Como la experiencia iVR se puede grabar y monitorear de cerca, el rendimiento del usuario se evalda
con mayor precisién que, por ejemplo, en las experiencias de aprendizaje basadas en exdmenes. El anilisis
de los comportamientos también se puede utilizar para evaluar el aprendizaje en iVR. Esta simulacién de
VR (Wismer et al., 2022) utilizada para la evaluacién del cumplimiento y habilidades fisicas de laboratorio
predijo con precisidn (77%) tanto el estatus de experto como el de novato del usuario. La recopilacién
de datos de comportamiento relevantes en VR, por ejemplo, el seguimiento del movimiento de la cabeza
y los ojos, y los datos de behaviometria, proporcionaran resultados mas precisos. El eye-tracking y los
entornos iVR son tecnologias nuevas para el aprendizaje y la capacitacién con un futuro desafiante tanto
para el publico general como para los especialistas. Los nuevos dispositivos de visualizacién montados
en la cabeza (HMDs, segtn sus siglas en inglés) para experiencias iVR de alta calidad registran datos de
eye-tracking de forma no intrusiva.

Hasta ahora, el eye-tracking se ha utilizado para acciones bésicas: movimientos dentro de entornos
iVR cuando el espacio fisico es limitado (Sun et al., 2018), interaccién con manos libres dentro del entorno
iVR, como escribir texto (Ma et al., 2018) y mover objetos virtuales (Tanaka et al., 2021). Algunos
ejemplos de tareas complejas son la priorizacién de una escena seg(in la mirada del usuario (Patney
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et al.,, 2016) y la medicién de la carga de trabajo cognitivo mediante el eye-tracking, que se investigd
por primera vez para una tarea muy especifica: entrenar a los cirujanos durante tareas de anastomosis
vesico-uretral andlogas (Cowan et al., 2021). Aprovechar la tecnologia de eye-tracking dentro de VR
presenta un enfoque novedoso para estudiar la atencién y la motivacién del estudiante, mientras que
mejora potencialmente la eficacia de la ensefanza y sirve como una valiosa herramienta de evaluacién
(Rappa et al., 2022). Sin embargo, se deben superar algunos problemas importantes antes de que pueda
implementarse completamente en entornos de aprendizaje que aplican el eye-tracking. En primer lugar,
se debe demostrar el procesamiento eficiente de conjuntos de datos masivos de iVR de las experiencias de
aprendizaje con eye-tracking. En segundo lugar, suponiendo que se pudiera identificar informacién til
en esos conjuntos de datos: ¢podriamos identificar la mejor forma de aprender segin los contenidos iVR
disponibles? En tercer lugar, se deben establecer las técnicas mas precisas para extraer esta informacién
oculta, considerando que el aprendizaje es un proceso cambiante y personalizado para cada ser humano.
Todas estas preguntas deben responderse para el eye-tracking 3D, una tarea mas compleja que el eye-
tracking 2D tradicional, basado en pantalla (Gardony et al., 2020). La tecnologia de eye-tracking tiene
el potencial de complementar otras herramientas de recopilacién de datos y proporcionar conjuntos de
datos distintos que pueden mejorar el aprendizaje en entornos de realidad virtual. Para este propésito, las
técnicas de aprendizaje automatico podrian ser una de las soluciones mas prometedoras para todas estas
tareas y preguntas (Gardony et al., 2020).

El aprendizaje automatico (ML, segln sus siglas en inglés) implica técnicas basadas en datos que se
utilizan para aprender de grandes conjuntos de datos que describen tareas complejas. La aplicacién de
técnicas de ML a conjuntos de datos de eye-tracking registrados en entornos de aprendizaje iVR puede
ser para diferentes tareas (Gardony et al., 2020). En primer lugar, el ML puede realizar una tarea
cominmente conocida como extraccidén de caracteristicas, que se utiliza para identificar las caracteristicas
principales de aquellos conjuntos de datos donde se concentra la informacién clave. Por ejemplo, el anélisis
de componentes discriminantes jerdrquicos, una técnica ML utilizada con éxito para la extraccién de
caracteristicas de conjuntos de datos de eye-tracking y electroencefalogramas (EEG) para la reorientacién
de la mirada y la atencién en diferentes eventos de la mirada (Lapborisuth et al., 2021). En segundo lugar,
el ML puede clasificar un ejercicio de atencidn del usuario y la calidad de un entorno de aprendizaje;
ademas, sobre la misma base, puede predecir el rendimiento de aprendizaje del usuario en comparacién
con patrones anteriores. Asish et al. (2022) propusieron el uso de aprendizaje profundo (redes neuronales
convolucionales) para clasificar la atencidn en tres ejercicios durante una experiencia de aprendizaje iVR
basada en un conjunto de datos de eye-tracking etiquetado. En tercer lugar, el ML se puede utilizar en
una arquitectura mas compleja para adaptar el entorno iVR de aprendizaje a las necesidades y el ritmo
especificos de cada usuario individual.

Sobre la base de las tres tareas mencionadas anteriormente, el ML puede ayudar al disefio de
experiencias iVR con eye-tracking. En esta investigacién, se aborda la segunda tarea. Se utilizaron
diferentes técnicas de ML para clasificar la calidad del entorno de aprendizaje y tratar de predecir el
rendimiento de aprendizaje del aprendiz. Luego, estos dos objetivos se probaron en un gran conjunto de
datos (>50 millones de puntos de datos) de experiencias reales dentro de un escenario de aprendizaje
realista donde 63 estudiantes repitieron una tarea definida y mejoraron su rendimiento.

En comparacién con un gran conjunto de datos anterior (Asish et al., 2022), compuesto de datos de
eye-tracking etiquetado con 3,4 millones de puntos de datos, el de este estudio es 15 veces mas grande y
tiene una mayor diversidad de datos (diferentes niveles de experiencia y condiciones ambientales), lo que
aumenta la complejidad de la tarea propuesta: desde la identificacién del aprendiz hasta la clasificacién
de la calidad del aprendizaje y la prediccién del rendimiento del aprendizaje del aprendiz. Finalmente,
la pregunta a responder en esta investigacidn es si los conjuntos de datos basados en el eye-tracking de
los entornos de aprendizaje iVR son adecuados para la evaluacién de las condiciones de aprendizaje y
rendimiento del aprendiz mediante el ML. Cabe sefalar que esta investigacidn no pretende encontrar una
solucién fiable y robusta para estas tareas, sino un primer enfoque que proporcionara una linea de base
para futuras mejoras en esta estrategia de investigacidn.
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2. Material: Un entorno de aprendizaje iVR

En el desarrollo de una experiencia educativa iVR efectiva es recomendable seguir tres pasos (Figura
1): pre-disefio, disefio y evaluacién (Checa & Bustillo, 2020). El primer paso, el pre-disefio, establece
un escenario en el que se mejora el aprendizaje mediante la introduccién de tecnologias iVR. En esta
investigacidén se ha creado un entorno iVR para aprender a operar un puente-grda. Esta maquinaria se
utiliza en muchos procesos industriales y de transporte. La operacién de control remoto significa que los
simuladores de iVR pueden imitar de cerca las tareas industriales. La experiencia de entrenamiento de
iVR adquiere datos de rendimiento del usuario durante los ejercicios para evaluar la experiencia y esta
disefiada para ser breve, facil de aprender y repetible.
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Figura |. Etapas de desarrollo de la experiencia de aprendizaje iVR

(1) Pre-disefio: Definir un escenario en el que el aprendizaje se vea reforzado por la introduccion de
la tecnologia iVR. Ventajas de la realidad virtual frente al aprendizaje tradicional (Checa & Bustillo

2022):
® @ . L
@ - @ J -@5)-
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compromiso Interaccion posible Formacién en habilidades

psicosociales

{Il) Disefio: La experiencia esta disefiada para lograr el maximo grade de inmersién del usuario.

{A) Entorno fotorrealista para interactuar con el controlador del puente gria. (B) Punte de teletrans-
porte para el movimiento de fijacién. (C) Actor virtual guiando al usuaric. (D) Usuario realizando 1a ex-
periencia con un HMD.

(ll) Evaluacion: (A) Analizar las habilidades de manejo de un puente gria en usuarios noveles en
condiciones ideales. (B) Entorno cronometrade (visual y auditivo). (C) Entorno con iluminacion tenue
(visual). (D) Entorno con alto trafico de operarios (visual y auditivo).

Una vez fijados los objetivos de aprendizaje, es necesario aplicar un enfoque pedagégico y tener en
cuenta las teorias de aprendizaje durante la fase de disefio. Las teorias del aprendizaje brindan pautas
sobre las motivaciones de los aprendices, los procesos de aprendizaje y los resultados (Pritchard, 2017).
Esta experiencia busca promover el aprendizaje vinculando iVR a una fusién de principios desde mdiltiples
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perspectivas pedagdgicas. Hay muchas teorias de aprendizaje desarrolladas para su uso en experiencias
iVR o que pueden adaptarse facilmente para su uso con estas nuevas tecnologias. Para esta investigacién
se consideraron cuatro teorias de aprendizaje.

En primer lugar, la Teoria del Aprendizaje Situado (Huang et al., 2010) que emplea un enfoque
constructivista, en la medida en que los estudiantes aprenden habilidades participando activamente en
experiencias iVR. En segundo lugar, la Perspectiva Tecnoldgica de los Entornos Virtuales de Aprendizaje
3D (Dalgarno & Lee, 2010), segn los cuales los estudiantes aprenden a través de la interaccién auténoma,
el aprendizaje practico y la resolucién de problemas. En tercer lugar, el marco de la cognicién incorporada
(Wilson, 2002) donde plantea una conexién entre nuestros sentidos motor y visual; por lo tanto, cuanto
maés explicita sea la conexidn, como en las experiencias iVR, mas facil se vuelve el aprendizaje. Finalmente,
la Base Tedrica del Cono de Experiencia de Dale (Dale, 1946) sostiene que los estudiantes aprenden
mejor cuando pasan por una experiencia real o cuando la experiencia es simulada de manera realista. El
entorno de aprendizaje iVR propuesto ofrece una experiencia realista en la que practicar estos principios
y un entorno seguro donde corregir errores.

El segundo paso de esta metodologia es la fase de disefio. La experiencia esta disenada para lograr
el mayor grado de inmersién del usuario. La inmersidn es la impresidn subjetiva de participar en una
experiencia realista e implica la suspensién voluntaria de la incredulidad. El disefio de experiencias de
aprendizaje inmersivo que inducen esta incredulidad se basa en factores: 1) sensoriales, 2) orientados a
la accidén y 3) simbélicos (Dede, 2009). En relacién con los factores sensoriales, el objetivo es reemplazar
la informacién sensorial del mundo real con estimulos sintéticos, como imagenes visuales en 3D, sonido
envolvente y respuestas tactiles (Bowman & McMahan, 2007). Relacionado con los factores de accién,
la inmersién es una forma de proporcionar al participante una experiencia en la que se pueden iniciar
acciones que replican las del mundo real. La experiencia estd disefiada para permitir acciones intuitivas y
naturales. Estas interacciones se desarrollaron con el apoyo de una plantilla creada previamente (Checa
et al., 2020). Esta plantilla simplifica el proceso de desarrollo con funciones preprogramadas para su
reutilizacién efectiva. El control remoto de una grda puente es el principal medio de interaccién entre
el usuario y la aplicacién. El usuario puede agarrar el controlador con cualquier mano y presionar los
botones que controlan el movimiento del puente grda con la otra mano como se muestra en el video de
presentacién del simulador (Checa & Bustillo, 2022). Ademas, el usuario es capaz de moverse dentro del
espacio disponible de su realidad actual, aproximadamente un espacio de 3x3 metros. Sin embargo, el
usuario requeria espacio adicional para realizar el ejercicio propuesto, por lo que se creé un sistema de
movimiento basado en fijaciones. Se colocaron cuatro puntos de teletransportacién como se muestra en
la Figura 1 (II-B).

Finalmente, considerando los factores simbdélicos, la activacién de asociaciones semanticas y psicolégi-
cas es fundamental para la inmersién del participante en el contenido de la experiencia. Una situacidn real
que se recrea en versidn digital profundiza la experiencia inmersiva. En este caso, con el fin de fomentar
estas asociaciones, el escenario, que se muestra en la Figura 1(Il), fue disefiado para ser fotorrealista. Se
utilizé Unreal Engine, un motor de juegos graficos compatible con las gafas iVR (HMD, por sus siglas en
inglés) seleccionadas, para la creacién de esta experiencia educativa iVR.

La evaluacién es la dltima fase del desarrollo de esta experiencia educativa iVR. En esta investigacién
se analizaron las habilidades de aprendices novatos para operar un puente-gria en condiciones ideales
y con factores externos que afectan el rendimiento visual o auditivo. Para ello, se crearon diferentes
entornos en los que la tarea a realizar era siempre la misma, incluyendo en ciertos casos factores externos
para alterar el rendimiento del aprendiz. La tarea propuesta consistia en mover el gancho de un puente-
grda hacia un barril en una posicidn inicial, engancharlo y completar el recorrido propuesto en el menor
tiempo posible, tratando de no derribar ningin cono. En la Figura 1 (Ill) se muestran los diferentes
espacios de la fabrica donde se realizé la tarea tanto en condiciones ideales (Figura 1.1II-A), como con
cronémetro y dificultades visuales y auditivas (Figura 1.1II-B), con iluminacién tenue (Figural.lll-C) y
con alto trafico de operarios y ruido (Figura 1.1lI-D). Cabe mencionar que se disefié una experiencia
corta con objetivos simples donde diferentes factores no previstos podrian ser facilmente introducidos
como perturbaciones. Con esta estrategia, los aprendices pueden probar la experiencia mas de una vez
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en poco tiempo, registrando diferentes niveles de experiencia a medida que aprenden rapidamente por
repeticidn y en diferentes condiciones de aprendizaje, mientras que aumenta la cantidad de perturbaciones.
Los diferentes tipos de datos, presentados en la Seccién 3.2, se recopilaron automaticamente para esta
evaluacién.

3. Experiencias de aprendizaje y conjunto de datos como método
En esta seccién se describen los participantes, las experiencias de aprendizaje y los datos obtenidos de
las mismas.

3.1. Experiencias de aprendizaje
Las experiencias de aprendizaje se dividieron en 3 sesiones realizadas en semanas consecutivas para
la recopilacién de datos. La estructura de la experiencia completa se muestra en la Figura 2.

Figura 2. Estructura de la experiencia dividida en sesiones y ejercicios
SESION 1 SESION 2 SESION 3
CONDICION DE CONDICION DE
PERSONAS CONDICION DE BAJA CONDICION
CAMINANDO TEMPORIZADOR ILUMINACION DE RUIDO
' " ' v
TUTORIAL | ! 1 1
'
i
ol . ' ' ' H !
H i 1 i i 1 i
i i ' i i ' i
EJERCICIO EJERCICIO EJERCICIO EJERCICIO EJERCICIO EJERCICIO EJERCICIO
ESTANDAR ESTANDAR ESTANDAR ESTANDAR ESTANDAR ESTANDAR ESTANDAR

En la primera sesién (Sesién 1 en la Figura 2), los participantes realizaron un tutorial iVR para
aprender a usar los controles basicos del puente-gria y familiarizarse con el entorno iVR. A continuacién,
completaron el ejercicio estandar de la experiencia iVR educativa descrito en la Seccién 2. En este ejercicio,
los participantes debian operar el puente-gria para que el barril fuera enganchado y transportado a través
de un circuito entre conos sin que la carga cayera ni volcase cualquier cono. El ejercicio terminé cuando
el aprendiz dejé la carga en el destino final del circuito. Este ejercicio estdndar se repitid en los siguientes
ejercicios para mejorar las habilidades de los participantes en el control del puente-graa.

Una semana después, tuvo lugar la segunda sesién, que consistié en 5 ejercicios (Sesidén 2 en la Figura
2), de los cuales el primero, el tercero y el quinto fueron ejercicios estindar. En el segundo, el aprendiz que
controlaba el puente-grda debia seguir procedimientos de seguridad cuando los operarios caminaban por
la fabrica. En el cuarto ejercicio se incluyd el sonido de una campana de fabrica que podria ser estresante
para el rendimiento del operario.

Finalmente, los dltimos 5 ejercicios formaron la tercera sesién (Sesién 3 en la Figura 2). El ejercicio
estandar se repitid en los ejercicios primero, tercero y quinto. En el segundo, las condiciones de iluminacién
empeoraron, lo que dificultd el manejo del puente-grda. Finalmente, se agregaron ruidos de fondo
potencialmente estresantes dentro de la fabrica durante el manejo del puente-gria que podrian empeorar
el rendimiento en el cuarto ejercicio. Ademas, para finalizar toda la experiencia, se invitd a todos los
participantes a completar una encuesta de satisfaccidn. El propésito de recopilar esta informacién fue
estudiar si los factores antes mencionados influian en los resultados de los participantes.

La muestra del experimento estaba formada por 63 estudiantes (56% mujeres), de tercer curso del
Grado en Comunicacién Audiovisual o de primer curso del Master en Comunicacién y Disefio Multimedia.
La edad media de la muestra fue de 22,3 afios (6=2,15), y todos los participantes realizaron las tres
sesiones en las mismas condiciones.

El equipo utilizado para las tres sesiones consistié en tres computadoras de escritorio equipadas con
Intel Core 17-10710U, 32 GB de RAM vy tarjetas graficas NVIDIA GTX 2080 conectadas a HTC Vive

Pro Eye HMD y sus controladores (Figura 1D). Todas las experiencias se realizaron siguiendo la normativa
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espafiola para evitar la transmisién de la COVID-19 y se siguié el protocolo aprobado por el Comité de
Bioética de la Universidad de Burgos para la recogida de datos en cumplimiento de la proteccién de datos

(Ndmero de Referencia: UBU 01/2022).

3.2. Descripcién del conjunto de datos

Para recopilar la informacién de la experiencia descrita en la Seccién 2, se creé un conjunto de datos.
Incluia dos tipos de datos: 1) datos globales de cada ejercicio; y 2) datos de rendimiento del aprendiz.

El conjunto de datos se resume en la Tabla 1 (http://bit.ly/3ZiA6cC). Para los datos globales, los atributos
seleccionados fueron: identificador de aprendiz (ID); tiempo (T) dedicado a la tarea; fallos por colisién (F);
y nGmero de veces que se presionan dos botones simultdneamente en el control de la gria (Pb). Los datos
de rendimiento del aprendiz consistieron en 15 entradas o atributos dentro del entorno iVR relacionados
con la posicién y rotacidén de: la grda (Cpgy,. y Cry2), la carga (Lpzy,> ¥ Lizy ), v la cabeza del
aprendiz (Hpg . vy Hrg). Ademas, se extrajeron 10 entradas del sistema de eye-tracking: posicién de
enfoque de la mirada (Fp, , .); distancia entre el aprendiz y el punto focal (D); apertura de los ojos (EL,
y ER,); y posicién de la pupila (PLp, , y PRy ). Esas Gliimas 25 entradas fueron series temporales
adquiridas a 120Hz. Las figuras en la columna derecha de la Tabla 1 muestran la evolucién temporal de
una entrada (Lp,) para todos los aprendices para los ejercicios 2, 8 y 11, mostrando que no hay posibilidad
de que el anélisis de datos tradicional extraiga informacién inmediata de ellos. Los resultados del Ndmero
de experiencia (Xn) y el Rendimiento del aprendiz (P) también se recogen en la Tabla 1, variables que se
consideraran como salidas o clases para los modelos de prediccién, como se explicara en la Seccién 4.1.

4. Analisis y resultados

Una vez registrados los datos de las experiencias de aprendizaje, hasta un total de 693 ejercicios, el
modelado de ML se realizé en varias etapas. En primer lugar, se etiquetaron los datos. Luego, los datos
se sometieron a preprocesamiento (codificacién de datos, manejo de valores ausentes y deteccién de
valores atipicos y normalizacién), visualizacién y seleccién de caracteristicas, antes de introducirlos en los
algoritmos de ML. Finalmente, se aplicaron diferentes técnicas de clasificacién. La Figura 3 resume estas
etapas.

Figura 3. Estructura del procesamiento de datos

01} 02 03 04 |05 |06

Datos de Etiquetado Filtrado de Seleccién de Modelado de
entrada + de datos datos caracteristicas aprendizaje Resultados
anémalos automatico
de 693 Veron Sidene 18075 e

4.1. Etiquetado de datos
En entornos del mundo real, la evaluacién objetiva del rendimiento del que aprende puede ser dificil

para determinar si la persona esta lista para realizar una determinada tarea o si necesita mas preparacion.

Sin embargo, las métricas, como el tiempo de finalizacién y la precisién, se pueden registrar de manera
objetiva en un entorno virtual. Estas métricas se han utilizado en este estudio como medida de rendimiento
del aprendiz.

La medida de rendimiento del aprendiz que se selecciond y etiquetd como un valor entero entre 0 y
5, se basé en dos pardmetros: 1) tiempo de finalizacién; y 2) fallos por colisién. Los fallos se calcularon
a partir de la cantidad de conos derribados durante el ejercicio y la cantidad de veces que se presionaron
varios botones del controlador fisico al mismo tiempo. Ambos pardmetros fueron calificados de 0 a 5, y el
minimo de ambos fue asignado como la métrica de desempenio final. En cuanto a las etiquetas utilizadas
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para el contexto de aprendizaje, corresponden a las utilizadas para identificar cada ejercicio, descritas en
la Figura 2.

Cada ejercicio explicado en la Seccién 3.1 para cada aprendiz fue considerado una muestra Gnica, por
lo que se asignd una evaluacién de rendimiento por cada aprendiz y ejercicio realizado. Cada participante
realizé 11 sesiones y 63 aprendices participaron en el experimento, por lo que el conjunto de datos original
estaba compuesto por 693 muestras. La distribucién de cada etiqueta de conjunto de datos en la muestra
fue la siguiente: 3% etiqueta 0; 5% etiqueta |; 12% etiqueta 2; 26% etiqueta 3; 35% etiqueta 4 y 19%
etiqueta 5. Se observé un claro desequilibrio, especialmente en las clases O y 1, resultado natural si se
tiene en cuenta que los aprendices aprenden rapidamente la tarea propuesta, mejorando su puntuacién
después de las dos primeras sesiones.

4.2. Preparacién de datos y extraccién de caracteristicas

Durante la etapa de captura de datos, pueden ocurrir errores que son dificiles de detectar mientras
se realiza la experiencia, y es crucial filtrarlos para que no introduzcan ruido en el conjunto de datos.
Los fallos de captura pueden venir de fallos en el software debidos a la saturacién del bdfer, del fallo
momentaneo del sensor e incluso por circunstancias como reflejos o desalineacién del HMDs. Estos fallos
pueden ser detectados mediante la visualizacién de datos para luego ser filtrados.

Por lo tanto, se realizé un preprocesamiento de datos para filtrar datos anémalos antes de las tareas de
ML. Para esta tarea se seleccionaron varias bibliotecas ampliamente utilizadas en el campo de la ciencia
de datos. Por un lado, para la visualizacién de datos se seleccioné la biblioteca Pandas (McKinney, 2011)
y el paquete tslearn (Tavenard et al., 2020), debido a su especial disefio para anélisis de series temporales.
Como resultado, se eliminaron 58 muestras del conjunto de datos original de 693 porque mostraban
anomalias elevadas o comportamientos de aprendiz inusuales. Por otro lado, las muestras capturadas
eran de diferente duracién, ya que cada alumno completd los ejercicios en un tiempo diferente. La
investigacidén sobre la clasificacién de series temporales suele centrarse en el caso de series de longitud
uniforme. Como este trabajo pretende proporcionar una linea de base para futuras investigaciones, las
series temporales se normalizaron, en este caso a la longitud méaxima (4326 puntos de datos), haciendo uso
de la funcién TimeseriesResample de la biblioteca tslearn que realiza una interpolacién lineal, de manera
que se consiguid que todas tuvieran la misma longitud.

En segundo lugar, se realizé la seleccién de caracteristicas de los datos sin procesar. El objetivo de
esta tarea era explorar la cantidad de informacién til oculta en cada conjunto de datos. Para ello se utilizé
el algoritmo FRESH (Christ et al., 2016) del paquete tsfresh (Christ et al., 2018). Esta biblioteca incluye
una amplia variedad de caracteristicas que pueden ser extraidos de series temporales sin procesar. En este
caso, se extrajeron 19.075 caracteristicas para cada serie temporal. El conjunto de caracteristicas puede
incluir atributos estadisticos basicos (picos, maximos, minimos, etc.), medidas de correccién y evolucién
de una serie temporal (ruido blanco, tendencia, estacionalidad, autocorrelacién, etc.). Existen algunos
diccionarios predefinidos de la biblioteca, dos de los cuéles se usaron en este estudio. Una versién
mas ligera, denominada «minima», y otra mas completa, denominada “eficiente”. La extraccién de
caracteristicas se realizé6 en ambos modos, obteniendo asi dos nuevos conjuntos de datos: uno con la
versién minima y otro con todas las caracteristicas (versién eficiente).

4.3. Aprendizaje y proceso de modelado

A continuacidn, se utilizaron diferentes algoritmos de ML para predecir el rendimiento del aprendiz y
la calidad del entorno de aprendizaje. Se probaron los tres conjuntos de datos diferentes propuestos en la
Seccién 4.2: 1) los datos originales sin procesar, 2) la versién minima de extraccién de caracteristicas y 3)
la versién eficiente.

Para esta tarea se probaron tres técnicas de ML, cada una de naturaleza muy diferente: 1) k-vecinos
mas cercanos (kNN), un algoritmo de agrupamiento simple pero eficiente que usa la proximidad para
hacer clasificaciones o predicciones sobre la agrupacién de un punto de datos individual. El valor de k
define cuantos vecinos se verificardn (en este caso, k se establecié en 1). 2) Maquinas de vectores de
soporte (SVM), un algoritmo complejo y bien consolidado que define un hiperplano en un espacio N-
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dimensional, con N como ndmero de caracteristicas, que separan claramente los puntos de datos dados.

Y 3) Random Forest (RF), un algoritmo que pertenece a la familia de algoritmos ensemble. Crea arboles
de decisién y combina los resultados de todos ellos utilizando la votacién mayoritaria para la clasificacién
y los promedios para la regresién. El objetivo era evaluar cudl predice mejor el rendimiento y el conjunto
de datos mas adecuado para esa tarea de clasificacidn. Los tres algoritmos se evaluaron utilizando la
herramienta WEKA (Hall et al., 2008).

Se usé una validacién cruzada, dada la invariancia estadistica para la seleccién de los subconjuntos,
para dividir el conjunto de datos en instancias de entrenamiento e instancias de validacién. Se seleccioné
una validacién cruzada con el 10% de los datos, debido al tamafio del conjunto de datos. El indicador
de calidad seleccionado fue la precisién, que representa la proporcién de observaciones correctamente
clasificadas sobre el ndmero total de instancias evaluadas.

4.4. Resultados

En la Tabla 2 se muestran los resultados obtenidos para cada uno de los experimentos mencionados.

Los mejores resultados se destacan en negrita. El conjunto de datos de la versién minima obtuvo mejores
resultados que los otros dos conjuntos de datos, lo que demuestra la necesidad de la seleccién de
caracteristicas en conjuntos de datos de este tipo. En cuanto a los algoritmos, Random Forest fue el
que claramente se desempend mejor en ambas tareas.

Tabla 2. Resultados de clasificacion de la calidad del entorno de aprendizaje

y el rendimiento del aprendiz

Ejercicios (% de precision) Rendimiento del aprendiz (% de precision)
Algoritmo|
RF 1-NN SVM RF 1-NN SVM
Datos
Datos origi 43,56 26,17 35,41 42,38 35,24 40,74
Version minil 44,29 31,12 42,34 59,31 48,20 51,98
Version eficiente 40,11 25,84 40,72 59,12 48,05 51,72

Conviene sefalar algunas cuestiones. En primer lugar, el bajo rendimiento de kNN demuestra que los
algoritmos usados en la bisqueda de tareas previas que presenten gran similitud con la tarea que se quiere
predecir no son adecuados para este tipo de tareas. Se trata de un desafio fascinante en que las técnicas
de ML, especialmente disefiadas para estructuras de datos complejas, jugardn un papel central.

Tabla 3. Matriz de confusion para la clasificacion de experiencias (izquierda)

y rendimiento (derecha) - modelo RF

12 3|4 |5 6|7 8|9 |1011] % 01 3| 4 5 | %
1 (21|11 0|3 |0o|o|4|0|0| 0 ]|o0| 54 0o(4|2|0 |3 | 8 | 4 |19
2 12265 |2 |4|3|7]|0]|0|o0|o0] 44 1/0/9 1113 | 2 |23
3 |6 |9|39|0|5(3|4|0|5]|01]0]55 2(0|5(13| 9|3 | 5 |19
4 311|910 3|7|5]|0|9 |0 |13] 14 3(o/o| 0|78 52| 15 |54
5 | 00| 9|0]|43|/0[0]0 0] 0O 83 4[0]0[ 0|4 [172] 62 |72
6 37| 215|104 3|0|7]0]|17] & 5(0/0|0 |0 ]| 3 |112]|76
7 5|8 |7|5|3|2/1]|0]|10] 0 |5] 25
& [o|lo|o|o0o|O0|0o|lO|6| 0| 0|0 100
9 ol2|0o|9|2|9|8|0o|7]o0|21] 12
0 [0 |o0o|4|0|5[2|3|0|2]|4]|0] 74
M [o|2|0|7|2|9|1]|o0o|7]| o0 |15] 28

En segundo lugar, todas las técnicas de extraccidn de caracteristicas y los algoritmos ML que se
probaron proporcionaron un rendimiento de prediccién medio-bajo, que raramente era muy preciso, lo
que revela una futura linea de investigacién para mejorar. Finalmente, en la Tabla 2 se muestran los
valores de rendimiento promedio, sin mostrar el rendimiento de todas las clases (niveles de rendimiento
o ejercicios). Para analizar esta cuestién en detalle, en la Tabla 3 se muestra la matriz de confusién para el
mejor método, Random Forest, y para ambas tareas de clasificacién. Se incluye el porcentaje de instancias
predichas correctamente a la derecha de cada matriz de confusién.
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La matriz de confusién para la clasificacién de las experiencias (a la izquierda de la Tabla 3) mostré que
las experiencias con algdn tipo de limitacién de aprendizaje (ruido, presidn de tiempo...) alcanzaron altos
niveles de precisién (78% de media frente al 26% de los ejercicios estandar); esos fueron los ejercicios 3,
5, 8y 10, marcados con un asterisco en la Tabla 3. En cuanto al desempefio de los aprendices, aunque el
modelo no obtuvo la clasificacidn correcta, mostrd una tendencia a predecir clases cercanas a las correctas;
por lo tanto, el sistema fue capaz de clasificar correctamente a los aprendices novatos y a los aprendices
expertos. Las clasificaciones de los modelos fueron significativamente mejores para las clases 3, 4y 5
(rendimiento medio-alto bueno) que para las clases 0, 1 y 2 (rendimiento bajo). Un resultado que también
era previsible, dado el desequilibrio de las clases descrito en la Seccién 4.1.

5. Discusién y conclusiones

Los sistemas iVR actuales generalmente utilizan métodos de aprendizaje estandarizados que no se
adaptan a las caracteristicas individuales de cada alumno. Esto conduce a altos niveles de desmotivacién,
actitudes pasivas, aburrimiento, bajo compromiso y frustracién entre los alumnos. Los datos de eye-tracking
pueden desempenar un papel importante en la supervisién de estos entornos y como complemento de
otras herramientas de recopilacién de datos, por ejemplo, la conductimetria. El uso de técnicas de
Inteligencia Artificial sobre esos conjuntos de datos extraidos de entornos de entrenamiento iVR puede
ser la solucién deseada, para adaptar los entornos de aprendizaje iVR a los diferentes antecedentes y
caracteristicas particulares de cada alumno. En este estudio se ha examinado la forma en que se pueden
aplicar las técnicas basicas de ML para lograr ese objetivo, especificamente para evaluar las condiciones de
aprendizaje y el rendimiento del aprendiz, dentro de 4dreas donde la bibliografia existente es especialmente
limitada. Para ello se ha disefiado un entorno iVR y una experiencia de prueba, de forma que se
esperaba que los aprendices repitieran una tarea corta y sencilla mientras eran expuestos a diferentes
perturbaciones, aprendiendo ridpidamente y generando un conjunto de datos con una gran diversidad de
ejercicios para diferentes niveles de experiencia del aprendiz y bajo diferentes condiciones ambientales.
Luego se probaron diferentes técnicas de ML para dos tareas: 1) clasificacién de la calidad del entorno
de aprendizaje; y 2) prediccién del rendimiento del aprendiz. Se siguieron métodos de ciencia de datos
bien establecidos para probar las siguientes técnicas: etiquetado de datos, filtrado de datos, extraccién de
caracteristicas y modelado de ML bajo un esquema de validacién cruzada. Entre los algoritmos que se
probaron, Random Forest mostrd la mejor precisién para ambas tareas. Si bien se logré una alta precisién
para clasificar las condiciones de aprendizaje anémalas (78%), los resultados no fueron tan buenos para la
prediccién del rendimiento del aprendiz (59%). Cabe sefialar que el objetivo de esta investigacién no es
encontrar una solucidén confiable y robusta para estas tareas, sino que se trata de una primera aproximacién
que proporcionara una linea base para futuras mejoras en el uso de ML en entornos de entrenamiento

con iVR.

En comparacién con la bibliografia existente, en este estudio se alcanzan niveles de precisidn similares
en la evaluacién de la calidad del entorno. Asi, mientras que en este estudio (Wismer et al., 2022) se
consiguié predecir el estado de experto o novato del usuario con una precisién del 77% en una simulacién
de iVR para medir las habilidades de laboratorio y la evaluacién y el cumplimiento del alumno mediante la
conductimetria, en el presente estudio se lograron niveles de precisién del 78% al clasificar la calidad del
entorno de aprendizaje. En comparacién con la evaluacién de atencién o distraccién (Asish et al., 2022), la
precisidon del modelo fue menor; diferencia que surge de la definicién de clases en ambos trabajos: mientras
que en esta investigacidn se utilizaron hasta 6 niveles, en Asish et al. (2022) utilizaron una clasificacién
binaria, que generalmente produce una mayor precisién. Finalmente, en comparacién con la clasificacién
de calidad en la conduccién (Deng et al., 2020), en este trabajo se han alcanzado algunas conclusiones
comunes: la estabilidad y mayor precisién de las técnicas de ensembles, como Random Forest, sobre otros
algoritmos clasicos, como kNN, o SVM. Una vez mas, la alta precisién lograda en este trabajo (hasta
el 89%) podria provenir de la seleccién de solo 3 clases y la gran diferencia de comportamiento entre
los conductores en cada clase. Como también se describié en dichos trabajos anteriores, se requiere la
extensién de los conjuntos de datos, en términos de aprendices y condiciones, para lograr una mayor
precisién. Sin embargo, la idoneidad del ML para el desempefio de tales tareas ha sido confirmada

https://doi.org/10.3916/C76-2023-01 ® P4ginas 9-20


https://doi.org/10.3916/C76-2023-01

o
N
o
Q
)
&~
3
g
=
=}
&
o
O

en esta investigacién, en la medida en que uno de los conjuntos de datos mas grandes, con mas de 50
millones de puntos de datos, se procesé de manera mucho maés eficiente que las técnicas convencionales
de procesamiento de datos basadas en humanos.

Los estudios futuros podrian centrarse en mejorar la precisién de los modelos de prediccién para la
evaluacién del aprendizaje en entornos iVR. Este objetivo podria lograrse ampliando el conjunto de datos
para incluir experiencias de nuevos aprendices, mejorando las metodologias de etiquetado y utilizando
técnicas de equilibrio para clases altamente desequilibradas (como el algoritmo SMOTE). Ademas, se
podrian probar técnicas alternativas de ML, como los modelos ocultos de Markov con resultados probados
para series temporales, a fin de capturar las tendencias dindmicas del rendimiento del aprendiz. Ademas,
los resultados han motivado la necesidad de agregar informacién relacionada con la sesién al conjunto
de datos, de modo que se puedan extraer los patrones de rendimiento de los aprendices durante y entre
sesiones.
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