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Resumen

La Direccion de Innovacion de la Facultad de Ingenieria de la Universidad del
Desarrollo, llevd a cabo el desenvolvimiento de un prototipo de simulador en realidad
virtual inmersiva para cirugia de minimo acceso portatil.

A través del cual, permite a los estudiantes realizar actividades motrices en las cuales
se registra la informacion de orientacion y posicién de sus acciones a lo largo de la
actividad, generando un informe automatico en donde se retro-alimenta al alumno con
cantidad de acciones, validas e invalidas en distintos eventos durante cada sesion de
entrenamiento.

Con el avance de la tecnologia, los simuladores clinicos han demostrado ser una
herramienta efectiva para el desarrollo de las habilidades quirdrgicas necesarias que debe
poseer un médico especialista; A través de los entrenamientos en el simulador es posible
almacenar y procesar los datos, lo que permite mejorar el proceso de aprendizaje del
alumno en la técnica de laparoscopia inmersiva de minimo acceso.

La clasificacion es un problema de modelado que asigna una etiqueta de clase tipo
discreta a cada fila de registro, en la practica la asignacion de este identificador de clase
se utilizard para la clasificacion del practicante, pero es importante resaltar que este
modelamiento de la informacidn tiene la capacidad de producir una prediccién de valores
continuos.

En el aprendizaje supervisado los predictores y las variables de respuesta son
conocidas para construir modelos matematicos con la intension de predecir o clasificar
observaciones que se obtengan posteriormente. Estos métodos se consideran supervisados
debido a que se construyen con valores etiquetados, es decir, la maquina “aprende” de los
datos con el proposito de predecir resultados futuros. El algoritmo de aprendizaje
categorizara mediante la diferenciacion con respecto al tipo de la variable de salida
involucrada en nuestro problema.

A través del modelamiento de la data generada en una sesion de entrenamiento, es
posible entregar al usuario, una calificacion objetiva de su nivel de avance, en base a sus
propios registros de entrenamiento en el simulador. Y asi, aumentar la exactitud con la
que se miden los avances de cada alumno, y no solo depender de la supervision de un
médico especialista. De esta forma, podemos mejorar la retroalimentacién de los alumnos
en la adquisicion de las habilidades necesarias para mejorar su desempefio en técnicas de
laparoscopia inmersiva.



1. Introduccidn

La cirugia de laparoscopia es un procedimiento quirtrgico de minima invasion para el
paciente, en la cual se ha logrado acortar el tiempo de recuperacion de este, durante el post
operatorio, disminuyendo tanto el tiempo de recuperacion, como el riesgo de infeccion,
ya que la insercion es menor gue en una cirugia convencional. Por otra parte, el gran
desafio se encuentra en alcanzar altos niveles de preparacion para estudiantes en esta area,
ya que por ser una cirugia indirecta y por la imagen que se proyecta en dos dimensiones
en una pantalla, el especialista debe adquirir las destrezas necesarias para no perder el
sentido de profundidad de la cavidad que se encuentra interviniendo quirdrgicamente.

En el método convencional, los médicos presencian una intervencion quirdrgica
de laparoscopia realizada por parte de un especialista, pero sin intervenir, ya que en los
centros medicos no se esta permitido, dado el alto riesgo para el paciente y la complejidad
que esto conlleva. Por otra parte, las habilidades que posee el médico especialista en el
procedimiento laparoscdpico no son transferibles a un cirujano solo con la exposicion de
la teoria, sino que deben ser adquiridas a través de la practica.

Los simuladores deben presentar escenarios que acerquen a los estudiantes a un
ambiente lo mas real posible, y permitan adquirir las habilidades necesarias en un
ambiente cercano al del trabajo quirdrgico. Por esta razén es que varios han sido los
esfuerzos por crear simuladores que aumenten la velocidad con que el alumno adquiere
las destrezas necesarias en esta materia.

Dentro de algunos tipos de simuladores, se encuentran los modelos de banca, los
cadavéricos, los animales y de los de realidad virtual. Los modelos de banca, también
denominados Box Trainers, consiste en una caja opaca, y son muy Utiles para desarrollar
destrezas basicas y suturas. En el caso de los entrenamientos con cadaveres, estos tienen
la dificultad de que los tejidos no tienen la elasticidad propia de un ser vivo, ademas de la
falta de irrigacién sanguinea dentro del area de trabajo, por lo que su comportamiento
dista de un escenario como si fuese un paciente vivo.

Por otra parte, los entrenamientos con animales no se han fomentado, debido al
dilema ético, al igual que el entrenamiento con simuladores cadavéricos.

Finalmente, la simulacion de estos procedimientos quirtrgicos con realidad virtual
permite interactuar en tiempo real con escenarios predefinidos, y adquirir habilidades que
en otros casos podrian tomar meses e incluso afios.

Los simuladores disponibles actualmente en Chile estan divididos en dos grupos.
Uno basado en una maqueta, donde el cirujano acta con los instrumentos reales
"agarrando” objetos y trasladandolos de un origen a un destino dentro de un recipiente
quirurgico. En este caso se utilizan camaras para la observacion de la escena. Si bien
utiliza durante el entrenamiento los instrumentos reales y realiza un contacto con objetos,



tiene dificultad en lograr la repetitividad de los ejercicios, la falta de portabilidad del
sistema y la ausencia de un almacenamiento y analisis de la actividad del alumno durante
la simulacién. Un segundo grupo son simuladores importados, que utiliza la realidad
virtual.

Los simuladores virtuales existentes en el mercado por su parte resuelven este
problema, sin embargo, carecen de la facilidad de poder ser trasladados ya que estan
disefiados fundamentalmente para laboratorios. La movilidad de este tipo de simuladores,
permite realizar entrenamiento a distancia, pudiendo corregir y retroalimentar al usuario
desde un lugar remoto acerca de los avances y correcciones en cada sesion de
entrenamiento, sin tener que desplazarse a un laboratorio para entregar su feedback
presencialmente.

No obstante, la supervisién y retroalimentacion con la que cuentan los simuladores
modulares y de realidad virtual se basa en la observacién de cada una de las sesiones por
un profesor especialista, que luego de concluir el entrenamiento, genera un informe con
indicadores como conteo de acciones validas y erradas, tiempo de la sesion, para asi
corregir al alumno en base a resultados absolutos que carecen de haber profundizado en
los datos generados en su sesion de entrenamiento.

Se puede mejorar ain mas la calidad de los reportes, realizando un analisis en
profundidad de los datos recolectados por el simulador a través de la sesion de
entrenamiento, ya que cada estudiante tiene un propio patron de comportamiento en cada
sesion, por lo que es posible entregar un reporte acabado de las acciones y puntos de
mejoria totalmente personalizable.

El simulador de realidad virtual, con analisis de resultados de cada sesion
personalizados, aumenta considerablemente el progreso del usuario, permitiendo
encontrar errores o modificando patrones que visualmente es dificil de corregir, ya que la
percepcion del entrenador puede variar; Es asi como incorporando analisis de datos bajo
un programa desarrollado en Python, podemos establecer los lineamientos en base a los
datos de entrada que se generan en cada una de las sesiones de entrenamiento, y emitir
informacion gréafica e indicadores, que permitan corregir de manera efectiva las
desviaciones en el proceso de formacion, de los futuros especialistas en procedimientos
de laparoscopia.

La necesidad de una preparacion avanzada de los cirujanos es aplicable a cada
estudiante de postgrado de la especialidad de cirugia en Chile. Ademas, el sistema basado
en el simulador que se propone, puede ser utilizado por todos los cirujanos activos, que
puedan adquirir el producto para mantener sus habilidades o pasar cursos de superacion a
distancia sin necesidad de trasladarse a las salas de capacitacion o al menos reduciendo de
esta forma de una manera considerable las clases presenciales.



2. Hipdtesis y Objetivos
Hipotesis
Si se utilizan técnicas de analisis de datos para construir un modelo de

clasificacion, sera posible obtener el nivel de avance de un estudiante que se prepara en el
simulador con realidad virtual para la cirugia de minimo acceso.

Objetivo general

Obtener un modelo basado en el andlisis de datos que permita retroalimentar sobre el
nivel de desempefio en una sesion de entrenamiento.

Objetivos Especificos

e Programar el procesamiento y limpieza de datos necesario para que el modelo
implementado puedan recibir los datos adecuadamente desde los archivos del
simulador.

e Describir el frame de datos que se utilizard en cada sesién de entrenamiento de
acuerdo a las especificaciones realizadas por los médicos cirujanos de la facultad
de medicina de la Universidad del Desarrollo, en conjunto con el equipo de
innovacion de la misma Institucion.

e Identificar patrones de informacion de los usuarios del simulador de realidades
aumentadas, que se puedan clasificar en categorias o clases.



3. Trabajos Relacionados

Evaluar el desempefio de los alumnos en el desarrollo de habilidades adquiridas
durante la realizacion de ejercicios de simulacion en laparoscopia, es el principal desafio
que podemos encontrar en general en simuladores, sin importar si son fisicos, virtuales, o
robotizados.

Su curva de aprendizaje es uno de los principales factores restrictivos para su
amplia utilizacion en la préctica clinica en nuestro pais. A pesar de los evidentes beneficios
que conlleva en la adquisicion de habilidades en procedimientos de laparoscopia, la
difusion de esta tecnologia ha sido lenta, siendo el acceso a la tecnologia una de sus
mayores restricciones para ampliar su utilizacion.

La realizacion de esta técnica minimamente invasiva requiere de habilidades
avanzadas y especificas que no necesariamente se adquieren con el aprendizaje de la
cirugia tradicional o abierta. Dichas habilidades, habitualmente se aprenden como un acto
autodidacta por parte de cirujanos experimentados, a pesar de que existe evidencia que el
entrenamiento inapropiado de estos procedimientos puede comprometer la seguridad de
los pacientes.

Esta brecha entre el nivel de practica exigida y la realidad es lo que ha llevado a
desarrollar simuladores de entrenamiento avanzado con el objetivo de aumentar las
oportunidades de préactica de los cirujanos en formacion, tal como se indica en la Tabla 1.

Caracteristicas Dificultades
Vision en 2 dimensiones Percepcion de profundidad reducida
Eje ojo-mano-objetivo perturbado Disminuye la ergonomia y destreza

Temblor manual natural aumentado y

Instrumentos largos y rigidos oL L
gosyrng disminucién del rango de movimientos

Efecto fulcrum
Puertos de entrada abdominales fijos | * apoyo sobre el que pivota la palanca del
instrumento quirdrgico

Inestabilidad de la cdmara Aumento de fatiga

Capacidad tactil limitada Menor destreza manual fina

Tabla 1 - Caracteristicas y dificultades que presenta la cirugia laparoscopica



Los simuladores de realidad virtual permiten a los sujetos en entrenamiento
interactuar con un ambiente simulado por computador que reproduce partes especificas o
un procedimiento quirargico completo. Ademas del entrenamiento, son una potente
herramienta de evaluaciéon de habilidades quirtrgicas, los cuales entregan
retroalimentacién pos entrenamiento, de variables como el tiempo del ejercicio, la
eficiencia de los movimientos, e integridad en las suturas, entre otras.

Varios estudios han demostrado que el entrenamiento mediante simulacion
laparoscopica mejora las capacidades y permite desarrollar destrezas en los sujetos que
realizan el entrenamiento durante, e incluso, posteriormente al periodo de formacion.

En la Tabla 2, se comparan las principales caracteristicas de cada tipo de simulador
disponible, en donde se analizan caracteristicas diferenciadoras desde aspectos como los
costos, la retroalimentacion durante la formacion del alumno, entre otros.

Tipo de simulador Caracteristicas
Caja laparoscopia o Bajo costo, portatiles, usos ilimitados.
endotrainers Habilidades basicas y avanzadas.

Retroalimentacion sensorial adecuada.
Requiere supervision de entrenador

Simuladores de Registro y evaluacion de variables métricas.
realidad virtual Registro del desempefio y logro de objetivos.
Alto costo inicial.

Menos retroalimentacion sensorial

Modelos de simulaciéon | Muy bajo costo.
hibridos Baja representatividad de la realidad.
Valor discutible como método de aprendizaje

Modelos cadavéricos Optima representatividad de la realidad.

humanos y animales Cuestionamiento ético.
(ex vivo) Disponibilidad ilimitada.
Alto costo.

Requiere centro especializado, personal
entrenado para su preparacion y manejo.

Tabla 2 - Caracteristicas de los diferentes tipos de modelos de simulacion

Los simuladores de realidad virtual permiten recolectar datos objetivos sobre el
desempefio de cada usuario, sin embargo, los actuales simuladores presentes en el
mercado deben elaborar una mejor metodologia para la evaluacion del desempefio de cada
alumno, ya que actualmente no se considera una profundizacion de los datos que se
generan durante una sesion de entrenamiento.



4. Descripcion de datos y Metodologia

4.1. Contexto del Escenario Virtual

Los escenarios desarrollados actualmente en el simulador son tres, en donde
encontramos ejercicios de coordinacion, traslado y agarre, siendo este Gltimo escenario en
donde centraremos nuestro analisis.

El escenario de agarre consiste en realizar el traslado de seis pelotitas desde un lugar
a otro, con una pinza que en su punta posee una tenaza con la cual tomaremos cada pelotita
y la trasladaremos hacia el fondo del escenario para depositarla en un recipiente.

(A (B) ©
Imagen 1 - Escenarios de entrenamiento
(A) Escenario de Coordinacion (B) Escenario de Traslado (C) Escenario de Agarre

Durante el trayecto de traslado se debe sostener la pelotita sin que esta se nos suelte,
ya que el contexto de este escenario, es similar a trasladar algun material quirdrgico dentro
de una cavidad abdominal humana en un procedimiento de laparoscopia inmersiva.

La habilidad que se busca desarrollar con el entrenamiento en este escenario es
habituarse a trabajar en un ambiente que posee profundidad, la cual durante una cirugia se
ve en dos dimensiones, a través de una pantalla, ver imagen 2.

25 o » — =t £ i -
Imagen 2 - Retiro de vesicula en procedimiento de laparoscopia
Fuente: http://www.imss.gob.mx/prensa/archivo/201711/348

El sistema de referencia que se utilizo en el desarrollo del escenario de “agarre”, es el
de sistema de coordenadas mano izquierda (ver imagen 3), el cual se utiliza principalmente


http://www.imss.gob.mx/prensa/archivo/201711/348

en desarrollos de videojuegos, debido al uso de la matriz de la cdmara con la cual vemos
el escenario dentro del ambiente virtual. Por otra parte, el sistema de coordenadas de mano
derecha no se utiliza en este tipo de problemas, debido a que este generalmente se aplica
en problemas matematicos.

Imagen 2 - Coordenadas de Mano Izquierda
Fuente: https://programmerclick.com/article/15612037685/

4.2. Categorizacion de los usuarios

La categorizacion de cada de los usuarios se realiz6 analizando el perfil de cada
uno, en donde se considerd la experiencia previa, el area profesional en el cual se
desenvolvian, lo cual tuvo relacion con los resultados preliminares de la investigacion,
que se veran en el capitulo 5 — Resultados.

Luego de obtener el set de datos, y realizando andlisis preliminares absolutos en
base a tiempo de desempefio, la distancia recorrida y la cantidad de registros que generd
cada usuario durante sus diez sesiones de entrenamiento (ver tabla 6) es que se etiquetaron
como se indica en la tabla 3.

Usuario Categoria del usuario  Etiqueta
Usuario 1 Nivel bajo 0
Usuario 2 Nivel medio 1
Usuario 3 Nivel Avanzado 1

Tabla 3 - Categorizacion de usuarios

4.3. Generacion del Data Set

Este set de datos fue creado a partir de los entrenamientos de tres usuarios diferentes,
que realizaron diez entrenamientos cada uno en un ejercicio denominado de agarre en un
simulador de realidad virtual para entrenamientos en laparoscopia inmersiva, desarrollado
por el &rea de innovacion de la Universidad del Desarrollo, en conjunto con la facultad de
Medicina de la misma Universidad.
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(B) ©
Imagen 3 - Usuarios realizando entrenamientos en Simulador de Realidad Virtual
(A) Usuario novato, (B) Usuario Intermedio, (C) Usuario Avanzado

El ejercicio de entrenamiento, consiste en trasladar seis pelotas desde el pocillo
amarillo hacia el pocillo marron, los cuales se encuentran dentro de un escenario virtual y
son trasladados con una pinza que ingresa desde la parte superior de la escena.

4.4. Datos

El desarrollo de este escenario se realizo en el motor de Realidad Virtual de Unity,
en donde a través de la API Tin Can Api, se almacena cada registro a una frecuencia de
16 ms.

A

Imagen 4 - Escenario "De agarre" en Unity

Cada frame de datos registra dos grupos de coordenadas, tanto de posicion, como
de rotacion, estas se exportan desde un servidor web en donde se almacenan los datos
luego de cada sesion de entrenamiento en el simulador de realidad virtual.

En laimagen siguiente se muestra la estructura con la cual los datos son exportados
desde el servidor hacia un disco local, esta data debe pasar por un proceso de limpieza y
pre procesamiento para obtener un set de datos limpio y listo para comenzar a ser
procesado.
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Position =(-2.8, -8.1, 45.5)|Rotation = (0.0, 1.0, -0.1, 0.1)
Position =(-2.8, -8.3, 45.5)|Rotation = (0.0, 1.0, -0.1, 0.1)
Position =(-2.7, -8.4, 45.5)|Rotation = (0.0, 1.0, -0.1, 0.1)
Position =(-2.7, -8.6, 45.5)|Rotation = (0.0, 1.0, -0.1, 0.1)
Position =(-2.7, -8.7, 45.6)|Rotation = (0.0, 1.0, -0.1, 0.1)

Tabla 1 — Fragmento de datos proveniente de un entrenamiento

Este fragmento del set de datos, fue importado desde el servidor para aprendizaje de datos
ProProfs LRS, descargados en ficheros.txt, a continuacién, se muestra la arquitectura
béasica del servidor.

[«

mport Content m

LRS

T
Track Learning ‘ ;
=0

Collect Data

Imagen 5 - Arquitectura basica del servidor ProProfs LRS
Fuente: https://www.proprofs.com/training/features/learning-record-store/

Luego de diez sesiones de entrenamiento realizadas por tres usuarios diferentes, se obtuvo
un set de datos con una dimensionalidad de ochenta y nueve mil doscientas once filas por
catorce columnas, a continuacion, se muestra un fragmento del set de datos luego de haber
pasado por el proceso de limpieza de datos.

index test Px Py Pz Rx Ry Rz Rw date time user timestamp nivel
0| O 1 -28 -81 455 0 1 -0.1 0.1 oct-21 15:50:21 miguel 0 O
1) 1 1 -28 -83 455 0 1 -0.1 0.1 oct-21 15:50:21 miguel 16 0
2| 2 1 -27 -84 455 0 1 -0.1 0.1 oct-21 15:50:21 miguel 32 0
3] 3 1 -27 -86 455 0 1 -0.1 0.1 oct-21 15:50:21 miguel 48 0
4| 4 1 -27 -87 456 0 1 -0.1 0.1 oct-21 15:50:21 miguel 64 O

Tabla 4 — Fragmento del dataset, luego del proceso de limpieza de datos

Al ser un desarrollo de innovacidn, se debe realizar la documentacion del significado de
cada una de las columnas, para entender posteriormente el andlisis de los datos en cada
uno de los ejercicios realizados en el simulador, lo cual se muestra en la Tabla 5.
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Columna | Descripcion

index Index o indice de cada registro del set de datos

test corresponde a cada uno de los test realizados

Px dato de posicidn en su coordenada x en el espacio tridimensional
Py dato de posicién en su coordenada y en el espacio tridimensional
Pz dato de posicidn en su coordenada z en el espacio tridimensional

Rx dato de rotacidn en su coordenada x en el espacio tridimensional

Ry dato de rotacién en su coordenada y en el espacio tridimensional

Rz dato de rotacion en su coordenada z en el espacio tridimensional

Rw dato de posicién en su coordenada w en el espacio tridimensional
date fecha del ejercicio

time hora del ejercicio

user identificacion del usuario

timestamp | Registro de datos cada 16 ms

nivel Etiqueta del usuario que realizo el ejercicio

Tabla 5 - Documentacién del set de datos

La siguiente tabla, muestra un resumen de algunos indicadores del set de datos, en donde
se distinguen las dos clases etiquetadas, cero para usuarios novatos y uno, para los usuarios
intermedio y avanzado.

sesion | etiqueta nivel test registros % registros ii?r?iiﬂlz :;et:?g)
1 0 bajo 1 5923 6.6% 1.45 82.4
2 0 bajo 2 3460 3.9% 0.26 48.1
3 0 bajo 3 4285 4.8% 0.24 59.6
4 0 bajo 4 5767 6.5% 1.33 80.2
5 0 bajo 5 3955 4.4% 0.25 55.0
6 0 bajo 6 6394 7.2% 0.42 89.0
7 0 bajo 7 4028 4.5% 0.43 56.0
8 0 bajo 8 3832 4.3% 0.29 53.3
9 0 bajo 9 5903 6.6% 0.37 82.1
10 0 bajo 10 3596 4.0% 0.22 50.0
11 1 medio 11 3047 3.4% 0.69 42.3
12 1 medio 12 2758 3.1% 0.49 38.3
13 1 medio 13 3252 3.6% 0.50 45.2
14 1 medio 14 2400 2.7% 0.25 33.3
15 1 medio 15 2090 2.3% 0.24 29.0
16 1 medio 16 2742 3.1% 0.33 38.1
17 1 medio 17 2232 2.5% 0.32 31.0
18 1 medio 18 2135 2.4% 0.53 29.6
19 1 medio 19 2011 2.3% 0.37 27.9
20 1 medio 20 1909 2.1% 0.25 26.5
21 1 avanzado 21 1063 1.2% 0.08 14.7
22 1 avanzado 22 1706 1.9% 0.12 23.7
23 1 avanzado 23 1413 1.6% 0.09 19.6
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24 1 avanzado 24 1293 1.4% 0.10 17.9

25 1 avanzado 25 2251 2.5% 0.13 31.2

26 1 avanzado 26 2062 2.3% 0.20 28.6

27 1 avanzado 27 1766 2.0% 0.11 24.5

28 1 avanzado 28 1933 2.2% 0.15 26.8

29 1 avanzado 29 1369 1.5% 0.09 19.0

30 1 avanzado 30 2636 3.0% 0.39 36.6

Tabla 6 - Resumen general del set de datos

estadisticos novato intermedio avanzado
Px Py Pz Px Py Pz Px Py Pz
Promedio 9.13 -9.76 47.06| -851 -9.76 47.24| -857 -10.42 47.47
Mediana 870 -9.90 454| -560 990 455| -490 -10.30 45.50
Max 220 -1.90 559| 0.10 1.50 539| 160 -2.00 55.30
Min -20.90 -17.10 37.7| -16.80 -13.50 38.9| -18.00 -13.30 39.40
Rango 23.10 1520 18.2| 1690 1500 15.00| 19.60 11.30 15.90
Varianza 37.93 255 24.31| 3285 453 19.49| 3557 238 20.96
Desviacion estandar 6.16 1.6 4.93 5.73 213 441 5.96 1.54 458

Tabla 7 - Estadisticos de posicion x y z, para usuarios novato, intermedio y avanzado

En la tabla anterior, se distinguen tres clases, novato, intermedio y avanzado, en
donde las dos ultimas clases distan sustancialmente de la primera clase en sus mediciones
estadisticas, esto se ve con claridad por ejemplo en el promedio de las coordenadas del
usuario intermedio y avanzado.

Si bien los datos son espaciales y poseen datos en sus tres ejes, se puede representar cada
uno como una serie en donde se han registrado los casi noventa mil datos de las 30 sesiones
de entrenamiento de los 3 usuarios en el simulador de realidad virtual.

— Px

— Pz

ke it v ornar crrna ittt e bl
U ki ) mm AT Ufhﬂuw U b’u U U'\Lﬂunuuuﬂw upuuup udhunuﬂu il IﬂumrUu ulhmliurmupluu umuﬂﬁmm T ]mmwmnu'un

0 20000 40000 60000 80000

Grafico 1 - Tendencia de Posicion data set

Cada tendencia de coordenadas se puede representar por separado, pudiendo ver
con claridad que cada una tiene una amplitud diferente y una escala de registro diferente.
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Grafico 2 - Tendencia de posicion coordenada Px
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Graéfico 3 - Tendencia de posicion coordenada Py

Grafico 4 - Tendencia de posicion coordenada Pz

Para los tres usuarios se registraron datos en cada una de las diez sesiones de
entrenamiento realizadas, pero de acuerdo a los resultados obtenidos en la tabla 9, se han

etiquetado solo con dos clases, novato, avanzado.
Esto debido a la similitud de las clases intermedio y avanzado, tanto en su cantidad

de registros, en sus tiempos, como en sus distancias registradas.

Sensiones de entrenamiento en el simulador

nivel
£ooo - 0

1
4000
=
=
2 3000
2000
- ‘ | I|||
0

12345678 910111213141516171819 202122 23242526272629.30
st

Grafico 5 - sesiones de entrenamiento para 2 clases de usuarios
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Ademas de esta forma se obtiene un set de datos balanceados, tal como se indica
en la tabla a continuacion

registros valor % data set
Novato 47143 52.84%
Avanzado 42069 47.16%
Total 89212 100%

Tabla 8 - Registros del set de datos

Registros Novato

1 2 3 4 5 1] 7 8 9
test

Grafico 6 - clase 0 (Novato)
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Gréfico 7 - clase 1 (Avanzado)

0

4.5. Metodologia

La metodologia de trabajo de la red neuronal artificial, comprende varias etapas, para
el desarrollo y validacion del modelo, seguiremos la siguiente metodologia de trabajo:

Limpieza y estructuracion de datos
Analisis estadisticos del set de datos
Entrenamiento de la red neuronal
Utilizacion de la red neuronal
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Se ha comenzado con un modelo simple, escogido arbitrariamente, para comprobar la
efectividad de la funcién de pérdida y el algoritmo de optimizacion escogido. El pre
procesado de los datos no ha sido una tarea menos ya que se han realizado diversas
combinaciones de pardmetros para optimizar la capacidad computacional en el pre-
procesamiento de la red.

5. Analisis y Modelamiento de datos

5.1. Limpiezay tratamiento de datos

Para realizar la limpieza y el tratamiento de los datos, se han utilizado modulos
bastante conocidos de Python, los cuales son:

e Keras, biblioteca de redes neuronales de cddigo abierto escrita en Python.

e Matplotlib, biblioteca para la generacion de graficos a partir de datos contenidos
en listas o arrays en el lenguaje de programacion Python y su extension
matematica NumPy

e Numpy, biblioteca para el lenguaje de programacion Python que da soporte para
crear vectores y matrices grandes multidimensionales, junto con una gran
coleccidn de funciones matematicas de alto nivel para operar con ellas.

e Pandas, es una biblioteca de software escrita como extension de NumPy para
manipulacion y andlisis de datos para el lenguaje de programacién Python.

e Scipy, biblioteca libre y de codigo abierto para Python. Se compone de
herramientas y algoritmos matematicos.

e Seaborn, es una biblioteca de visualizacion de datos de Python basada en
matplotlib que proporciona una interfaz de alto nivel para dibujar graficos
estadisticos atractivos e informativos.

e Sklearn, es una biblioteca para aprendizaje automatico de software libre para el
lenguaje de programacion Python.

e Tensorflow, es una biblioteca de cddigo abierto para aprendizaje automatico a
través de un rango de tareas, y desarrollado por Google para satisfacer sus
necesidades de sistemas capaces de construir y entrenar redes neuronales para
detectar y descifrar patrones y correlaciones
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5.2. Analisis estadisticos de los Datos

El andlisis estadistico realizado arroja los primeros resultados que son indicadores de
la distancia que existe entre las clases, ya que por ejemplo existe un 52.84% de los
registros que son del usuario novato, y un 47.16% que son registros tanto para el usuario
intermedio, como para el avanzado.

Usuarios Simulador

novato

nivel

especialista

intermedio

Grafico 8 - Registros de usuarios en sesiones de entrenamiento

Por otra parte, en la imagen a continuacion, podemos ver que, si bien existe una
evidente mayor cantidad de registros para el usuario novato, producto de su poca
experiencia en las sesiones de entrenamiento, esto nos ayuda a establecer un primer
indicador de aprendizaje, cantidad de registros.

Test de Entrenamientos

W‘Hﬁﬂ@%

1234 567 6 9101112131415161718192021222324252627262930
test
Grafico 9 - Diagrama de caja y bigote para las sesiones de entrenamiento

registros
2
[=]
1

En cuanto a los tiempos, se obtuvo un promedio de 41 segundos para el total de
las sesiones de entrenamiento, siendo el tiempo mas alto registrado con 89 segundos. En
la gréfica siguiente podemos observar que los usuarios intermedio y avanzado, registran
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tiempos para sus 20 sesiones de entrenamiento por debajo del promedio del total de las
sesiones realizadas.

Grafico 10 - Tiempo total para cada test realizado

nivel | distancia (cms)

bajo 5.26
medio 3.98
alto 1.45

Tabla 9 — Distancia recorrida por cada clase

5.3.  Modelamiento de Datos
5.3.1. Separar los datos para entrenar y evaluar el modelo

Si bien nos encontramos con un gran set de datos provenientes desde la base de
datos del simulador de realidad virtual al empezar, haremos una separacion de estos para

utilizarlos para entrenamiento y evaluacion del modelo.
5.3.2. Datos de entrenamiento, validacion y prueba

Para la configuracion y evaluacion de nuestro modelo, habitualmente se dividen los
datos disponibles en dos conjuntos de datos:

= Datos de entrenamiento (training)

= Datos de prueba (test)

Y a su vez, una parte de los datos de entrenamiento (training) se reservan como datos
de validacion (validation).

Los datos de entrenamiento que nos quedan después de sacar los datos de

validacion y prueba son los que usaremos para que el algoritmo de aprendizaje calcule los
pardmetros del modelo, mientras que los de validacion los utilizaremos para tunear los

hiperparametros.
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Cuando se busca mejorar el algoritmo ajustando los hiperparametros con los datos
de validacidn, estamos inevitablemente incidiendo en el modelo, el cual puede sesgar los
resultados a favor del conjunto de validacion. Es por esta razon que disponemos de un
conjunto de datos reservados de prueba final, los cuales son datos que el modelo no ha
visto anteriormente durante la etapa de entrenamiento (ni como datos de entrenamiento ni
como datos de validacion).

Esto permite obtener una medida de comportamiento del algoritmo mas objetiva y
evaluar si nuestro modelo generaliza correctamente. En la figura siguiente se esquematiza
esta division y el proposito del uso de cada subconjunto de datos.

Datos Qriginales

Datos de entrenamiento Datos de prueba

Datos de entrenamiento Datos de validacién Datos de prueba

Entrenamiento

Evaluar y

Y .
ajustar

Algoritmo
Deep Learning Evaluacion final
de rendimiento

del modelo

Modelo

Grafico 11 - Reparticion de los datos en tres grupos (entrenamiento, validacion y prueba)
y el propdsito de cada uno de ellos

5.4. Desarrollo del Modelo
5.4.1. Definiciéon del Modelo

Para establecer las restricciones que necesitamos en la salida de la red neuronal, lo
primero es establecer cuél es la Ultima capa, qué tipo de activacioén usaremos y cudl serd
la relacion de esta con la funcion de perdida que definiremos para el modelo.

La arquitectura de nuestro modelo es una arquitectura simple de 2 capas
densamente conectadas, de 64 neuronas.
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Podemos inspeccionar la arquitectura de la red con el método summary( ), en
donde se obtuvo un total de 75970 parametros entrenables, los cuales se desglosan en la
columna Param #:

Layer (type) Output Shape Param #
Etm_l (LS'T';\;:: (None, 128) T 67584
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 2]
dense_1 (Dense) (None, 64) 8256
dense_2 (Dense) (None, 2) 13@

Total params: 75,97@
Trainable params: 75,97@
Non-trainable params: @

Imagen 7 - Arquitectura de la red Neuronal, método summary( )

5.4.2. Configuracion del Modelo

Algunas definiciones para la construcciéon de nuestro modelo son la funcion de
pérdida y el optimizador.

5.4.3. Funcion de Pérdida

La funcion de pérdida esta basada en una métrica de rendimiento. Una medida de
rendimiento tipica es el error cuadratico medio (mean square error) (MSE) que es la raiz
cuadrada de la suma ponderada del cuadrado de las diferencias entre los valores previstos
y los valores observados.

1
MSE = EZ(Yestimada — Yreal)?

Aunque el MSE es generalmente la medida de rendimiento més utilizada para
realizar regresion, ademas se puede utilizar otra funcion, como el error absoluto medio
(mean absolute error) (MAE), también llamado promedio absoluto de la desviacion.

1
MAE = Ez |Yestimada — Yreal|

Ambas métricas las utilizamos en modelos de regresién. MAE es mas robusto para
los valores atipicos, ya que no utiliza el cuadrado
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5.4.4. Optimizador

En nuestro codigo, hemos implementado el optimizador de Adam, el cual, esta
disefiado para acelerar el proceso de optimizacién, por ejemplo, disminuir el nimero de
evaluaciones de funciones requeridas para alcanzar los 6ptimos, 0 mejorar la capacidad
del algoritmo de optimizacion, lo que puede entregar en un mejor resultado final.

5.4.5. Entrenamiento del Modelo

El valor del hiperpardmetro epoch es muy importante considerar al momento de

entrenar nuestro modelo, ya que es muy probable que a mayor cantidad de épocas
nuestro modelo muestre una mayor precision de la red para nuestros datos de
entrenamiento. Pero por otra parte también se debe considerar que, si el nimero de épocas
es demasiado alto, nuestra red podria tener problemas de sobreajuste.

Debido a esto, es que es muy importante encontrar el valor adecuado de este
hiperparametro. Y para esto tiene mucha importancia los datos de validacion que se han
definido en validation_split.

Se ha corrido el modelo en varias ocasiones, para distintas épocas de
entrenamiento, en donde se han obtenido los resultados de la Tabla 10.

Métricas de Validacion Métricas de Entrenamiento

epoch
val_loss val_acc | val_MSE | val_MAE loss accuracy MSE MAE

10| 0.499838| 0.756833 | 0.165865| 0.315847 | 0.509304 | 0.754032 | 0.168619 | 0.344167

30| 0.221032| 0.920112| 0.063958 | 0.118724 | 0.220093 | 0.920407 | 0.061492 | 0.125166

50| 0.400685| 0.817099| 0.129407 | 0.261045 0.41607 | 0.814341 0.13301 | 0.281212

100| 0.315199| 0.871759| 0.090575| 0.16333| 0.318273 0.89446 | 0.084379| 0.131454

Tabla 10 - Métricas para distintas Epocas de entrenamiento

De acuerdo a la tabla anterior, hemos obtenido distintas gréficas de Train Erros vs
Val Error, en donde podemos comparar las distintas épocas de entrenamiento que se han
probado, y con la variacion y testeo de este hiperparametro, se puede ver en la gréafica de
50 épocas, que el modelo de entrenamiento se sobreajuste al pasar de las 45 épocas de
entrenamiento, por lo que un valor éptimo de este hiperparametro son 40 épocas.
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5.4.6. Overfitting

Este concepto de overfitting (sobreajuste), se produce cuando el modelo obtenido
se ajusta tanto a los ejemplos etiquetados de entrenamiento que no puede realizar las
predicciones correctas en ejemplos de datos nuevos que nunca ha visto antes.

Por lo tanto, el sobreajuste sucede, cuando se modelan los datos de entrenamiento
demasiado bien, aprendiendo detalles de estos que no son generales. Esto debido a que
sobreentrenamos nuestro modelo y este estara considerando como validos solo los datos
idénticos a los que nuestro conjunto de entrenamiento, incluido sus defectos (ruido para
el problema que estamos resolviendo).

5.4.7. Matriz de Confusién

La matriz de confusion sirve para mostrar cuando una clase es confundida con
otra, lo cual nos permite trabajar de forma separada con los distintos tipos de error
asociados.
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False Negatives
Type Il error
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Type | error

Grafico 15 - Matriz de confusion

Donde:
= TP True Positives (verdaderos positivos)
= TN  True Negatives (verdaderos negativos)
= FP False Positives (falsos positivos)
= FN False Negatives (falsos negativos)

5.4.8. Métricas

Las siguientes métricas se utilizan comunmente para evaluar el rendimiento de los
modelos de clasificacion.

Métrica Formula Interpretacion
i TP +TN L
Exactitud * Rendimiento general del modelo
Accuracy TP+ TN +FP + FN
Precisién TP Qué tan precisas son las
Precision TP + FP predicciones positivas
wml TP Convergencia de muestra
Sensitivity TP + FN positiva real
Especificidad TN Cobertura de muestra negativa
Specificity TN + FP actual
Puntuacion F1 2TP Métrica hibrida util para clases
F1 score 2TP + FP + FN no balanceadas

Tabla 11 - Principales métricas

Los valores de la diagonal principal TP=905 y TN=786 corresponden con
los valores estimados de forma correcta por el modelo, tanto los verdaderos positivos TP,
como los verdaderos negativos TN.

La otra diagonal, por tanto, representa los casos en los que el modelo se ha
equivocado, FN=48 falsos negativos, FP=44 falsos positivos.
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Grafico 16 - Matriz de confusion

5.48.1. Exactitud

La exactitud (accuracy) es el porcentaje de predicciones correctas frente al total. Por
tanto, es el cociente entre los casos bien clasificados por el modelo verdaderos positivos
(TP) y verdaderos negativos (TN), es decir, los valores en la diagonal de la matriz de
confusion, y la suma de todos los casos.

El valor obtenido para este modelo es de un 73%. No es maravilloso, pero podemos
considerarlo aceptable). Para calcularlo a mano, a partir de la matriz de confusion:

Formula Ecuacion Exactitud del Modelo
TP+ TN 905 + 786 0.948 ~ 94.8%
TP+TN+FP+FN 905 + 786 + 44 + 48

5.4.8.2. Precision

La precision, (precision) se refiere a lo cerca que estd el resultado de nuestra
prediccion del valor verdadero. Por tanto, es el cociente entre los casos positivos bien
clasificados por nuestro modelo y el total de las predicciones positivas. Este calculo, a
partir de la matriz de confusion

Formula Ecuacion Precision del Modelo
TP 905 0.953 = 95.3%
TP + FP 905 + 44

El valor obtenido para este modelo es de un 62%. Por tanto, nuestro modelo es méas
preciso que exacto.
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5.4.8.3. Sensibilidad, exhaustividad

La sensibilidad (recall) representa latasa de nuestros valores verdaderos
positivos (True Positive Rate) 6 TP. Indica la proporcién entre los casos positivos bien
clasificados por el modelo, respecto al total de positivos. Para calcularlo en este caso:

Formula Ecuacion Sensibilidad del Modelo
TP 905 0.9496 = 95.0%
TP + FN 905 + 48

Este valor representa la habilidad del modelo de detectar los casos relevantes. Un
95% es claramente un valor muy bueno para una métrica. Por lo tanto, decimos que
nuestro algoritmo de clasificacion tiene una alta sensibilidad, considera muchos valores
positivos.

5.4.8.4. Especificidad

La especificidad, por su parte, es la tasa de verdaderos negativos, (true negative).
Corresponde a la proporcion entre los casos negativos bien clasificados por el modelo,
respecto al total de casos clasificados como negativos. Este calculo es el siguiente:

Formula Ecuacion Especificidad del Modelo
TN 905 0.9469 =~ 95.0%
TN + FP 905 + 44

En este caso, la especificad tiene un valor muy bueno. Esto quiere decir que su
capacidad de discriminar los casos negativos es muy buena. Por lo tanto, es dificil obtener
falsos positivos.

5.4.8.5. F1 Score

La métrica F1 score, combina tanto la precision como la sensibilidad en un solo valor de
medida, esto nos permitira comparar el rendimiento combinado entre la precision y la
sensibilidad entre varias soluciones.

Formula Ecuacion F1 Score del Modelo
2TP 2x905 0.9516 = 95.1%
2TP + FP + FN 2x905 + 44 + 48
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5.4.9. Evaluacion del Modelo con los datos de Prueba

Finalmente, se debe testear como generaliza el modelo al utilizar el conjunto de
datos de prueba, que no hemos utilizado anteriormente durante el entrenamiento del
modelo, esto es un método que nos servira como indicador de los que nos podemos esperar
del modelo, cuando este lo utilicemos en un entorno de produccion, Para esto se utilizara

el método evaluate( ):

Test
Test
Test
Test
Gréfico 17

score:
accuracy:
MSE :
MAE :

0
0
0

o

.16724725416117148
.9484015629656584

.04405356670948674
.04405356670948674

Evaluacion del Modelo de Entrenamiento con datos de prueba
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6. Resultados

Los resultados obtenidos en la elaboracién de este modelo entregan informacion que
permitird al evaluador de las sesiones de entrenamiento, retroalimentar al estudiante
durante su proceso de aprendizaje y adquisicion de habilidades en el entrenamiento en el
simulador de realidad virtual para procedimientos de laparoscopia.

Uno de los indicadores a considerar luego de haber analizado el universo de datos, es
la distancia de la trayectoria de cada una de las sesiones de entrenamiento, en donde la
muestra de las sesiones de un novato de etiqueta O recorrié un 35.19% mas de su
trayectoria con respecto al usuario especialista, realizando movimientos poco eficientes
que aumentaron sus registros en el set de datos.

Por otra parte, los tiempos de desempefio de los usuarios en general, las sesiones
fueron realizadas en 2.06 minutos, de los cuales el usuario especialista solo utilizé el
19.3% del tiempo total para realizar las 10 sesiones de entrenamiento en el ejercicio de
agarre. Esto esta relacionado con la utilizacion eficiente de las trayectorias de traslado
desde el punto A hacia el punto B en el escenario virtual, con lo que se puede determinar
la adquisicion de habilidades para dimensionar profundidad en un espacio que se visualiza
en 2 dimensiones, pero que en la virtualidad se encuentra en 3 dimensiones.

Una similitud muy estrecha con la realidad de los procedimientos de laparoscopia en
donde un especialista opera en un espacio fisico de 3 dimensiones, pero observando un
ambiente de 2 dimensiones que puede observar solo a través de un monitor.

En cuanto a las métricas del modelo, tanto la sensibilidad como la especificidad dieron
95%. Por tanto, este modelo es balanceado en sus valores verdaderos positivos, como en
sus verdaderos negativos. Por lo que nuestro modelo evitaria los casos falsos positivos y
falsos negativos.

El proyecto del simulador de realidad virtual ha sido desarrollado como un prototipo
como parte del &rea de innovacion de la Universidad del Desarrollo, y como tal se
consideraron detalles y variados aspectos que acercan al estudiante especialista a un
ambiente realista que permite posteriormente obtener los datos de cada registro que se
genera propio del ejercicio realizado. Pero, ademas, a lo largo del modelamiento de los
datos encontramos oportunidades de mejora, que permitirdn obtener métricas aun mas
precisas y agregar una mayor cantidad de columnas con informacion para el andlisis, ya
que el simulador registra datos tanto de posicion en sus 3 coordenadas, como de rotacion
de las pinzas en coordenadas quaternions, es posible optimizar el codigo base para que el
set de dato posea variables fisicas asociadas a la velocidad y trayectoria, como la rapidez,
velocidad media, velocidad instantanea, entre otras variables, seria posible analizar por
ejemplo cuales son las trayectorias criticas e incorporar esto como un indicador mas dentro
del analisis de los datos, este indicador se asocia al tiempo de registro de cada frame de
datos. Si bien se intento incorporar una columna de timestamp arbitrariamente de 16 (ms),
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los resultados no fueron reales, ya que se obtuvo una pendiente positiva constante, que no
se pudo utilizar objetivamente para los analisis de esta tesis.

En cuanto a la red neuronal, se disefi6 una arquitectura apropiada luego de variadas
pruebas de laboratorio computacional en Python, en donde se modelé de tal forma que
esta aprendiera del set de datos de posicién (x, y, z), considerando como variable objetivo
el nivel del usuario que realizo cada una de las 10 sesiones de entrenamiento, en donde se
etiquetd a cada usuario con un 0 si su nivel era novato, y un 1 si su nivel era intermedio o
avanzado, sin embargo luego de haber ajustado los parametros se obtuvo un modelo que
logra discriminar méas que sobre si el nivel del estudiante es 0 6 1, es que si su
comportamiento en los registros de las sesiones de entrenamiento es mas el de un novato
0 un avanzado.

Otro resultado que se pudo ver en esta tesis es que hay una muy alta variabilidad en la
trayectoria de los registros para el set completo de datos, el cual es un set pequefio de
datos, esto hace que la red no haya sido alimentada con un gran volumen de datos como
es habitual en el modelamiento de las redes neuronales.

Si bien, es un argumento valido para haber seleccionado otro modelo de Redes
neuronales, no es tan asi, ya que se explica por la secuencialidad de la que se registran los
datos en el espacio, muy similar a una serie de tiempo, es asi como se optd por la
implementacion de este modelo LSTM asumiendo que el set de datos es pequefio, pero
con la particularidad de la secuencialidad de los datos que se registraron en las sesiones
de entrenamiento.
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7. Conclusiones

La optimizacién de los procesos de entrenamiento para un profesional de la salud a
través de los métodos convencionales, son extensos y en el caso de la capacitacion de
médicos especialistas en la cirugia de laparoscopia, carecen de herramientas digitales
avanzadas, que permitan aumentar la productividad en cuanto al entrenamiento de este
tipo de cirugias tan complejas.

Con el desarrollo de prototipos de entrenamiento en realidad aumentada como es el
simulador de realidad virtual inversivo para cirugia de minimo acceso incorporando
analitica avanzada en su proceso de personalizacion de reportes a cada alumno, es posible
aumentar la eficiencia con que el alumno se entrena en la adquisicion de la técnica
laparoscopica.

Si bien este estudio contempla datos de un simulador como parte de un desarrollo de
innovacion, es un primer avance en la exploracion de nuevas y mejores herramientas de
aprendizaje para los especialistas del area de la salud.

Como parte del aprendizaje de este estudio, se encuentra la cantidad de datos que se
utilizo, siendo este un set de datos pequerio, y variable en su cantidad de registros, permitid
dar un pequefio avance en el andlisis de estos datos.

Por otra parte, el hecho de obtener retroalimentacion de los datos de cada sesion y un
analisis avanzado de estos datos proporciona a los estudiantes, la oportunidad de conocer
aln mas, cuales son los aspectos que debe mejorar y en qué se debe concentrar en sus
proximas sesiones de entrenamiento.

Ningun método de evaluacion por si solo puede proporcionar todos los datos que se
requieren para evaluar algo tan complejo como la prestacion de servicios profesionales
por parte de un médico exitoso, sin embargo, el desarrollo de una herramienta de
evaluacion para validar la capacitacion de un estudiante merece ampliar la cantidad de
sesiones de entrenamiento para mejorar la precision del algoritmo y conseguir mejores
resultados de desempefio.
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8. Trabajo Futuro y Recomendaciones

o Definir indicadores y umbral para cada clase de usuario.

o Realizar nuevas sesiones de trabajo con el simulador de entrenamiento en
laparoscopia para aumentar el volumen de datos y mejorar los resultados del
Modelo.

o Al aumentar la cantidad de usuarios que utilicen el simulador, se recomienda
estudiar el comportamiento entre individuos, para otorgar nuevas herramientas en
el proceso de clasificacion inicial de usuarios.

o Incorporar modelamiento de datos en una version 2.0 del Simulador de VR, para
probar el modelo sobre nuevos usuarios y nuevos datos.

o Incorporar una marca de tiempo en Unity para cada registro tridimensional para
incorporar célculos de variables fisicas como trayectoria, desplazamiento, rapidez,
etc. Que sirvan como nuevas entradas para el modelamiento de los nuevos datos y
poder controlar de cierta manera la salida desde la capa de entrada de los datos.

o Registrar la penalizacion de caida del objeto que se estd manipulando dentro de la
sesion.

o Realizar seguimiento a la curva de aprendizaje de profesionales que se preparan
en esta técnica con simulador vs quienes se preparan sin simulador.
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