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Introduccion

La creciente adopcion de plataformas digitales en educacion ha impulsado nuevas formas de evaluar la experiencia de aprendizaje mas alla de los métodos tradicionales de
autoreporte. En este contexto, la Multimodal Learning Analytics (MMLA) integra senales fisiologicas, neuronales y expresiones faciales para analizar estados cognitivos durante el
aprendizaje. Utilizando el dataset NPFC-Test 23A, que recopila datos sincronizados de 41 participantes en interacciones humano-computadora, este trabajo estudia la relacidon
entre emociones y concentracion. En particular, esta investigacion busca responder: jhasta qué punto las emociones detectadas automaticamente y autodefinidas explican la
variacion en la concentracion del estudiante durante un test?
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como binarios, mientras que By = poca capacidad explicativa por su naturaleza estética; las emociones happiness y neutral
resmasknet entrega siete RN, destacaron como las mas relevantes, posiblemente vinculadas a estados de flow o atencién
probabilidades  continuas  que S focalizada, consistente con la literatura previa (Bosch et al., 2015; Mitchell, 2023). No
suman uno. - obstante, los valores de R? negativos bajo validacion GroupKFold por sujeto indican que
Al comparar los dos modelos, solo ﬂﬂle !os mod.elos no generaligan a participantes no vistos, reflej,o de la fu_ertg heterogeneidad
coinciden en happiness y sadness, ' N inter-sujeto y del tamano muestral modesto (n=38), patron que coincide con Serrano-

disgust se contradice y el SVM e T e e Mamolar et al. (2021), quienes favorecen enfoques intra-sujeto. En conjunto, las
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satura neutral como categoria Conservar resmasknet y descartar el SVM: las decisiones modalidades objetivas (faciales y fisiologicas) caracterizan la concentracion mejor que las
refugio. Aun asi, resmasknet iguala binarias colapsan la intensidad de la expresién y saturan subjetivas, respaldando la hipétesis inicial, y el bajo R? inter-sujeto sefiala que los enfoques
o supera al SVM en las siete categorias refugio. La prob continua preserva los matices Personalizados por participante son la via mas prometedora. Trabajo futuro podria ser
emociones en correlacién con la que dominan el ranking de importancia en GB y RF. orientado a modelos con normalizacion por baseline individual y arquitecturas
concentracion. secuenciales.
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