Tecnoldgico Nacional de México

Centro Nacional de Investigacion
y Desarrollo Tecnoldgico

Tesis de Doctorado

Modelo de comportamiento del movimiento ocular para la
identificacion de la sintomatologia depresiva

presentada por
M.C. Derick Axel Lagunes Ramirez

como requisito para la obtencidén del grado de
Doctor en Ciencias la Computacion

Director de tesis
Dr. Juan Gabriel Gonzalez Serna

Codirector de tesis
Dra. Leonor Rivera Rivera

Cuernavaca, Morelos, México. Abril de 2025.









DEDICATORIAS

A mis padres, Sonia y Derick, cuyo apoyo incondicional y amor han sido el motor que me
ha impulsado a lo largo de mi vida. A mi hermano Alexis, un pilar fundamental en muchos
aspectos de mi camino, cuya fortaleza y compaiiia siempre han sido invaluables. A mi esposa
Nancy, quien con su amor, apoyo incansable y palabras de aliento, me ha acompafiado con
dedicacion durante cada etapa de mis estudios de posgrado, animandome siempre a seguir

adelante.

A mis amigos y compaiieros, quienes con su compaiiia, opiniones y conocimientos han
enriquecido mi vida, aportando perspectivas valiosas y motivacion en este recorrido. A todos
mis profesores, desde la educacion basica hasta el centro de investigacion, quienes han dejado
una huella imborrable en mi al transmitir no solo conocimientos, sino también valores que

han moldeado mi desarrollo académico y personal.

Y a la generacion 2020-2024 del Departamento de Ciencias de la Computacion, integrada
por valiosos colegas de diversas lineas de investigacion, con quienes comparti retos,

aprendizajes y experiencias.




AGRADECIMIENTOS

Expreso mi mas profundo agradecimiento a todas las personas que, de una u otra forma, me

brindaron su apoyo y confianza durante el desarrollo de esta tesis.

Agradezco sinceramente al Consejo Nacional de Humanidades, Ciencias y Tecnologias
(Conahcyt) por el respaldo econdmico proporcionado, sin el cual no habria sido posible llevar

a cabo este trabajo.

Extiendo mi gratitud al Tecnologico Nacional de México, campus Centro Nacional de
Investigacion y Desarrollo Tecnologico (TecNM/CENIDET), y a todo su personal por
ofrecerme la oportunidad de realizar mis estudios de doctorado en Ciencias de la

Computacién en un entorno de excelencia académica y profesional.

De manera especial, quiero expresar mi agradecimiento a mi Director de Tesis, el Dr. Juan
Gabriel Gonzalez Serna, por su invaluable dedicacion, guia y apoyo durante cada etapa de
mi estancia en el TecNM/CENIDET. También deseo agradecer profundamente a mi
Codirectora, la Dra. Leonor Rivera Rivera, cuya experiencia y orientacion fueron esenciales

en el desarrollo de esta investigacion.

Asimismo, reconozco con gratitud a los miembros de mi comité de tesis: el Dr. Nimrod
Gonzalez Franco, el Dr. Dante MUjica Vargas, la Dra. Maria Yazmin Hernandez Pérez y el
Dr. José Alejandro Reyes Ortiz, quienes aportaron su tiempo, conocimientos y experiencia
para realizar revisiones, ofrecer sugerencias y brindar consejos que enriquecieron este

trabajo.

Finalmente, quiero agradecer a mis compaieros del seminario de la linea de Tecnologias
Inteligentes de Software del TecNM/CENIDET. Sus ideas, conocimientos y aportaciones,
tanto directas como indirectas, contribuyeron significativamente al desarrollo de este

proyecto, haciendo de este proceso una experiencia de aprendizaje colectivo invaluable.

II



RESUMEN

El presente estudio explora el uso de métricas de seguimiento ocular combinadas con
algoritmos de aprendizaje automatico supervisado para identificar sintomas depresivos en
poblacidn joven. A través de la exposicion a estimulos visuales emocionales y la recoleccion
de datos oculares, se analizaron diversas caracteristicas visuales como la duraciéon de
fijaciones y la velocidad de sacadas. Aunque no todas las métricas resultaron
estadisticamente significativas, algunas mostraron diferencias claras entre participantes con
y sin sintomas depresivos, especialmente en funcidon del tipo y contexto cultural de los

estimulos presentados.

Se evaluaron multiples clasificadores, incluyendo Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) y redes neuronales multicapa (MLP), destacando
RF con una precision promedio del 84%. Asimismo, se desarrollé un modelo por ensamble
ponderado para mejorar el desempefio general, aunque su efectividad fue limitada al
enfrentarse a nuevos subconjuntos de datos. El estudio también sefiala el potencial de
transformar datos de seguimiento ocular en representaciones visuales, como mapas de calor

0 espectrogramas, para ser utilizados por modelos de aprendizaje profundo.

Como resultado practico, se concretd el desarrollo una herramienta de apoyo al diagnostico
basada en una plataforma web, que actualmente opera con un sensor de eye-tracking GP3
HD. Se proyecta la integracion de vision por computadora mediante camaras web
convencionales, lo que facilitaria una implementacion mas econdémica y accesible. Este
enfoque ofrece una alternativa no invasiva para la deteccion temprana de sintomas depresivos

en jovenes, con aplicaciones en contextos clinicos y educativos.

Finalmente, se discuten las implicaciones éticas del uso de datos biométricos en salud mental,
haciendo hincapié en la necesidad de garantizar el consentimiento informado, la privacidad

y la proteccion contra el uso indebido de esta tecnologia.
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ABSTRACT

This study explores the use of eye-tracking metrics combined with supervised machine
learning algorithms to identify depressive symptoms in young populations. By exposing
participants to emotional visual stimuli and capturing ocular data, various visual feature, such
as fixation duration and saccade velocity,were analyzed. While not all metrics showed
statistically significant differences, certain features, depending on the stimulus type and
cultural context, effectively differentiated between individuals with and without depressive

symptoms.

Several classifiers were evaluated, including Random Forest (RF), Support Vector Machine
(SVM), Gradient Boosting (GB), and multilayer perceptrons (MLP), with RF achieving the
highest average accuracy (84%). Additionally, a weighted ensemble model was implemented
to improve performance, though its generalization capacity was limited on unseen datasets.
The study also highlights the potential of transforming eye-tracking data into behavioral
visual representations, such as heatmaps or spectrograms, to train deep learning models like

convolutional neural networks.

As a practical outcome, a diagnostic support tool was developed using a web-based platform,
currently relying on a GP3 HD eye-tracking sensor. Future development envisions the
integration of computer vision with standard webcams, enabling a more accessible and cost-
effective implementation. This non-invasive approach offers a promising solution for the
early detection of depressive symptoms in youth, with potential applications in both clinical

and educational settings.

Finally, the ethical implications of using biometric data in mental health assessment are
discussed, emphasizing the importance of informed consent, data privacy, and protection

against misuse of the technology.
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Capitulo 1. Introduccién

Es evidente que muchas disciplinas han adoptado la inteligencia Artificial (IA) y el
Aprendizaje Automatico (ML, por sus siglas en inglés) para implementar soluciones a
diversas problematicas en cada dominio. El uso de tecnologias con IA y ML ha traido
cambios revolucionarios que redefinen la forma que se aborda un problema especifico, la

toma de decisiones y la automatizacion.

En el ambito de la salud, la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automatico (ML,
por sus siglas en inglés) se emplean para analizar grandes conjuntos de datos, lo que
facilita el diagnostico de enfermedades, la creacion de planes de tratamiento
personalizados y el descubrimiento de nuevos medicamentos. Los avances recientes en
estas tecnologias han generado investigaciones prometedoras con un impacto positivo en
la salud global, lo que sugiere que la implementaciéon del ML en diversos sectores

continuara expandiéndose de manera exponencial.

Sin embargo, el uso de ML requiere entrenamiento riguroso y datos precisos para las
computadoras. Puede entenderse al comparar como los seres humanos razonamos sobre
las diferencias entre objetos cotidianos. Por ejemplo, sabemos que perros y gatos
comparten ciertas caracteristicas, como altura y peso, y que existen rangos tipicos para
estos valores seglin el animal. Nuestra experiencia nos permite inferir que un animal de
15 kilogramos y 65 cm de altura probablemente sea un perro, mientras que uno de 5
kilogramos y 30 cm de altura podria ser un gato o incluso un perro pequefio. Sin embargo,
incluso los humanos podemos equivocarnos al identificar objetos segin ciertas
condiciones y, en ocasiones, necesitamos mas informacion para tener un contexto mas
completo. Lo mismo ocurre con las maquinas: Requieren datos para aprender, pero

también pueden cometer errores dependiendo de la calidad y cantidad de la informacion.

El éxito de un modelo predictivo depende en gran medida de la calidad de los datos de
entrenamiento, ya que estos permiten que el algoritmo de ML identifique patrones y haga
predicciones precisas adaptadas a las particularidades del problema. Y es importante tener
en cuenta que, en el &mbito del uso de la tecnologia en la salud, los modelos de ML deben
de ser lo més confiables posibles para evitar problemas. Un ejemplo de esto es la deteccion
de depresion en jovenes, donde la calidad de los datos es fundamental para garantizar

resultados confiables y utiles.
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La salud mental es crucial y se reconoce como un objetivo global por la organizacién
mundial de la salud (OMS) para muchos paises. Una de las principales preocupaciones en
este ambito es la depresion ya que ha ido en aumento especialmente después de los afios
de la pandemia mundial por Covid-19 en el contexto global como se demuestra en los
estudios de Khubchandani et al., en el 2021 y Ludwig-Walz et al., en el 2022 donde se
muestra el aumento en los casos de depresion en la poblacion de Estados Unidos y en la
poblacion joven de Europa durante el encierro en la pandemia. En el contexto Mexicano
el estudio de Galindo-Vazquez et al., en el 2020 demuestra situaciones similares en el

territorio nacional.

La depresion es una enfermedad mental, muy comun que afecta a 3.8% de la poblacién
mundial (OMS 2021). También es prevalente en la que la persona afectada presenta
emociones y sentimientos negativos junto con sintomas fisicos. Es muy importante aclarar
que, aunque la depresion puede ser una enfermedad diagnosticada (Desorden Depresivo
Mayor o MDD por sus siglas en inglés) también puede ser reconocida como un estado
emocional propio del ser humano. Es por este motivo que uno puede sentirse deprimido,

pero puede no tener un trastorno mental.

La depresion como enfermedad, estd asociada con alteraciones del lobulo temporal, el
hipocampo, los neurotransmisores (serotonina, norepinefrina y dopamina), algunos
desordenes hormonales (cortisol, tiroides) y cambios en las etapas REM del sueo y los
ritmos circadianos. La enfermedad debe ser diagnosticada por un experto a través de
diversas pruebas, entrevistas e instrumentos disefiados para ese proposito. Generalmente

cuando una persona es diagnosticada es debido al tiempo y severidad de sintomas como:

e Estado de desanimo e Poca concentracion

e Perdida de interés e Inquietud

e (Cambios de apetito e Lentitud

e Sentimientos de culpa e Perdida de energia

e Trastornos del suefio e Pensamientos recurrentes de
suicidio
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Puede volverse un problema croénico si se supera y afecta el rendimiento de quien la padece,
afecta no solo al paciente, sino también a sus familias, amigos y a la economia en general.
Dado que los jovenes generalmente disfrutan de buena salud fisica, la depresion se destaca
como una de las principales causas de enfermedad y discapacidad en este grupo (OMS 2020).
Los trastornos emocionales pueden afectar profundamente actividades cotidianas como el
trabajo escolar, la asistencia y la interaccion social, lo que puede aumentar el aislamiento y

la soledad, lo cual puede conducir incluso a las autolesiones y a intentos de suicidio.

Tradicionalmente, para evaluar a un paciente sospechoso de tener depresion, se consideran
sus circunstancias, historial biografico, sintomas, historial familiar y antecedentes de
consumo de alcohol y drogas. También se realiza un examen del estado mental para buscar
la presencia de pensamientos negativos, desesperanza, pesimismo, autolesiones, suicidio, e
incluso pruebas de electroencefalografia (EEG). El uso de escalas de valoracion de la
depresion es otra practica comun. Sin embargo, no se utilizan por si solas para diagnosticar
la depresion, sino para evaluar la intensidad de los sintomas y apoyar un diagndstico
posterior. Ejemplos de estas escalas incluyen la Escala de Hamilton para la Depresion
(Hamilton 1960) o el Inventario de Depresion de Beck (BDI-II) (Beck, Steer, and Brown
1996).

Sin embargo, gracias a los avances tecnologicos podriamos estar cada vez mas cerca de
evaluar a los pacientes al utilizar sus patrones de comportamiento, por ejemplo: Con el uso
de EEG se han demostrado las caracteristicas de actividad cerebral que son propias de esta
enfermedad mental (Olbrich and Arns 2013) y ademas se ha demostrado la efectividad de
entrenar algoritmos de ML con estos datos para la prediccion de depresion en personas que
no han sido diagnosticadas (Wu et al., 2021). Sin embargo, las aplicaciones cotidianas de

esta tecnologia se ven reducidas debido al factor invasivo de los sensores de EEG.

Por lo que otros indicadores del comportamiento humano como lo es el movimiento ocular
podrian ser utilices para reconocer patrones depresivos en las personas sin depender de
sensores invasivos como lo son los cascos o gorros de electroencefalografia, ya que el
seguimiento ocular solo requiere como minimo un dispositivo con cdmara de video hacia los

ojos de la persona.
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La accesibilidad de la tecnologia de seguimiento ocular ha aumentado significativamente,
gracias a la comercializacion y simplificacion de los sensores de seguimiento ocular, junto

con los avances en la tecnologia de camaras digitales (Ho 2014).

Ultimadamente el eye-tracking (ET) permite analizar el movimiento de los ojos mientras los
usuarios observan estimulos visuales. Examinar caracteristicas oculares, como la dilatacion
de las pupilas, las fijaciones, las sacadas y los parpadeos, proporciona informacion valiosa

sobre los estados afectivos, el comportamiento y la atencion de los usuarios (Lu et al., 2015).

Gracias a que los trastornos mentales se caracterizan por el comportamiento anormal de las
personas, es posible utilizar estos patrones de movimientos oculares para distinguir entre una
persona que sufre un episodio depresivo a diferencia de otra que no lo tiene. En este
documento, buscamos demostrar los resultados obtenidos al utilizar algoritmos de ML para
predecir la depresion a través de datos de seguimiento ocular recopilados de una poblacion
joven. El objetivo final es contribuir a la identificacion de comportamientos oculares
asociados con la depresion en jovenes y establecer una base para futuros estudios sobre este

tema.

1.1 Antecedentes

Dentro del grupo de investigacion de Tecnologias Inteligentes de Software (TIS) del
TecNM/CENIDET se investigan los temas de la usabilidad y la experiencia de usuario ya
que estan directamente relacionados con el area de Interaccion Humano Computadora. En el
centro de investigacion se han trabajado métodos e investigaciones relacionadas a la
medicion de la calidad de la experiencia de usuario y el comportamiento humano. Los
siguientes trabajos antecedentes se identifican y se describen con el propdsito de ampliar el

panorama del uso de las tecnologias en investigaciones de la salud.

En el trabajo para grado doctoral de Alejandres Sanchez (2016) “Evaluacion centrada en el
usuario de sistemas de recomendacion sensibles al contexto: efecto de interfaces
multimodales interactivas y esquemas de explicacion en la experiencia del usuario”, se
describen experimentos que utilizaron sistemas de recomendacion sensibles al contexto, que

utilizan interfaces de realidad aumentada, el trabajo buscaba obtener una valoracion
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cuantitativa de aspectos subjetivos de la experiencia del usuario (efectividad, confianza y

satisfaccion) al emplear cuestionarios como instrumentos de evaluacion.

La tesis doctoral “Metodologia UXEeg para la evaluacion de la Experiencia del Usuario en
personas con discapacidad a partir de Interfaces Cerebro Computadora” de Génzalez Franco
(2017) desarrolla la metodologia UXEeg para evaluar la experiencia del usuario en personas
con discapacidad mediante Interfaces Cerebro-Computadora. Su estudio demuestra que los
datos EEG pueden estimar la cognicion del usuario al identificar patrones cerebrales

asociados a concentracion y distraccion.

Ademas, en el trabajo de Arana Llanes (2020) titulado “Explotacion de Estados Cognitivos
en Entornos E-Learning a Partir de BCI No Invasivas” se desarrollaron métodos para la
evaluacion de estados mentales cognitivos de estudiantes que usaban plataformas de e-

learning en funcion de sensores Brain-Computer Interface (BCI).

Los antecedentes previamente mencionados representan aproximaciones al analisis del
comportamiento humano con un proposito especifico y constituyeron bases solidas para el

desarrollo de la metodologia propuesta en este trabajo.

Los siguientes antecedentes estan relacionados con el software UXLab el cual comenzé con
la tesis “M¢étodo para integrar y sincronizacion de datos EEG y multimedia para su aplicacion
en un ambiente de evaluacidn para la experiencia del usuario” por Fouilloux Quiroz (2018).
En esta tesis se desarrollé un método y sistema para sincronizar y grabar flujos multimedia y
datos de diferentes sensores fisioldgicos y biométricos resultado del proceso de evaluacion

de la experiencia del usuario (ver Figura 1.1).

Figura 1.1: Arquitectura de UXLab, de Fouilloux Quiroz, 2018, Todos los derechos reservados 2018. Tomado
con permiso del autor
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UXLab incluye un médulo de seguimiento ocular donde se utiliza el sensor “the eye tribe”

modelo ET1000 y por medio de una secuencia de imagenes tomadas por éste, se obtiene la

trayectoria de la mirada en forma de puntos. También se generan mapas de calor a partir de

los puntos de vision y la utilizacion de una formula de distribucion gaussiana multivariable.

Posteriormente varios trabajos actualizaron o agregaron funcionalidades a UXLab:

En el trabajo de Maestria de Garcia Pinzon (2020) “Procesamiento de datos
fisiologicos para detectar estados afectivos en el proceso de evaluacion de la
experiencia de usuario” Se incluyeron nuevos moédulos de sensores fisiologicos y

depuracion del codigo de UXLab.

Lagunes Ramirez (2020) en su tesis de Maestria “Método para analizar el movimiento
ocular de usuarios para generar métricas y correlacion con estados emocionales y
cognitivos”, integro modulos de captura y procesamiento de datos de ET, lo cual
relaciona las métricas oculares con los elementos que observan los usuarios durante

una evaluacion de UX.

Morales Morante (2021) agrego moddulos de procesamiento de senales EEG para
identificar emociones durante las grabaciones de datos con UXLab con su tesis de
Maestria “Metodologia para el preprocesamiento y clasificacion de datos fisiologicos

multimodales basado en el modelo Valencia-Excitacion”.

En la tesis de Maestria de Hernandez Perez (2022) “M¢étodo para la deteccion de
emociones mediante el analisis de expresion facial en videos de evaluacion de la
experiencia de usuario”, se describe como se adiciona en UXLab el modulo de
reconocimiento de emociones con modelos de deteccion emocional en funcion de

patrones del rostro del usuario.

En la tesis de Maestria titulada “Método para cartografiar mapas de calor emocionales
mediante la fusion de datos de seguimiento ocular y datos de valencia/activacion” de
Andrade Perez (2023), se reacondicionaron algunos de los algoritmos de métricas

oculares para incorporar la visualizacion de emociones calculados con EEG.

Jaime Diaz (2023), se encargd de actualizar los métodos de reconocimiento de

emociones con un enfoque multimodal en la tesis de Doctorado titulada “Metodologia
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para el reconocimiento de emociones basado en datos fisioldgicos multimodales

mediante la seleccidn de caracteristicas relevantes™.

El software UXLab fue la base de la obtencion de datos para este proyecto de investigacion
y fue modificado con el fin de agregar nuevas funcionalidades relacionadas a la recoleccion

de datos de ET.

1.2 Trabajos relacionados
A continuacion, se describen varios trabajos relacionados con el tema de investigacion, estos
se dividen en: 1) Trabajos relacionados en el centro de investigacion (TecNM/Cenidet) y 2)

Trabajos relacionados en el estado del arte.

1.2.1 Trabajos relacionados en el centro de investigacion

En el trabajo de maestria de Cuevas Chavez (2020), se enfocd en la deteccion automatica del
trastorno de ansiedad generalizada mediante el monitoreo de datos fisiologicos a través de
dispositivos vestibles. Se desarrollé un modelo de comportamiento para adultos jovenes en
conjunto con un dispositivo Fitbit para registrar variables como la frecuencia cardiaca, la

actividad fisica y la calidad del suefio.

Otros trabajos han estudiado los estados mentales cognitivos de una poblacion como la
identificacion y clasificacion de estados cognitivos en estudiantes que utilizan plataformas
de aprendizaje virtual, con el objetivo de optimizar su atencion y concentracion para un
aprendizaje efectivo (Arana Llanes 2020) y una metodologia para complementar la
evaluacion de la experiencia de usuario mediante el reconocimiento del estado cognitivo de

carga de trabajo a partir de datos fisiologicos (Banuelos Lozoya 2023).

1.2.2 Trabajos relacionados en el estado del arte

En el estado del arte, estudios similares han utilizado caracteristicas de seguimiento ocular,

a menudo combinadas con otros tipos de datos, para predecir la depresion en diversas
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poblaciones y contextos. Emplearon varios algoritmos, incluidos: Maquinas de Vector
Soporte (SVM), diferentes implementaciones de redes neuronales (NN), métodos de

ensamblado, regresion logistica (LR) y k-vecinos mas cercanos (KNN).

En el trabajo de Alghowinem et al., (2013) se utilizaron datos de video para clasificar sujetos
como deprimidos o no deprimidos mediante SVM y un modelo hibrido, donde se logré una
precision del 75.00%. Su estudio destacd que las personas deprimidas tenian aperturas
palpebrales mas pequefias y duraciones de parpadeo mas largas. De manera similar, Stolicyn,
Steele, y Series (2020) alcanzaron una precision del 79.00% al emplear un algoritmo SVM
con un nucleo gaussiano, donde se clasifico la depresion segiin datos de movimiento ocular

y comportamiento.

En contraste, los trabajos de Zhu et al., (2019, 2020) emplearon un método de ensamblado
basado en contexto (CBEM) que combina datos de EEG y seguimiento ocular, donde se
alcanzo una precision del 82.50% solo con seguimiento ocular y del 92.65% en combinacion
con EEG. Encontraron que RF funcionaba mejor con datos no integrados, mientras que SVM
con un nucleo de funcidén de base radial sobresalia con datos integrados. En otro trabajo de
Alghowinem et al., (2018), los autores lograron una precision del 86.00% al fusionar

caracteristicas de ojos, habla y movimiento de cabeza con SVM vy fusion de decisiones.

En enfoques similares, Shen et al., (2021) lograron una precision del 77.00 % al clasificar la
depresion con datos de rastreo ocular obtenidos de tareas con estimulos emocionales y SVM.
por otro lado, Pan et al., (2019) combinaron tiempos de reaccion y datos de movimientos
oculares para entrenar un algoritmo de SVM, lo cual alcanza el 86.00 % de precision en la
deteccion de la depresion. Mientras que Wang et al., (2019) fusionaron datos de cuestionarios
de autoinforme con rastreo ocular y otras caracteristicas, esto logré hasta un 93.02 % de

precision con LR.

Otras investigaciones se basaron en enfoques de deteccion con datos multimodales por
ejemplo en los trabajos de: Al-gawwam y Benaissa (2018) donde se centraron en
caracteristicas de parpadeo extraidas de datos de video en el conjunto de datos Audio/Visual
Emotion Challenge (AVEC) disefiado para el andlisis y reconocimiento de emociones a partir
de sefiales de audio y video (Valstar et al., 2013; Valstar, B. Schuller, et al., 2014), donde se

alcanz6 un 92.95 % de precision en tareas de lectura y un 88.00 % en entrevistas con
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AdaBoost. Zhu, Y. Wang, et al., (2019) integraron datos de EEG y movimientos oculares
con redes neuronales y lograron un 83.42 % de precision con un algoritmo SVM lineal. Ding
etal., (2019) combinaron datos de EEG, rastreo ocular y respuesta galvanica de la piel (GSR)

para detectar depresion, con una precision del 79.63 % con LR.

Otros algoritmos supervisados de Machine Learning fueron utilizados en trabajos como el de
Liet al., (2016) donde se emplearon datos de movimientos oculares y KNN, donde se logrd
un 81.00 % de precision en la deteccion de la depresion. Shafiei et al., (2020) usaron una red
neuronal recurrente con memoria a corto y largo plazo (RNN-LSTM) con métricas visuales
para clasificar la salud mental, dando un 95.00 % de precision en la prediccion del bienestar.
Gavrilescu and Vizireanu (2019) utilizaron caracteristicas oculares y un sistema de red
neuronal feedforward (FFNN) para predecir depresion, ansiedad y estrés, con un 87.20 % de

precision en la prediccion de la depresion.

Finalmente algunos otros trabajos utilizaron enfoques diferentes al resto como Li et al.,
(2020) ya que combinaron caracteristicas de comportamiento ocular con una caracteristica
de ancho de banda afectivo mediante un algoritmo de Maquina Extrema de Aprendizaje con
Nucleo (KELM), la cual logré un 91.00 % de precision. De forma similar, en el trabajo de
Lu et al., (2020) se alcanz6 un 88.55 % de precision al usar unicamente datos de imagenes
oculares. Mientras que en el trabajo de Yuan and Wang (2019) se aplic6 una red neuronal a

trayectorias de movimientos oculares, y se obtuvo una precision del 83.17 %.

A pesar de los hallazgos prometedores en la deteccion de depresion mediante rastreo ocular,
existe una notable brecha en la literatura respecto a poblaciones mas jovenes. La mayoria de
los estudios se enfocan en adultos, lo cual deja poca investigacion sobre cOmo estos

comportamientos se manifiestan en adolescentes y adultos jovenes.

1.3 Planteamiento del problema

Hablar de la depresion como un concepto puede referirse a una emocion pasajera, por
ejemplo, cuando uno se siente deprimido usualmente se refiere al sentimiento que viene
después de experimentar una situacion o evento negativo como: Tener un mal dia, pelearse
con un buen amigo o enfrentar una perdida. En esos momentos el sentimiento se presenta en

la persona, pero usualmente pueden sobrellevarse y regresar a un estado de animo neutro.
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Sin embargo, la depresion como una enfermedad es un trastorno mental comin que se
presenta con un estado de &nimo deprimido, pérdida de interés o placer, disminucion de la
energia, sentimientos de culpa o baja autoestima, trastornos del suefio o del apetito y falta de
concentracion (Marcus et al., 2012) por mas tiempo sin poder superarlo. Este problema puede
volverse cronico o recurrente y dar lugar a deterioros sustanciales en la capacidad de una
persona para hacerse cargo de sus responsabilidades diarias. Afecta no solo a quien la
padece, sino también a sus familias, amigos y la economia en general (Alghowinem et al.,

2013).

Tradicionalmente, un experto en salud utilizara el diagndstico rutinario que compromete la
exactitud ya que emplea instrumentos subjetivos como la Escala de Valoracion de Hamilton
(Hamilton 1960) o el Inventario de Depresion de Beck (Beck et al., 1996), que dependen de

las respuestas del paciente y la interpretacion del especialista.

A nivel mundial, en el 2015 se estima que la prevalencia de depresion fue del 4,4% y entre
2005 y 2015 se increment6 en un 18,4% (OMS 2017). La depresion es el factor que mas
contribuye a la discapacidad mundial al aportar el 7,5% de todos los afos vividos con
discapacidad (YLDS) y es la principal causa de muertes por suicidio segun los reportes del

afio 2017 de la Organizacion Mundial de la Salud.

En Meéxico, la informacion estadistica sobre salud mental es limitada. En 2022, el 2°
Diagnostico Operativo de Salud Mental y Adicciones (Secretaria de Salud 2022) reportd que
alrededor de una quinta parte de la poblacion (24.8 millones) experimenta trastornos mentales
y se registrd una prevalencia anual de 5.3% (3.6 millones) de casos de depresion y 3.3% (2.2

millones) de ansiedad.

Ademas, se reportaron 434 establecimientos de atencion para salud mental, con 668
psiquiatras y 2172 psicologos. En paralelo, se registraron aproximadamente 898,000
consultas, lo cual representa solo el 15.48% de la demanda para quienes padecen depresion
y ansiedad. Para abordar la demanda del afio 2022, cada consultorio deberia haber atendido
a aproximadamente 13,364 pacientes debido a que por cada 100,000 habitantes existen 0.959
psiquiatras y 3.119 psicologos.

Estos datos reflejan una brecha significativa entre la demanda de atencién en salud mental y

la capacidad de respuesta del sistema sanitario, lo que limita el acceso a un diagnostico y
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tratamiento oportuno para muchas personas con depresion. Ante esta problematica, es
fundamental explorar alternativas que complementen los métodos tradicionales de

diagnostico y permitan una deteccion mas accesible, objetiva y eficiente.

El uso de herramientas tecnologicas basadas en datos fisiologicos, inteligencia artificial y
analisis automatizado de patrones podria representar un avance significativo en la
identificacion temprana de la depresion. En este contexto, la presente investigacion busca
desarrollar un enfoque innovador que contribuya a mejorar la deteccion y el seguimiento de
esta enfermedad, lo cual facilitaria intervenciones oportunas y reduce el impacto que tiene

en la calidad de vida de los pacientes y en el sistema de salud en general.

1.3.1 Analisis del Problema y Pregunta de Investigacion

La pregunta central de esta investigacion es: ;Es posible detectar la depresion en funcion de
los datos de comportamiento ocular de jovenes mexicanos con sintomatologia depresiva? El
analisis del estado del arte revela que diversos estudios han abordado la deteccion de la
depresion a través de caracteristicas del comportamiento de las personas afectadas, al utilizar
algoritmos de clasificacion combinados con datos del movimiento ocular. En algunas
investigaciones, también se integran otras caracteristicas relacionadas con la depresion, tales
como los datos fisiologicos obtenidos del electroencefalograma (EEG), la respuesta

galvanica de la piel (GSR), el analisis de expresiones faciales y la postura del sujeto.

A pesar de que algunos estudios reportan una precision superior al 80%, no se han encontrado
trabajos que implementen una herramienta de software centrada en el apoyo a expertos en
salud mental para la deteccion y el seguimiento de la depresion en jovenes de entre 18 y 29
afios. Esta herramienta permitiria observar patrones de comportamiento humano durante la
depresion, contribuyendo al diagnostico y seguimiento de este trastorno mental, lo cual

facilitaria la labor de los profesionales de la salud mental.

1.3.2 Complejidad del Problema

Uno de los principales obstaculos en los proyectos de investigacion sobre depresion es la

escasez de repositorios de datos publicos, principalmente debido a las restricciones impuestas

11
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por la sensibilidad de la informacion personal y clinica de los participantes. Ademas, en el
estado del arte se identificaron pocos estudios que incluyeran datos de comportamiento
ocular; la mayoria de los repositorios de datos disponibles estan compuestos por archivos de

audio y video de entrevistas o interacciones con pacientes.

Para entrenar un clasificador supervisado, es necesario disefar, desarrollar y ejecutar una
metodologia para la obtencion de datos de comportamiento ocular de pacientes mexicanos,
al seguir estrictamente los protocolos éticos y de salud necesarios para el manejo adecuado

de la informacion y los participantes.

El experimento que se disefiara incluird técnicas que estimulen caracteristicas comunes del
comportamiento en pacientes con depresion, como se sefiala en el estado del arte. Una de
estas caracteristicas es el sesgo de atencidon hacia estimulos negativos, que afecta a las
personas con este trastorno. Por ello, se utilizara un paradigma similar al de estudios previos,

con estimulos emocionales positivos, neutros y negativos.

Finalmente, para cumplir con los objetivos de este proyecto, sera necesario realizar diversos
procesos, que incluyen el andlisis de las caracteristicas del comportamiento ocular, la
implementacion de algoritmos computacionales para la seleccion de las variables mas
significativas, y la prueba de diferentes combinaciones de caracteristicas y algoritmos de

clasificacion para obtener los mejores resultados en la deteccion de la depresion.

1.3 Objetivo general
Proponer un modelo computacional de patrones de comportamiento ocular en la depresion
clinica para realizar la deteccion del trastorno y apoyar a expertos psiquiatras en la evaluacion

y el seguimiento de los pacientes con depresion.

1.3.1 Objetivos particulares

e Disefiar y desarrollar un conjunto de datos de seguimiento ocular a partir de la
interaccion de un grupo de control y un grupo con depresion clinica (en distintos

niveles) con estimulos emocionales, de repositorios validados como IAPS.

12
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e Identificar y caracterizar patrones de comportamiento ocular asociados a distintos
niveles de depresion, en funcién de métricas extraidas del seguimiento ocular y su
correlacion con escalas clinicas de evaluacion como las de Hamilton y Beck.

e Evaluar y seleccionar los algoritmos de ML supervisados mas eficaces para la
clasificacion de niveles de depresion a partir de datos de seguimiento ocular,
considerando la evaluacion de métricas de los mismos.

e Desarrollar e implementar un modelo computacional basado en patrones de
comportamiento ocular que permita la deteccion de depresion clinica y el seguimiento
de pacientes, integrando el modelo en un sistema computacional adaptable a los
servicios de salud.

e Validar el modelo propuesto mediante pruebas experimentales con datos reales,

evaluando su precision, sensibilidad y especificidad en la deteccion de depresion.

1.4 Justificacion

En México, datos recientes de la Encuesta Nacional de Salud (ENSANUT) (Shamah-Levy
etal., 2020) indican que el 17.9% de las mujeres y el 8.8% de los hombres adultos de 20 afios
0 mas presentan sintomatologia depresiva. Entre los adolescentes mexicanos, la prevalencia
es del 10.8% (Rivera-Rivera et al., 2020). El estudio de Cerecero-Garcia et al., (2020), basado
en la ENSANUT desde 2006, evidencia las brechas existentes en el acceso a servicios de

salud mental entre distintas regiones y niveles de marginacion.

La depresion es una de las principales causas de discapacidad a nivel mundial (National
Institute of Mental Health (NIMH) 2021). Puede volverse cronica o recurrente, genera un
deterioro significativo en la capacidad de una persona para cumplir con sus responsabilidades
diarias (Marcus et al., 2012). En adultos, afecta el desempefio laboral, la capacidad de generar

ingresos y su rol dentro del ntcleo familiar.

En los jovenes, la depresion es una de las principales causas de enfermedad y discapacidad.
Los trastornos emocionales pueden afectar profundamente actividades cotidianas como el
desempetio escolar, la asistencia a clases y la interaccion social, lo que puede aumentar el
aislamiento y la sensacion de soledad (OMS 2020). Esto impacta el desarrollo cognitivo y

social. Ademas, la pandemia de COVID-19 ha incrementado los sintomas de ansiedad y
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depresion en la poblacion debido al aislamiento, la incertidumbre econdmica, los efectos de

la enfermedad en la vida diaria y el retraso académico (Galindo-Vazquez et al., 2020).

Uno de los problemas mas graves asociados a la depresion es su relacion con tendencias
suicidas. Se estima que el 60% de las personas que cometen suicidio padecian depresion
mayor (Ng, How, and Ng 2017). Cada afio, cerca de 800,000 personas se quitan la vida, lo
que representa una tragedia que afecta a familias, comunidades y paises enteros, con efectos
duraderos en quienes quedan atras. En 2016, el suicidio fue la segunda causa principal de

muerte entre personas de 15 a 29 anos a nivel mundial (OMS 2019).

El diagnodstico y evaluacion de la depresion suelen realizarse mediante instrumentos de
autoinforme con escalas de medicion clinica. Sin embargo, estudios recientes sobre el
comportamiento humano han identificado correlaciones entre los trastornos mentales y
patrones de conducta fisiologica. Investigaciones con tecnologia de seguimiento ocular han
demostrado una relacion entre el comportamiento ocular y los estados mentales, cognitivos
y emocionales. Se ha observado que ciertos patrones oculares estan vinculados con la carga
cognitiva (Joseph y Murugesh 2020; Lagunes-Ramirez et al., 2020; Mitre-Hernandez,
Covarrubias-Carrillo, and Lara-Alvarez 2020; Zagermann, Pfeil, and Reiterer 2018) y con la
respuesta a estimulos emocionales (Gerdes et al., 2020; Lim, Mountstephens, y Teo 2020;

Skinner et al., 2018).

Por ejemplo, Arai (2015) encontrd una relacion entre el nimero de cambios rapidos en la
vision y las lecturas de actividad cerebral (EEG) cuando los usuarios experimentaban
dificultad para leer palabras, lo que sugiere un aumento en el esfuerzo cognitivo. Estudios
previos han demostrado que las personas con depresion clinica tienden a prestar mayor
atencion a estimulos negativos y menor atencion a estimulos positivos en comparacion con
individuos sanos (Armstrong y Olatunji 2012; Suslow et al., 2020; Zhao et al., 2019). Estos
sesgos atencionales, que dificultan desviar la atencion de la informacion negativa hacia la
positiva, juegan un papel clave en la aparicion y mantenimiento del trastorno (Vazquez et al.,

2016).

Dado que los sesgos de atencion estan estrechamente relacionados con los patrones de
movimiento ocular, este proyecto propone el uso de sensores de seguimiento ocular (ET)

para capturar informacion sobre dichos sesgos atencionales.
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El analisis de seguimiento ocular permite medir variables como:

e Fijaciones en un area (mediante mapas de calor)
e Areas de interés y secuencias de fijaciones

e Tiempo hasta la primera fijacion

e Duracion de la fijacion

e Numero de respuestas oculares

e Tamafio de la pupila y frecuencia de parpadeo.

La tecnologia de captura de movimientos oculares ofrece un método no invasivo y accesible
para registrar el comportamiento visual, lo que permite estudiar patrones de vision en

diversas tareas e interacciones con el entorno.

Una vez capturados los datos del comportamiento ocular, pueden utilizarse para entrenar
algoritmos de ML, con el objetivo de desarrollar una herramienta computacional capaz de
detectar indicios de comportamiento depresivo, especialmente en jovenes, quienes

representan un grupo altamente vulnerable a los trastornos mentales.

1.4.1 Aplicaciones practicas de la herramienta a desarrollar

En México, la depresion ha ido en aumento desde el inicio de la pandemia por Covid-19. Sin
embargo, muchas personas que la padecen, independientemente de la causa, no se consideran
enfermas y suelen ocultar su malestar debido al estigma que aun rodea la salud mental en
muchas partes del pais. Existe la creencia generalizada de que los servicios de salud mental
estan destinados Unicamente a personas con trastornos severos que afectan notablemente su
comportamiento, como la esquizofrenia. No obstante, incluso la depresion en niveles leves
requiere atencion, ya que puede volverse cronica y agravarse con el tiempo, esto afecta el
rendimiento laboral, la integracion social, la salud fisica e incluso aumenta el riesgo de

suicidio.
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Cuando las personas buscan ayuda, ya sea por iniciativa propia o a sugerencia de su entorno,
rara vez acuden directamente a especialistas en salud mental. En su lugar, suelen recibir
diagnosticos subjetivos por parte de médicos generales, lo que representa un problema, ya
que los sintomas de la depresion pueden confundirse con otros trastornos o no ser tomados
con la debida seriedad. Como consecuencia, muchos pacientes solo acceden a atencioén
especializada cuando la depresion ha avanzado significativamente y afecta su vida diaria. En
los centros de salud mental, los pacientes son evaluados mediante diversas pruebas para
determinar la causa de su depresion y definir un tratamiento adecuado, que puede incluir
terapia o el uso de antidepresivos. Es fundamental realizar un diagndstico preciso, ya que los

distintos tipos de antidepresivos tienen efectos variables en cada paciente.

En este contexto, se han identificado tres aplicaciones clave para la herramienta propuesta:

1. Apoyo a médicos generales: Mejorar la precision y objetividad en la identificacion

de posibles casos de depresion.

2. Monitoreo en entornos escolares y laborales: Evaluar la salud mental de
estudiantes y empleados, permitiendo tomar medidas preventivas que favorezcan el
rendimiento y el bienestar emocional. La deteccion temprana es crucial,

especialmente en jovenes, para reducir el riesgo de suicidio.

3. Uso en centros de salud mental: Determinar el nivel de depresiéon en nuevos

pacientes y dar seguimiento a su evolucion a lo largo del tratamiento.

El principal valor de esta herramienta radica en su capacidad para aumentar la objetividad y
resaltar la importancia de atender la sintomatologia depresiva en jovenes antes de que derive
en depresion mayor. En comparacion con métodos como la evaluacion mediante
electroencefalografia (EEG), el uso de seguimiento ocular (SO) es una alternativa menos

invasiva, mas accesible y facil de interpretar.

Desde una perspectiva computacional, la propuesta incluye el desarrollo de un algoritmo de
clasificacion y la experimentacion con técnicas de entrenamiento basadas en datos de

seguimiento ocular, representados en forma de espectrogramas y mapas de calor. Estos datos
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permitirdn la creaciéon de un repositorio novedoso de patrones visuales asociados a la

depresion, lo que contribuira al avance en la deteccidon temprana de este trastorno.

1.4.2 Beneficios

El desarrollo de este modelo computacional para analizar el movimiento ocular en personas
afectadas por depresion permitira su deteccion, evaluacion, seguimiento y apoyo en terapias.
Su principal beneficio radica en agregar objetividad a los diagndsticos de los especialistas,
quienes actualmente se basan en auto informes y técnicas subjetivas, como entrevistas, para
diagnosticar a los pacientes. Esto no solo mejorara la precision en la identificacion de la
depresion, sino que también beneficiard tanto a médicos como a pacientes al ofrecer una

herramienta complementaria para la toma de decisiones clinicas.

Ademés, la investigacion contribuird al conocimiento en diversas areas multidisciplinarias,
incluyendo psicologia, comportamiento humano e interacciéon humano-computadora (IHC),

esto abre nuevas lineas de estudio y aplicaciones en el campo de la salud mental.

1.4.3 Vinculacion con el Sector Productivo

Para el desarrollo de este proyecto, se cuenta con la colaboracion de la Dra. Leonor Rivera
Rivera, investigadora SNI nivel II adscrita al Instituto Nacional de Salud Publica (INSP)
ubicada en Cuernavaca, Morelos. La Dra. Rivera es experta en el area de salud mental y
depresion. La colaboracion con el INSP se formalizé mediante un convenio de colaboracién

con el TecNM/CENIDET.

Adicionalmente, el Dr. Gabriel Gonzélez Serna, responsable técnico del proyecto, participa
con el grupo de Salud Mental y Adicciones, en el que se encuentran expertos en salud mental
del Instituto de Psiquiatria de la CDMX y la Universidad Autonoma del Estado de Morelos
(UAEM). Esta vinculacion permitird el acceso a sujetos humanos diagnosticados con

depresion clinica, lo que fortalece la validez del estudio.

El Comité de Etica en Investigacion (CEI) del INSP certifica los protocolos de intervencion

y recoleccion de datos de comportamiento, lo cual garantiza el bienestar y los derechos de
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los participantes. Para mas informacion sobre el CEIL se puede consultar el siguiente enlace:

https://www.insp.mx/insp-cei.html.

El producto de esta investigacion tiene aplicaciones tanto en el sector privado como
educativo, ya que, al implementarse en una plataforma de software, proporcionard un
importante aporte a los expertos en salud mental quienes gracias a la tecnologia podria
atender a mas jovenes de manera mas facil y rapida y observar caracteristicas depresivas
antes de que se vuelva un problema cronico. Ademads, aunque el objetivo principal del
proyecto es la deteccion y seguimiento de la depresion, la tecnologia desarrollada podria
también utilizarse para identificar emociones y estados cognitivos en pacientes
diagnosticados, lo cual abre nuevas oportunidades de aplicacion en otros sectores productivos

y de investigacion.

1.5 Alcances

e Obtencion de datos a través de la API del sensor de seguimiento ocular “GazePoint
GP3 HD Eye Tracker” para obtener datos.

e Desarrollo de un modelo computacional para la deteccion de depresion clinica basado
en patrones de comportamiento ocular.

e C(lasificacion de los participantes de pruebas por medio de instrumentos de
autoinforme validados por el Instituto Nacional de Salud Publica (INSP)

e Generacion de un conjunto de datos de seguimiento ocular con participantes
catalogados con depresion y un grupo de control, con imagenes emocionales
validadas como IAPS.

e (aracterizacion de patrones de comportamiento ocular asociados a la depresion
mediante métricas extraidas del seguimiento ocular.

e Evaluacion y seleccion de algoritmos de ML para la clasificacion de depresion en
funcioén de los datos recolectados.

e Implementacion de un sistema computacional que integre el modelo de deteccion y
pueda ser utilizado en entornos clinicos para evaluacion y monitoreo de pacientes.

e Validacion experimental del modelo con datos reales, solo considerar métricas de

precision, sensibilidad y especificidad.
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1.5.2 Limitaciones

Los participantes y sus tutores tienen el derecho de retirarse del proceso de
recoleccion de datos en cualquier momento, lo que podria afectar la cantidad de datos
disponibles para el analisis.

Toda la informacion recolectada es completamente anonima y no permite la
identificacion de los participantes, lo que garantiza la confidencialidad, pero limita la
posibilidad de realizar seguimientos individuales a largo plazo.

La cantidad de participantes disponibles para el estudio puede limitar la
generalizacion del modelo a poblaciones mas amplias o de otro grupo de edad.

La validacion del modelo se basa en instrumentos tradicionales como las escalas de
Hamilton y Beck, que dependen de la subjetividad del paciente y del especialista.
Factores como fatiga, estado emocional momentdneo, consumo de sustancias o
condiciones externas pueden influir en los patrones de seguimiento ocular y afectar
la consistencia de los resultados.

La precision del modelo estd condicionada por la calidad del hardware y ambiente
controlado utilizado para el seguimiento ocular y el procesamiento de sefiales.
Aunque el modelo sera disefiado para ser integrado en sistemas de salud, su adopcion
dependera de la aceptacion por parte de profesionales de la salud y de restricciones
regulatorias.

El sistema no sustituye la evaluaciéon médica, sino que se plantea como una
herramienta complementaria para apoyar el diagnostico y seguimiento de la

depresion.

1.6 Estructura del documento

Este documento se organiza en varios capitulos para guiar al lector a través del desarrollo de

la investigacion. El Capitulo 1 introduce el contexto y la problematica del estudio. En el

Capitulo 2, se presenta el marco tedrico, que proporciona los fundamentos conceptuales y

antecedentes relevantes. El Capitulo 3 recopila el estado del arte, se analizan investigaciones

previas y enfoques relacionados con el tema.
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El Capitulo 4 describe la metodologia propuesta para abordar el problema, mientras que el
Capitulo 5 detalla el proceso de recopilacion, limpieza y procesamiento de datos, asi como
el entrenamiento de algoritmos de Machine Learning. En el Capitulo 6, se exponen los

resultados obtenidos junto con un analisis detallado de los mismos.

Finalmente, el Capitulo 7 presenta las conclusiones de la investigacion, y el Capitulo 8

incluye las referencias bibliograficas utilizadas a lo largo del estudio.
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2.1 Salud Mental y Depresion

Segun la OMS (2025), la salud mental es un estado de bienestar emocional, psicologico y
social en el que una persona puede enfrentar los retos normales de la vida, trabajar de manera
productiva y fructifera, y contribuir a su comunidad. Incluye la capacidad de manejar las
emociones, relaciones interpersonales y las demandas cotidianas, lo cual mantiene un

equilibrio que permita un funcionamiento 6ptimo en diversas areas de la vida.

La salud mental no solo se refiere a la ausencia de trastornos mentales, sino también a la
presencia de factores protectores como el manejo adecuado del estrés, la resiliencia frente a
adversidades y el sentido de propdsito y satisfaccion en la vida. Cuando la salud mental se
ve afectada, puede manifestarse a través de trastornos como la depresion, ansiedad, trastornos

del comportamiento, entre otros.

Por otro lado, la depresion es un trastorno mental comun que afecta a mas de 264 millones
de personas en todo el mundo. Se caracteriza por una tristeza persistente y una falta de interés
o placer en actividades que antes eran gratificantes o agradables. Afecta todos los aspectos
de la vida: las actividades diarias como la escuela, el trabajo, las relaciones con la familia,
los amigos y la capacidad para participar en sociedad. Los efectos de la depresion pueden ser
duraderos o recurrentes y pueden afectar drasticamente la capacidad de una persona para

funcionar y vivir una vida gratificante (National Institute of Mental Health (NIMH) 2021).

2.1.1 Tipos de depresion

La depresion es un trastorno heterogéneo con multiples manifestaciones clinicas. En
cualquier tipo de depresion, mientras esta haya sdo diagnosticada por un profesional en la
salud, se le llama Depresion Clinica. A continuacion, se presentan algunos de los tipos de
depresion mas comunmente reconocidos, de acuerdo con el DSM-5 (APA 2013) y la CIE-11

(OMS 2022):

1. Trastorno Depresivo Mayor (TDM): Caracterizado por la presencia de uno o
mas episodios depresivos mayores, definidos por al menos cinco sintomas durante

un periodo minimo de dos semanas. Puede incluir sintomas como tristeza
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persistente, fatiga, alteraciones del suefo, pérdida de interés y pensamientos
suicidas (APA 2013).

. Trastorno Depresivo Persistente (Distimia): Es una forma crénica de depresion
en la que los sintomas duran al menos dos afios en adultos (uno en nifios y
adolescentes). Aunque los sintomas pueden ser menos intensos que en el TDM, su
persistencia puede afectar significativamente la vida diaria (Tolentino y Schmidt
2018).

. Depresidn con Caracteristicas Psicoticas: En algunos casos, la depresion puede
ir acompainada de sintomas psicéticos, como delirios o alucinaciones. Estos
pueden ser congruentes o incongruentes con el estado de &nimo, lo que influye en
el pronostico y tratamiento (Otte et al., 2016).

. Depresién con Caracteristicas Atipicas: Este subtipo se caracteriza por
reactividad del estado de animo (mejora temporal ante eventos positivos), aumento
del suefio y apetito, sensacion de pesadez en las extremidades y alta sensibilidad
al rechazo interpersonal (Singh y Gotlib 2014).

. Trastorno Afectivo Estacional (TAE): Se manifiesta principalmente en los
meses de otofio e invierno y estd asociado con la reduccion de la exposicion a la
luz solar. Se cree que la disrupcion de los ritmos circadianos y la melatonina juegan
un papel importante en su etiologia (Melrose 2015).

. Depresion Postparto: Aparece en mujeres después del parto y se diferencia del
"baby blues" por su gravedad y duracion. Se asocia con cambios hormonales,
estrés y antecedentes de trastornos del estado de animo en la familia (Slomian et
al., 2019).

. Trastorno Disforico Premenstrual (TDPM): Afecta a mujeres en la fase lutea
del ciclo menstrual y se caracteriza por sintomas emocionales severos, como
irritabilidad, tristeza y ansiedad, ademés de sintomas fisicos. Se considera una
forma grave del sindrome premenstrual (Eisenlohr-Moul et al., 2017).

. Depresion Secundaria a Enfermedades Médicas o Sustancias: Algunas
condiciones médicas, como hipotiroidismo, enfermedades neuroldgicas o el uso
de ciertas sustancias (alcohol, drogas o medicamentos), pueden inducir sintomas

depresivos (Fava y Kendler 2000).
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2.1.2 Sintomas y criterios de diagndstico

Para el diagnéstico del trastorno depresivo mayor, ademas de las herramientas de
autoinforme y entrevistas, los profesionales de la salud mental utilizan principalmente dos
sistemas de clasificacion: el Manual Diagnostico y Estadistico de los Trastornos Mentales en
su quinta edicion (DSM-5) y la Clasificacion Internacional de Enfermedades en su undécima
edicion (CIE-11). Ambos proporcionan criterios clinicos estandarizados para la
identificacion de los episodios depresivos y su diferenciacion de otros trastornos del estado

de animo (APA 2013; OMS 2022).

Segun el DSM-5, un episodio depresivo mayor se caracteriza por la presencia de al menos
cinco de los siguientes sintomas durante un periodo minimo de dos semanas, donde al menos

uno de ellos debe ser estado de animo deprimido o pérdida de interés o placer en actividades:

* Estado de animo deprimido la mayor parte del dia, casi todos los dias.
» Pérdida de interés o placer en casi todas las actividades.

» Cambios significativos en el peso o apetito.

* Insomnio o hipersomnia.

» Agitacion o enlentecimiento psicomotor.

» Fatiga o pérdida de energia.

» Sentimientos de inutilidad o culpa excesiva.

+ Dificultades para concentrarse o tomar decisiones.

* Pensamientos recurrentes de muerte o ideacion suicida.

Estos sintomas deben causar un deterioro significativo en la vida del individuo y no ser
atribuibles a efectos de sustancias o condiciones médicas subyacentes. Ademas, el DSM-5
diferencia entre distintos subtipos de depresion, como la depresiva persistente o la depresiva
con caracteristicas psicoticas (APA 2013). La CIE-11, desarrollada por la OMS, también
proporciona criterios diagndsticos para el trastorno depresivo, diferenciandolo en funcion de
su gravedad (leve, moderada o grave). Segin este sistema, el diagndstico de depresion
requiere la presencia de al menos dos de los siguientes tres sintomas principales durante un

periodo de al menos dos semanas:
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» Estado de 4nimo persistentemente deprimido.

» Pérdida de placer o interés en actividades usuales.

* Reduccion de energia o fatiga.

* Ademas, pueden presentarse otros sintomas adicionales, tales como:
+ Dificultades para concentrarse.

* Sentimientos de culpa o inutilidad.

* Pensamientos suicidas.

* Alteraciones del suefio y del apetito.

A diferencia del DSM-5, la CIE-11 enfatiza la clasificacion de la depresion segin su

severidad, lo que facilita la toma de decisiones clinicas en cuanto a tratamiento.

Ambos sistemas presentan similitudes y diferencias clave en la conceptualizacion del
trastorno depresivo mayor. El DSM-5 establece un umbral especifico de cinco sintomas para
el diagnostico, mientras que la CIE-11 se centra en tres sintomas principales y permite una
clasificacion mas flexible de la gravedad del trastorno. Ademas, el DSM-5 es mas utilizado
en Norteamérica, mientras que la CIE-11 es el estandar de referencia de la OMS a nivel

global (Kendler 2016; OMS 2022).

El conocimiento de los criterios diagnosticos de la depresion es fundamental para el
desarrollo de herramientas tecnologicas que contribuyan a su deteccion temprana ya que
estudios recientes han demostrado que los individuos con depresion presentan patrones de
fijacion ocular y tiempos de respuesta alterados ante estimulos emocionales, lo que podria
servir como biomarcador objetivo para el diagnostico del trastorno (Holzman y Mehrotra

2019; Isaac, Buchanan, y Gollan 2020).

2.1.3 Causas de la depresion y Factores de riesgo

Los origenes de la depresion incluyen interacciones complejas entre factores sociales,
psicoldgicos y biologicos. Los acontecimientos de la vida como la adversidad, la pérdida y
traumas de la nifiez contribuyen y pueden catalizar el desarrollo de la depresion. Las
investigaciones actuales también muestran fuertes relaciones entre la depresion y la salud

fisica.
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A continuacion, se listan algunos de los factores relacionados con la apariciéon y

mantenimiento del trastorno:

Factores hormonales: Los niveles anormales de cortisol, conocido como la
"hormona del estrés", juegan un papel clave en la fisiopatologia de la depresion. Se
ha observado que pacientes con depresion mayor presentan una hiperactividad del eje
hipotalamico-hipofisario-adrenal (HHA), lo que conduce a una secrecion excesiva de
cortisol y, en consecuencia, a efectos negativos sobre la neuroplasticidad y el

funcionamiento cerebral (Pariante y Lightman 2008).

Alteraciones cerebrales :Estudios de neuroimagen han identificado disfunciones en
regiones como la corteza prefrontal, la amigdala y el hipocampo en personas con
depresion. La reduccion del volumen hipocampal se ha asociado con un
procesamiento emocional alterado y dificultades en la regulacion del estrés (Sheline,
Gado, y Kraemer 2003). Ademas, hay evidencia de deficiencias en neurotransmisores
como la serotonina, la dopamina y la noradrenalina, lo que impacta el estado de &nimo

y la motivacion (Nestler, Barrot, y DiLeone 2002).

Alteraciones del suefio: Los trastornos del suefio son caracteristicos en la depresion
y pueden incluir insomnio o hipersomnia. Se ha documentado una reduccion en la
latencia del suefio REM y un incremento en su densidad, lo que se relaciona con una
regulacion emocional deficiente (Armitage 2007). Ademas, los ritmos circadianos

pueden verse alterados, contribuyendo a la sintomatologia depresiva.

Relacion del estado cognitivo con la regulacién de emociones

Los efectos de la depresion pueden afectar a todo tipo de personas (National Institute of

Mental Health (NIMH) 2021). La Figura 2.1 muestra una propuesta de un modelo de

interaccion entre la regulacion de las emociones y estados mentales cognitivos adaptado del

trabajo de (Villalobos, Pacios, and Vazquez 2021).
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Figura 2.1: Modelo de interaccion integrador entre el control cognitivo, los sesgos cognitivos y la regulacion
emocional en la depresion. Adaptado de (Villalobos et al., 2021)

En el modelo se observa que una alteracion en los procesos cognitivos, ya sea causada por
factores fisicos (anormalidades hormonales o de la estructura cerebral) o mentales (traumas),

afecta directamente el estado emocional de una persona.

En el peor de los casos, la depresion puede llevar al suicidio. Cerca de 800,000 personas
mueren por suicidio cada afio; esto se traduce a una persona cada 40 segundos. Es la segunda
causa principal de muerte entre los jovenes de 15 a 29 anos en todo el mundo (OMS and

Motturi 2021).

Si bien existe el vinculo entre el suicidio y los trastornos mentales (en particular, la
depresion), muchos suicidios ocurren impulsivamente en momentos de crisis con un colapso
en la capacidad para lidiar con las tensiones de la vida. Ademas, experimentar conflictos,
desastres, violencia, abuso o pérdida y una sensacion de aislamiento estan fuertemente
asociados con el comportamiento suicida. Las tasas de suicidio también son altas entre los

grupos vulnerables que sufren discriminacion (OMS 2019).

2.1.4 Métodos de diagndstico convencionales

La evaluacion de la depresion depende en primera instancia de la disposicion del paciente

para aceptar que tiene un problema y acercarse a un médico o psiquiatra. Usualmente se
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utilizaran distintos métodos para obtener informacion del paciente que incluyen entrevistas,
instrumentos de autoinforme y andlisis clinicos para, de manera subjetiva, obtener un
diagnostico sobre la salud mental del paciente. A continuacion, se presentan algunos métodos

usuales para la evaluacion de la depresion.

Inventario de depresion de Beck

El Inventario de Depresion de Beck (BDI) es uno de los instrumentos mas utilizados para la
evaluacion de la sintomatologia depresiva tanto en contextos clinicos como de investigacion.
Su diseno se basa en criterios cognitivos, afectivos y somaticos de la depresion. Ha
demostrado una alta confiabilidad y validez, con coeficientes de consistencia interna

superiores a 0.85 en diversas poblaciones.

Este cuestionario ha sido ampliamente validado en diferentes grupos poblacionales y ha sido
traducido a multiples idiomas, lo que permite su aplicacion en diversos contextos culturales,
por ejemplo en el trabajo de Gonzalez, Reséndiz, y Reyes (2015) que se adaptd en el contexto
Mexicano. Sin embargo, una de sus limitaciones es que se basa en la autopercepcion del
individuo, lo que puede llevar a sesgos en la respuesta debido a factores como deseabilidad

social o dificultades para reconocer sintomas depresivos.

Ademés del BDI en su version original, existen adaptaciones mds recientes como el BDI-II,
que incorpora criterios diagnosticos actualizados segiin el DSM-IV y se considera una
version mas precisa para evaluar la depresion en la actualidad. Este instrumento mide la
depresion con 21 preguntas (Ver Anexo 1). Los individuos pueden clasificar su nivel de
depresion segun las puntuaciones totales que pueden oscilar entre: 0-13, minimamente
deprimido; 14-19, levemente deprimido; 20-28, moderadamente deprimido; y 29-63,

severamente deprimido (Beck et al., 1996).

Escala de valoracion de Hamilton para la evaluacion de la depresion

El Hamilton Depression Rating Scale (HDRS) es un instrumento tipo entrevista que maneja

una escala, disefiada para ser utilizada en pacientes diagnosticados previamente de depresion,
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con el objetivo de evaluar cuantitativamente la gravedad de los sintomas y valorar los

cambios del paciente. Su version original consta de 21 preguntas (Ver

Anexo 2) pero existe una version reducida de 17 reactivos. Esta escala puede ir de 0 a 54
puntos los cuales indican los siguientes niveles de depresion: 0-6, no hay depresion; 7-17,

depresion ligera; 18-24 depresion moderada; 25-52 depresion grave (Hamilton 1960).

Depression, Anxiety, Stress Scale (DASS-21)
El DASS-21 (ver

Anexo 3) es un instrumento de autoinforme disefiado para evaluar los niveles de depresion,
ansiedad y estrés en individuos a través de 21 items, distribuidos en tres subescalas de siete
items cada una (Lovibond y Lovibond 1995). Este cuestionario es una version abreviada del
DASS-42 y ha demostrado ser una herramienta psicométricamente valida y confiable en
diversas poblaciones y contextos clinicos (Henry y Crawford 2005). Su estructura factorial
ha sido confirmada en estudios transculturales, lo que sugiere su aplicabilidad en diferentes
entornos lingiiisticos y culturales (Oei et al., 2013). EIl DASS-21 permite obtener medidas
diferenciadas de los tres estados emocionales, lo que facilita la identificacion de patrones
especificos de malestar psicoldgico y proporciona una base para intervenciones dirigidas a

mejorar la salud mental.

La Tabla 2.1, muestra una comparativa entre los tres instrumentos, cabe destacar que el

instrumento HDRS es una entrevista mientras que el BDI-II y DASS-21 son de autoinforme.

Tabla 2.1: Clasificacion de puntaje de instrumentos BDI-II, HDRS y DASS

Beck Hamilton DASS
Puntaje Resultado Puntaje Resultado Puntaje Resultado
0-13 Minimamente deprimido 0-6 No hay depresion 5-6 Depresion leve
14-19 Levemente deprimido 9-17 Depresion ligera 7-10 Depresion moderada
20-28 Moderadamente deprimido  18-24  Depresion moderada  11-13 Depresion severa
29-63 Severamente deprimido 25-52 Depresion grave 14+ Extremadamente severa
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Electroencefalograma

Otra de las formas para determinar la presencia de depresion en un paciente es al analizar su
actividad eléctrica en el cerebro con ayuda del electroencefalograma (EEG), esto es una
exploracion neurofisiologica que se basa en el registro de la actividad bioeléctrica cerebral
en condiciones de reposo, en vigilia o suefio. Los patrones anormales en el cerebro son

indicadores de trastornos como la depresion.

En un estudio de (Begi¢ et al., 2011) se reporta que los pacientes deprimidos presentan una
disminucién de la concordancia prefrontal y existe una combinacion de asimetria izquierda-
derecha de theta-alfa. También se han reportan valores altos de poder absoluto en las
frecuencias alfa y theta de pacientes con depresion en comparacion con pacientes sanos y un
aumento de la actividad alfa en reposo, localizada en las regiones parietal y frontal

predominantemente izquierdas en (Olbrich and Arns 2013).

2.2 Estado mental, cognitivo y afectivo
Es importante definir que es un estado mental en general y a partir de ese concepto definir el

estado mental cognitivo, emocional y afectivo de un ser humano.

2.2.1 Estado mental

Estado o proceso que corresponde con el pensar y sentir de un sujeto, y que ademas posee
propiedades espaciotemporales, causas y efectos distinguibles (Goldstein, 2000). Los estados

mentales se clasifican en dos tipos: estados cognitivos y estados afectivos.

2.2.2 Estado cognitivo

Un estado cognitivo es una condicion neuropsicoldgica que presenta un sujeto durante la
realizacion de una o mads tareas cognitivas, las cuales contemplan los procesos necesarios
para el calculo, la concentracion y la memoria, ademas de las funciones ejecutivas, de las

cuales se consideran las siguientes:

e (Concentracion.
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Planificacién de tareas.

Resolucion de problemas.

Formular conceptos abstractos.

Autoconciencia.

2.2.3 Estado afectivo

Se entiende por estados afectivos a la condicidon neuropsicoldgica que presenta un sujeto. Los
estados afectivos se clasifican en emociones y sentimientos. Los estados afectivos se
diferencian principalmente por el tiempo de duracion, los sentimientos tienen una duracion
mayor que las emociones. En la Tabla 2.2 se presenta la clasificacion de los estados afectivos

y algunos ejemplos que permiten diferenciarlos.

Tabla 2.2: Clasificacion de los estados afectivos, de (Soriano, 2018), Todos los derechos reservados 2018.
Tomado con permiso del autor

Clasificacion de los estados afectivos

Emociones Sentimientos
Miedo Alegria Vergiienza Simpatia
Ira Sorpresa Resentimiento Orgullo
Tristeza Asco Amor Celos

Los estados emocionales se clasifican en dos tipologias: estados emocionales positivos y
estados emocionales negativos. En la Figura 2.2 se muestra una categorizacion de estados

mentales que segun la neurociencia.

Estados
Cognitivos

Concentracion

Relajacion

Sorpresa

E iones
positivas

Alegria

Emociones m
negativas X
Tristeza

Figura 2.2: Clasificacion de estados mentales, de (Soriano, 2018), Todos los derechos reservados 2018.
Tomado con permiso del autor.

Estados Mentales

Afectivos
Sentimientos |
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2.2.4 Estado cognitivo y su relacion con la depresion

El estado cognitivo de un individuo puede verse afectado significativamente por la depresion,
una condicidn que impacta las funciones ejecutivas y la capacidad de procesamiento de
informacion. La depresion mayor se asocia con déficits en atencion, memoria de trabajo,
toma de decisiones y velocidad de procesamiento cognitivo (Gotlib y Joormann 2010). Estos
déficits pueden influir en la calidad de vida del individuo y dificultar la realizacién de

actividades diarias, lo que a su vez refuerza los sintomas depresivos en un ciclo negativo.

Estudios neurocientificos han demostrado que la disfuncion en la corteza prefrontal
dorsolateral y el hipocampo esté correlacionada con la disminucioén de la memoria de trabajo
y la planificacion de tareas en individuos con depresion (Disner et al., 2011). Ademas, la
hiperactividad en la amigdala y la reduccién en la conectividad funcional con la corteza
prefrontal pueden contribuir a una mayor dificultad en la regulacién emocional y en el control

cognitivo sobre pensamientos negativos recurrentes (Hamilton et al., 2012).

2.2.5 Estado afectivo y su impacto en la salud mental

El estado afectivo de un individuo tiene una influencia directa sobre su salud mental, ya que
las emociones y sentimientos regulan la respuesta psicologica ante los estimulos del entorno.
Los estados afectivos negativos, como la tristeza prolongada, el miedo o la ira, pueden
incrementar el riesgo de desarrollar trastornos psicoldgicos, como la ansiedad y la depresion
(Watson y Clark 1984). Por el contrario, los estados afectivos positivos, como la alegria y la
simpatia, estan asociados con una mayor resiliencia psicologica y bienestar subjetivo

(Fredrickson 2001).

La regulacion emocional es un proceso clave en la modulacion de los estados afectivos y en
la prevencion de trastornos mentales. Modelos como la Teoria Ampliada y Construida de las
Emociones Positivas sugieren que experimentar emociones positivas no solo mejora el
bienestar inmediato, sino que también contribuye al desarrollo de recursos psicoldgicos y
sociales que protegen contra el estrés y las enfermedades mentales (Fredrickson and Joiner

2002).

31



Capitulo 2. Marco teoérico

Los estudios en neurociencia han evidenciado que la actividad en la amigdala y en la corteza
prefrontal ventromedial esta relacionada con la respuesta emocional y la regulacion afectiva
(Ochsner y Gross 2005). La disfuncion en estas regiones ha sido vinculada con alteraciones
en la percepcion de recompensas y la regulacion de emociones negativas en personas con

trastornos afectivos (Davidson 2004).

2.3 Seguimiento Ocular y su Aplicacion en la Evaluacion de la Depresion

El seguimiento ocular (ET) es una técnica que permite registrar y analizar los movimientos
de los ojos para comprender coémo las personas procesan la informacion visual. A través del
uso de dispositivos especializados, conocidos como eye trackers (sensores de seguimiento
ocular), se pueden obtener datos sobre la direccion y duracion de la mirada, los puntos de
fijacion y los movimientos sacadicos, entre otros parametros. Esta tecnologia ha sido
ampliamente utilizada en diversas areas como la neurociencia, la psicologia cognitiva, el

marketing y la interaccion humano-computadora (IHC).

2.3.1 Principios del seguimiento ocular

E1 ET es una tecnologia que ayuda a entender la atencion visual. Existen dos tipos de sensores
que pueden extraer la informacién del movimiento ocular de un usuario, el primero utiliza
camaras de video en conjunto con visidbn por computadora para analizar y registrar el
movimiento de los ojos. El segundo utiliza tecnologia infrarroja de emision y recepcion para

procesar la reflexion de la luz en la pupila del usuario (ver Figura 2.3).

Figura 2.3: Esquema del funcionamiento del seguimiento ocular con un sensor infrarrojo (D. Fouilloux,
2018). Tomado con permiso del autor
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La reflexion de la luz sobre la pupila es registrada por un sensor que calcula la posicion en
coordenadas (x, y) del punto que representan la mirada del usuario en el plano espacial de la

pantalla.

El seguimiento ocular detecta en donde esta la posicion de la mirada el usuario en un punto
del tiempo, cuanto tiempo mira algo y la ruta que sus ojos siguen. Por ejemplo, en el campo
de la experiencia de usuario, el seguimiento ocular ayuda a entender de manera mas completa

la percepcion del usuario (Bergstrom and Schall 2014).
2.3.2 Relacion entre seguimiento ocular y procesos cognitivos/emocionales

El seguimiento ocular es una técnica ampliamente utilizada para evaluar los procesos
cognitivos y emocionales en distintos contextos clinicos y experimentales. Diversos estudios
han demostrado que las personas con depresion presentan sesgos atencionales caracterizados
por una mayor fijacion en estimulos negativos y una menor atencion a estimulos positivos en
comparacion con individuos sanos (Armstrong y Olatunji 2012). Estos patrones de fijacion
pueden ser detectados mediante el andlisis de movimientos oculares, lo que permite inferir

estados cognitivos y emocionales subyacentes.

Ademas, investigaciones en neurociencia han evidenciado que la actividad ocular esta
estrechamente relacionada con el procesamiento emocional y la regulacion atencional. Por
ejemplo, los movimientos sacadicos y la duracion de las fijaciones estan modulados por la
carga cognitiva y la valencia emocional del estimulo visual (Isaacowitz et al., 2006). También
existen estudios que utilizan caracteristicas oculares para evaluar la funcidon ejecutiva

(procesamiento cognitivo) en pacientes con enfermedades mentales (Kim et al., 2024).

En este sentido, el uso de inteligencia artificial para analizar estos patrones ha permitido
mejorar la identificacion de condiciones afectivas y ha facilitado el desarrollo de

herramientas para la evaluacion de la salud mental.

2.4 Métricas y Analisis de Seguimiento Ocular
El seguimiento ocular es una herramienta precisa y no invasiva para registrar el
comportamiento visual de un individuo, lo que permite analizar la relacion entre la atencion

visual y los procesos cognitivos y emocionales. Por lo cual, las métricas de ET sirven como
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indicadores clave del patron de movimiento ocular ante estimulos visuales, lo cual

proporciona informacion detallada sobre la forma en que el cerebro procesa la informacion.

Estas métricas incluyen variables como los puntos de fijacion, las trayectorias de la mirada,
la duracion de las fijaciones y la frecuencia de parpadeo, entre otras. El analisis de estos
parametros ofrece valiosos conocimientos sobre la distribucion de la atencion, la carga
cognitiva y las respuestas emocionales de los individuos, lo que resulta fundamental para

comprender su estado mental y cognitivo.
2.4.1 Puntos de fijacion y vision

Los puntos de vision son la unidad bésica de medicion del seguimiento ocular, se obtienen
directamente de los sensores de seguimiento ocular y representan puntos, en forma de
coordenadas (X, y). Como se representa en la Figura 2.4, las coordenadas del punto de vision
representan un punto en el plano de vision del usuario, comiunmente este plano es la pantalla
o monitor donde estd colocado un sensor de seguimiento ocular, pero también puede

representar el plano de vision en lentes con tecnologia de seguimiento ocular.

Figura 2.4: Esquema de coordenadas de vision en una pantalla

Un punto de vision (1) es un conjunto que contiene tres elementos: un par de coordenadas

(X, y) y una estampa de tiempo t.

puntodevision = {x,y, t} (1)

Donde:

* Xesun punto en el eje X del plano espacial de la pantalla.

* Yyesunpunto en el eje y del plano espacial de la pantalla.
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* teslaestampa de tiempo que define el momento en que ocurrié el punto de vision.

Al utilizar los puntos de vision del usuario se obtienen las coordenadas de fijacion visual, las
fijaciones se representan como muestras discretas de puntos estables donde mira el ojo (Borys
y Matgorzata 2017). Los puntos de observacion se agregan segin un area y un intervalo de
tiempo especificos. El area de agregacion suele ser de unos 20 a 50 pixeles, en un intervalo

de tiempo entre 200 y 300 ms (Holmqvist et al., 2011).

Un punto de fijacion se obtiene al calcular la diferencia entre la velocidad de un primer punto
de vision al siguiente o como grupos de puntos consecutivos dentro de una dispersion
especifica, o separacion maxima (Salvucci y Goldberg 2000). Y se representan como un
conjunto de cinco elementos (2): coordenada x, coordenada y, tiempo de inicio ¢, tiempo de

fin #ry duracion de la fijacion d.

puntodefijacién = {x,y,t; tr, d} )

Donde:

e xes un punto en el eje x del plano espacial de la pantalla.
e yesun punto en el eje y del plano espacial de la pantalla.
e f es la estampa de tiempo que define el momento en que ocurrio la fijacion.
e {res la estampa de tiempo que define el momento en que termino la fijacion.

e des ladiferencia de ¢y t;; representa el tiempo que duro la fijacion.

2.4.2 Metricas de fijacion y vision

Actualmente la mayoria de los sensores de seguimiento ocular calcula directamente los
puntos de fijacion y pueden ser distinguidos de puntos de vision simples. Ambos, los puntos
de vision y los puntos de fijacion son la base para obtener caracteristicas de observacion
como los clasicos mapas de atencién que son formas de representar la atencion visual de un

usuario.

35



Capitulo 2. Marco teoérico

Dos de los mapas de atencion mas utilizados, ya que son faciles de interpretar, son los mapas

de calor y los mapas de rutas sacadicas.

Mapas de calor

Representan las agregaciones de los puntos de fijacion y/o de vision de uno o varios usuarios,
revelan la distribucion de la atencion visual al utilizar una serie de colores (azul = frio, verde
= tibio y rojo = caliente) para representar temperatura, las temperaturas altas, de color rojo,

indican mayor tiempo de atencion en el area (ver Figura 2.5).

Figura 2.5: Ejemplo de mapa de calor: Realizado con los datos de ET de una prueba de evaluacion UX

Para realizar un mapa de calor se debe tratar cada pixel disponible en la imagen de la captura
como un espacio en un arreglo de dos dimensiones, donde en funcion del conjunto de puntos
de fijaciones se aumentara la intensidad de un pixel (i, j) relacionado con la coordenada (x,
v) de cada uno de los puntos de fijacion (en varias iteraciones) y ademads, se aumenta el valor
de los pixeles alrededor de éste en una menor medida con un vlaor < (3), normalmente,
utilizando un kernel gaussiano (Duchowski et al., 2012), esto para asignarle un peso de
manera mas uniforme a los pixeles vecinos. Mientras mas alto sea el valor del pixel se le

asignara un color mas caliente.

(x—i)2+(y—]')2 (3)

intensidad pixel(i,j) = exp — e,
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Donde:
e x esun punto capturado en el eje x del plano espacial de la pantalla.
e yesun punto capturado en el eje y del plano espacial de la pantalla.
e iesun punto de un pixel en el eje x del plano espacial de la pantalla.

e jesun punto de un pixel en el eje y del plano espacial de la pantalla.

 es la desviacion estandar del conjunto de datos capturados, se puede modificar

el valor para variar la intensidad.

La funcion es iterativa se calcula para cada pixel (i, j) disponible en la pantalla.

Al final se procesa el arreglo como una imagen con los colores de temperatura y se coloca

sobre la imagen o video capturado durante la prueba.

Mapas de rutas

Los mapas de rutas (ver Figura 2.6), al igual que los de calor, sirven para representar la
atencion visual de un usuario o de un conjunto de ellos, se definen como una secuencia de
fijaciones alternas y sadcadas (Holmqvist et al., 2011). Los elementos visuales de los mapas
de rutas son tres: circulos para representar una fijaciéon y el didmetro del circulo que
representa la duracion de la fijacion. Cada circulo estd numerado, para representar la
secuencia en el que ocurrieron las fijaciones. Finalmente, el ultimo elemento es un conjunto
de vectores que unen los circulos, esto representa la ruta que siguieron los ojos para llegar a

cada una de las fijaciones.
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Figura 2.6: Ejemplo de mapa de rutas: Realizado con los datos de ET de una prueba de evaluacion UX

Para generar el mapa de rutas se debe utilizar el conjunto de puntos de fijacion para obtener
el conjunto de sacadas. Estas describen un movimiento ocular rapido de una fijacién a otra.
Suelen durar entre 30 y 80 ms y son el movimiento mas rapido que puede realizar el cuerpo
humano(Holmqvist et al., 2011). Representan el movimiento de transiciéon entre dos

fijaciones y se describen con cinco elementos (4).

sacada = {xq1,y1, X5, Y2, d} 4)

Donde:
e x; es un punto de la primera fijacion en el eje x del plano espacial de la pantalla.
e y;esun punto de la primera fijacion en el eje y del plano espacial de la pantalla.
e Xx2es un punto de la segunda fijacion en el eje x del plano espacial de la pantalla.
e 2 esun punto de la segunda fijacion en el eje y del plano espacial de la pantalla.

e des la diferencia de #; de la primera fijacion y #r de la segunda fijacion, representa

el tiempo que duro la sacada.

Una vez obtenido el conjunto de sdcadas se procesa la imagen de la prueba para sobreponer

los puntos de fijacion en orden con las sacadas que los unen de forma que el par de
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coordenadas de la primera fijacion forma el origen de la flecha y el par de coordenadas de la

segunda fijacion forma el final del trazo de la flecha.

Areas de interés

Otra de las métricas del seguimiento ocular son las areas de interés también conocidas como
AOI’s o0 ROI’s (Areas Of Interest, y Regions Of Interest, por sus siglas en inglés). En la
practica se pueden definir manualmente areas de interés donde los investigadores observan
el comportamiento ocular dentro de las zonas establecidas manualmente. También es posible
obtener areas de interés automaticamente mediante algoritmos de agrupamiento, el principio
es obtener n nimero de clusteres de forma automatica al utilizar todo el conjunto de puntos
de vision que fueron capturados durante una prueba de seguimiento ocular. Al agrupar los
puntos se obtiene de forma dindmica un conjunto de clisteres a los cuales pertenecen n puntos
de vision, el centro de cada cluster representa también el centro del area de interés mientras
que los demas puntos se utilizan para determinar el area que abarca la region de interés (ver

Figura 2.7).

Figura 2.7: Ejemplo de areas de interés: Realizado con los datos de ET de una prueba de evaluacion UX

Uno de los algoritmos de agrupamiento que obtiene un nimero dindmico de clusteres de
manera automatica y que ha sido utilizado para obtener las areas de interés con datos de

seguimiento ocular es el algoritmo Meanshift (Fuhl et al., 2018; Santella and DeCarlo 2004).
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Parpadeos

Los parpadeos (Figura 2.8) son una fuente de informacion sobre la carga cognitiva, se
consideran como el cierre total de los parpados en los dos ojos y duran aproximadamente de
100 a 150 ms bajo condiciones normales (Chen et al., 2011), cualquier tiempo mayor se

conoce como un “microsueiio”.

Figura 2.8: Representacion grafica de un parpadeo

En varios trabajos encontrados en la literatura, (Chen et al., 2011; Mallick et al., 2016;
Mclntire et al., 2014; Sakai et al., 2017; Smilek, Carriere, and Cheyne 2010; Zagermann,
Pfeil, and Reiterer 2016; Zagermann et al., 2018), el nimero de parpadeos se correlaciona
con la carga cognitiva del usuario que realiza una tarea visual. Esto demuestra que la
frecuencia de los parpadeos se puede utilizar para obtener informacién acerca de la carga

cognitiva que le genera un estimulo y para obtener una idea general de su nivel de atencion.

Los estudios demuestran que, si la frecuencia de parpadeos es baja, el usuario se enfrenta a
una carga cognitiva alta y prestan mas atencion a las tareas, por ejemplo, al ver una pelicula
o jugar un videojuego. Por otro lado, una frecuencia de parpadeo alta denota lo contrario, una

carga cognitiva baja y falta de atencion o aburrimiento.

Tiempo hacia la primera fijacion

Cuando un usuario busca un objeto o area especifica en una pantalla, el tiempo transcurrido
desde el inicio de la prueba hasta la primera vez que fija su mirada en dicho elemento (ver
Figura 2.9), ofrece una medida de su accesibilidad y visibilidad. Esta métrica es
especialmente util para evaluar qué tan llamativo es un segmento de informacion en una
pagina web, lo que permite identificar los elementos que captan la atencioén del usuario con
mayor rapidez. La métrica mide la diferencia de tiempo entre el inicio de la prueba y el tiempo

en el que se registra la primera fijacion (Guo et al., 2016).
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Figura 2.9: Esquema de tiempo hacia la primera fijacion

Recuento de vision

Esta métrica se basa en el conteo de puntos de fijacion dentro de un area de interés definida
y proporciona informacion sobre la concentracion visual y la cantidad de usuarios que
dirigieron su mirada hacia esa region especifica (Figura 2.10). Un mayor niimero de
fijaciones en comparacion con otras areas sugiere que ciertos elementos dentro del area de
interés captan mas la atencion de los usuarios. De este modo, es posible identificar las zonas
de mayor impacto visual y determinar qué contenidos generan mayor interés (Guo et al.,

2016; Shojaeizadeh et al., 2019).

Figura 2.10: Esquema de recuento de vision

Tiempo gastado

El tiempo gastado cuantifica la cantidad de tiempo que los usuarios pasan en un area de
interés, se calcula con la sumatoria de la duracion de las fijaciones que se encuentren dentro
del rango de coordenadas que definen el perimetro del area de interés. Mientras mas tiempo
se mire un area se puede inferir un mayor nivel de interés, mientras que un menor tiempo
puede indicar que otras areas en la pantalla son més llamativas (Figura 2.11) (Shojaeizadeh

etal., 2019).
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Figura 2.11: Esquema de tiempo gastado

Distancia a la pantalla

Los sensores de ET permiten medir con precision la distancia entre el usuario y la pantalla
(Figura 2.12), esto proporciona informacion clave sobre el comportamiento de acercamiento
o rechazo ante distintos estimulos visuales (Farnsworth 2016). Esta distancia, expresada en
centimetros, se calcula a partir de la deteccion de la posicion de los ojos del usuario en
relacion con el sensor, lo que facilita el andlisis de reacciones cognitivas y emocionales en

diversos contextos.

Figura 2.12: Esquema de la distancia entre el usuario y la pantalla

2.4.3 Pupilay pupilometria

La pupila es una estructura del ojo que consiste en un orificio situado en la parte central del
iris por el cual penetra la luz al interior del globo ocular y permite realizar el proceso del
sentido de la vision en los seres humanos. La pupila es una abertura dilatable y contractil,
aparentemente de color negro, que tiene la funcion de regular la cantidad de luz que llega a

la retina, en la parte posterior del ojo (Derrickson and Tortora 2006).

El tamafio de la pupila responde a factores como la iluminacion, heridas, enfermedades,

medicamentos, o a estimulos visuales. Si se controlan los factores ambientales externos, el
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didmetro de la pupila (ver Figura 2.13) puede otorgar informacion sobre el estado emocional

y cognitivo de la persona.

Figura 2.13: Representacion de la medicion del tamaiio de la pupila, adaptado de (CASIA 2005)

El procesamiento cognitivo de las sefiales emocionales por lo general provoca un aumento
en el tamafo de la pupila, y este efecto se ha atribuido en gran medida a la activacion

provocada por los estimulos (Oliva and Anikin 2018).

Diversos estudios correlacionan esta caracteristica ocular a cambios en los estados mentales
de las personas ya que ademads de reaccionar a estimulos emocionales, se observan cambios

en la pupila durante la toma de decisiones (procesos cognitivos).

Por ejemplo, el trabajo de (Johansson and Balkenius 2018) propone un modelo
computacional que utiliza la dilatacion de la pupila de los usuarios como un indicador para
el esfuerzo cognitivo y la activacion emocional. Aunque la correlacion de la pupila estd
presente, trabajos como los de Shafiei et al., (2020) y Zhu, Wang, La, et al., (2019), insisten
en considerar la afectacion de la pupila por estimulos emocionales externos e internos, cada
persona reacciona diferente y la pupila se ve afectada por la luz, la carga mental, entre otros

(Li et al., 2020).

2.5 Aprendizaje supervisado

Se tienen dos tipos de aprendizaje supervisado: 1) Clasificacion y 2) Regresion. Para esta
investigacion nos enfocaremos en la clasificaciéon, donde se entrena el algoritmo para
etiquetar o clasificar los datos de entrada en variables discretas (variable que no tiene un valor

numerable si no que Unicamente pertenece a un conjunto especifico).
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Ademés de los tipos de aprendizaje antes mencionados, existen dos tipos de clasificacion: 1)
Binaria y 2) Multiclase. En la primera se busca filtrar en solo dos clases, esto es util cuando
se busca detectar estados binarios de tipo Encendido/Apagado. En la clasificacion multiclase
se pueden etiquetar los datos en » nimero de clases como por ejemplo la clasificacion de

musica en distintos géneros musicales.

Para el proceso de clasificacion multiclase se infiere una funcion a partir de datos de
entrenamiento etiquetados (variables discretas), estos consisten en un conjunto de ejemplos
de entrenamiento (Mohri, Rostamizadeh, y Talwalkar 2012). Cada dato del conjunto de
entrenamiento es un par que consta de un objeto de entrada y un valor de salida deseado
(clasificacion o etiqueta). Es importante que estos pares se encuentren etiquetados
correctamente, esto implica realizar un anélisis y clasificacion de los datos de entrada ya sea
de forma manual o mediante otro tipo de algoritmos de clasificaciéon como, por ejemplo,

algoritmos de aprendizaje no supervisado.

Finalmente, el aprendizaje supervisado, sea de clasificacion binaria o multiclase, resultara en
una funciéon que fue inferida durante el proceso de entrenamiento y que puede usarse para

mapear nuevos datos de ejemplo.

En un escenario 6ptimo el entrenamiento adecuado permitira que el algoritmo determine
correctamente las etiquetas de clase para nuevas instancias. Para lograr esto el algoritmo de
aprendizaje generaliza la nueva instancia no vista previamente, a alguna clase o etiqueta que

ya se conocia previamente. La Figura 2.14 ilustra el proceso del aprendizaje supervisado.
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Figura 2.14: Esquema del proceso de aprendizaje supervisado, adaptado de (Nguyen et al., 2017)

Se encuentra disponible una amplia gama de algoritmos de aprendizaje supervisado, cada
uno con sus fortalezas y debilidades. No existe un algoritmo de aprendizaje Gnico que

funcione mejor en todos los problemas de aprendizaje supervisado.

Los algoritmos de aprendizaje mas utilizados, en el contexto de la deteccion de depresion

con datos de seguimiento ocular, son:

e Maquinas de Vector-Soporte e Arboles de decision
e Regresion lineal e K-nearest neighbor
e Regresion logistica e Redes neuronales

e Naive Bayes
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3.1 Enfoque de investigacion

A pesar de los prometedores hallazgos en la deteccion de depresion con seguimiento ocular,
existe una brecha notable en la literatura en cuanto a las poblaciones mas jovenes. La mayoria
de los estudios se centran en adultos, lo que deja una escasez de investigacion sobre como se
manifiestan estos comportamientos en adolescentes y jovenes adultos. Para abordar esta
brecha, nos centramos exclusivamente en una poblacion joven (de 15 a 21 afios) y utilizamos
unicamente los datos de los sensores de seguimiento ocular para la extraccion de
caracteristicas, a diferencia de los enfoques multimodales que integran datos adicionales

como EEG.

Este estudio tiene como objetivo explorar el potencial de los datos de un solo sensor para
detectar la depresion en los jovenes, al proporcionar informacién sobre si los patrones
similares observados en adultos son aplicables también a individuos mas jovenes. Ademas,
se busca aplicar varios algoritmos de ML optimizados a través de la afinacion de
hiperparametros, para realizar un analisis comparativo del rendimiento de los algoritmos e
identificar las técnicas mds efectivas para el conjunto de datos especifico. Finalmente se
pretende desarrollar una herramienta que utilice los modelos de ML entrenados para apoyar

al diagnostico de la depresion.

3.1.1 Disefio del estudio

En este estudio, se empleod un diseno experimental controlado aleatorizado para garantizar la
validez y confiabilidad de los datos obtenidos. Este tipo de enfoque permite recopilar datos
de seguimiento ocular de una muestra de estudiantes jovenes, al asegurar que la asignacion
de los participantes a las condiciones del experimento se realice de manera equitativa y sin
sesgos. A través de este disefio, se logra controlar variables externas que pudieran influir en
los resultados, lo cual permite una mejor interpretacion de la relacion entre los estimulos

visuales y las respuestas observadas.

A continuacion, se describen en detalle todas las partes que componen la metodologia del

estudio comenzando por la busqueda de informacion en el estado del arte.
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3.2 Estado del arte
A continuacion, se describe el proceso de seleccion de fuentes de informacidon en conjunto

con su andlisis y discusion del panorama del estado del arte al inicio de esta investigacion.

3.2.1 Fuentes de informacién

Esta revision sigue las recomendaciones del Informe de Declaraciéon de los Elementos
Preferidos para Revisiones Sistematicas y Metaanalisis (PRISMA) (Moher et al., 2009),
donde el objeto del estudio se da en la pregunta: ;Es posible detectar la depresion en jovenes
mexicanos utilizando caracteristicas del movimiento ocular? Y se definen las siguientes
preguntas de investigacion: ;Cudles son las caracteristicas del comportamiento ocular de
personas jovenes con depresion? Y ;Como afectan los estimulos visuales con carga
emocional a los patrones de movimientos oculares de las personas jovenes diagnosticadas

con depresion en comparacion a las personas sin depresion?

El estudio del estado del arte se realizé con los siguientes criterios:

Criterios de inclusién
e Indice JCR
¢ SCOPUS

e Conocimiento tipo “base” para la investigacion

Criterios de exclusion
e Fuentes de informacion de no mas de 5 afos de antigliedad (con excepciones)

e Contenido no relevante para la investigacion

Palabras clave y cadenas de busqueda

Se utilizaron las siguientes palabras clave derivadas de las preguntas de investigacion para
realizar la revision sistematica de la literatura: 1) Seguimiento ocular, 2) Depresion,
Estimulo, 3) Emocion, 4) Deteccion, 5) Clasificacion, 6) Prediccion, 7) Modelo, 8)

Comportamiento ocular, 9) Jovenes.
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Donde se obtuvieron las siguientes cadenas de busqueda:

1. (Eye AND (Behavior OR Tracking OR Movement)) AND (Depression) AND
(Young OR Youth)

2. (Eye AND (behavior OR tracking OR Movement)) AND (Depression) AND
(Detection OR Prediction OR Classification OR Model)

Recopilacion de estudios

Luego de utilizar las cadenas de busqueda con los filtros de inclusion en buscadores

académicos, se obtuvieron los siguientes resultados (ver Tabla 3.1).

Tabla 3.1: Resultados obtenidos de buscar las cadenas 1 y 2 en distintos buscadores académicos

Cadena 1 )
Google Scholar 52400 54400
Semantic Scholar 61800 292000

Pubmed 240 361
SpringerLink 5502 8785
MDPI 81 34
EBSCO 29 63
IEEE Xplore 1 15

Seleccion de los estudios

Los criterios de elegibilidad para la revision siguieron la estructura PICOS (Methley et al.,
2014), donde se defini6 la Poblacion como "personas con sintomas de depresion";
Intervencion/Exposicion como "enfrentar estimulos emocionales"; Comparacion como
"comportamiento ocular entre la induccién de emociones negativas, positivas y neutrales";
Resultado como "patrones depresivos en los movimientos oculares"; Disefio del estudio
como "comparacion estadistica entre dos grupos o deteccion de la depresion con

caracteristicas del ojo/seguimiento ocular".

Ademas, como criterios generales de inclusion, establecimos los tipos de fuentes de
informacion como articulos de revistas indexados en JCR o Scopus, esto con el objetivo de
obtener estudios de mejor calidad. Se observa un resumen de las fuentes de informacion en

la Tabla 3.2.
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Tabla 3.2: Indices de las fuentes de informacion recopiladas

Indice Cantidad

Conferencia 8
JCR 60
SCOPUS 10
N/A 1

Luego se seleccionaron estudios relevantes para las palabras clave de busqueda y con no mas
de cinco afios desde su publicacion (de 2016 hasta 2021). Sin embargo, se incluyeron
investigaciones de afos anteriores si se consideraban relevantes para la investigacion.

Finalmente, la seleccion de estudios no estuvo limitada a algin idioma en particular.

Se obtuvo una muestra de los primeros 100 articulos de cada uno de los motores de busqueda,
lo que dio como resultado un total de 1,023 titulos de articulos identificados. La Figura 3.1

presenta el diagrama de flujo PRISMA del proceso de seleccion.

Figura 3.1: Diagrama de flujo de los Elementos de Informacion PRISMA ver. 2020
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Muchos de los articulos encontrados no tenian relevancia para la investigacion y se
descartaron porque, aunque los estudios de seguimiento ocular median el nivel de depresion
de los participantes, el objetivo de esas investigaciones no estaba relacionado con la
investigacion sobre la depresion, sino mas bien con otros problemas de seguimiento ocular
donde la depresion se examinaba de manera incidental. Finalmente, después de descartar

duplicados, se seleccionaron 79 articulos de 46 revistas y 8 conferencias.

Se clasifico los articulos en dos tipos de investigaciones: 1) Correlacion de movimientos
oculares en pacientes con depresion en comparacion con un grupo de control y 2) Deteccion

de la depresion a través de caracteristicas oculares.

Se analizaron en profundidad un total de 36 estudios de vanguardia para obtener una imagen

mas amplia del alcance de la tecnologia de seguimiento ocular y la depresion.

3.2.1 Anélisis del estado del arte
Comportamiento ocular y diferencias por edad

Aunque las cadenas de blsqueda se centraron en estudios con grupos mas jovenes, las fuentes
de informacion recopiladas incluyeron estudios con rangos de edad variados. Sin embargo,
al observar y comparar los resultados publicados con poblacion joven (8 trabajos) y poblacién
adulta (11 trabajos), observamos que el comportamiento ocular y los sintomas de la depresion
comparten caracteristicas clave en cualquier rango de edad. Por ejemplo, se observo un sesgo
de atencidn negativo y un comportamiento ocular irregular (fijaciones, sacadas, parpadeos y
dilatacion de la pupila) en comparacion con los grupos de control sin depresion. Esto coincide
con los hallazgos de Lu et al.,, (2017), quienes realizaron un estudio controlado de
seguimiento ocular para observar el sesgo de atencidon entre personas jovenes y de mediana
edad con depresion y un grupo de control. Sus resultados mostraron que aquellos con
depresion tenian un sesgo de atencidn positiva significativamente reducido y un sesgo de
atencion negativa aumentado, independientemente de la edad. Sin embargo, es necesario
investigar los cambios en el comportamiento desde la infancia hasta la depresion en adultos,
ya que los nifios tienden a evitar estimulos negativos como una tactica de proteccion

emocional. Esto se discute mas adelante en este estudio.
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Estudios de correlacion entre el comportamiento ocular y la depresion

La Tabla 3.3 muestra una comparacion entre estudios relacionados con la correlacion entre

el comportamiento ocular y la depresion.

Tabla 3.3: Estudios revisados sobre la correlacion de la depresion con los movimientos oculares.

Correlacion Analisis Paradigma Muestra
[°)
) g,§ § © gg [°) 5
Trabajo 52 2593 S 8 g 8
2588 88 8E = =
S22 8cws CF i) &
fag =~ 52 @ o
[=)
(&)
. P Rostros Jovenes yl
(Lu et al., 2017) v v v \Visualizacién libre emocionales IAdultos 75 90
(Burkhouse et al., 2015) 4 v4 \Visualizacion libre Rostrgs Nifios -~ 43
lemocionales
. N . Rostros .
(Owens et al., 2016) 4 4 v4 \Visualizacion pasiva lemocionales Nifios 81 181
. Spatial cueing task|Rostros .
(Gibb et al., 2016) 4 4 (Posner 1980) emocionales Nifos 64 169
Rostros Nifios yl
(Platt et al., 2022) V4 VARV v4 DPT, VST & PVT emocionales |Adultos 36 @4
(Greimel et al., 2020) v v \Visualizacion libre  IAPS IAdolescentes|37 (36
\Visualizacion Rostros
(Sanchez, Romero, and De Raedt 2017) v condicionada lemocionales IAdultos 25 4
(Garcia et al., 2019) v VARV, DPT Rostros ~Adultos 14,4 3y
lemocionales [j6venes
(Jin, Steding, and Webb 2015) v v /  |Visualizacion libre  [Ultimedia ly 05 b5 bs
lemocional
(Burkhouse et al., 2017) v v Visualizacion libre | O30S Adolescentes26  [18
lemocionales
. o Rostros
(Klawohn et al., 2020) 4 v Vv \Visualizacion libre emocionales IAdultos 31 50
(Krejtz et al., 2018) v v |ABMT Rostros IAdultos 27 133
lemocionales
) e Rostros
(Bodenschatz et al., 2019) v4 v4 v4 \Visualizacion libre : IAdultos 31 31
lemocionales
(Figueiredo et al., 2019) % % Visualizacion libre | L0Str0S - 4a 5
lemocionales
(Tang et al., 2019) v v v \Visualizacion libre  |APS IAdultos 43 22
(;(()e;g))slavsky, Allard, and Sanchez-Lopez ¥ ./ Visualizacion libre eRr%zt:i)osnales %?/:Ir:zss b3 b3
(Bodenschatz et al., 2020) v , |Visualizacion Rostros Adultos 29 |9
condicionada lemocionales
. . o Rostros
(Unruh, Bodfish, and Gotham 2020) v4 v4 v4 \Visualizacion libre emocionales lAdultos 24 24
(Godara, Sanchez-Lopez, and De Raedt \Visualizacion Rostros
2019) v v v condicionada lemocionales AAdultos 24 9

Nota: DPT = Dot-Probe Task (MacLeod, Mathews, and Tata 1986), VST = Visual-Search Task, PVT = Passive-Viewing Task, ABMT =
Attentional bias modification training, IAPS = International Affective Picture System. (Lang, Bradley, and Uthbert 2008).

Para cada publicacion, se extrajeron las conclusiones e ideas de los autores sobre el
comportamiento ocular en la depresion, centrandonos en el tipo de poblacion. Ademas, se

recopilaron los métodos estadisticos de comparacion utilizados en los estudios, como la
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prueba t de Student (Student 1908) y el andlisis de varianza ANOVA (Girden 1992). También
se observé el nimero de sujetos de prueba en las muestras de investigacion y el tipo de

muestra (nifios, jovenes o adultos).

Para comenzar con estudios en nifios y adolescentes, el trabajo de Burkhouse et al., (2015)
encontrd diferencias en el comportamiento ocular entre nifios con madres deprimidas y
aquellos sin ellas. Los hijos de madres deprimidas mostraron mas sintomas de depresion,
evidenciados por una mayor dilatacion pupilar durante interacciones con estimulos
negativos. Ademads en Owens et al., (2016) también se identificaron diferencias en la atencion
visual en nifios, con un mayor enfoque en estimulos negativos en aquellos con madres

deprimidas.

Sin embargo, los estudios en nifios con riesgo o diagndstico de depresion han arrojado
resultados mixtos. Por ejemplo en Gibb et al., (2016) se observo que los hijos de madres
deprimidas tienden a evitar estimulos negativos, mientras que en Platt et al., (2022) no se
encontraron una correlacion significativa entre pruebas de atencion y sintomas de depresion

en nifios en riesgo.

Los resultados son mas consistentes en adultos, quienes tienden a tener dificultades para
desviar la atencion de estimulos negativos. Esto sugiere que, en algin punto durante el
desarrollo o la progresion de la depresion, las personas deprimidas pierden la capacidad de
desviar su atencion de estimulos tristes. Sin embargo, algunos estudios han reportado sesgo
negativo en nifios con sintomas depresivos, lo que requiere mas investigacion. Por ejemplo,
los autores de Owens et al., (2016) sugirieron que esto podria estar relacionado con la

genética.

En adolescentes, el trabajo de Lu et al., (2017) menciona que los pacientes con depresion
tenian un sesgo de atencion positiva reducido y un sesgo de atencidon negativa aumentado,
independientemente de la edad. Ademas, en Greimel et al., (2020) se descubrieron que los
adolescentes con depresion tenian dificultades en la regulacion emocional al observar
estimulos emocionales. Mientras que en Garcia et al., (2019) se concluy6 que los sesgos de
atencion negativos estaban fuertemente asociados con niveles mas altos de depresion y

ansiedad social en estudiantes universitarios.
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En el trabajo de Burkhouse et al., (2017) se investigd la reactividad neural y pupilar a
estimulos emocionales en adolescentes con depresion. Se encontro que los adolescentes con
depresion tenian una mayor dilatacion pupilar en respuesta a estimulos emocionales en
comparacion con el grupo de control. Esto sugiere que la dilatacion pupilar puede ser util

como un marcador en jovenes con depresion.

En adultos, se ha observado un sesgo de atencion hacia estimulos emocionales visuales en
aquellos con depresion. Ademas, cambios en caracteristicas oculares, como el tamaio de la
pupilay el tiempo de fijacion, también se ha reportado. Por ejemplo, se observo que el tamafio

de la pupila tiende a aumentar en personas con depresion al enfrentar estimulos emocionales.

Se han explorado intervenciones para abordar el sesgo de atencidn en personas con depresion.
Algunos estudios han utilizado el entrenamiento de modificacion del sesgo de atencion
(ABTM) para condicionar la atencion hacia estimulos positivos, lo que ha demostrado éxito
en la reduccion de sintomas de ansiedad. Ademas, paradigmas de recompensa musical se han

utilizado para reducir el sesgo de atencion negativo en personas con depresion.

También se ha investigado la relacion entre la depresion y otros factores de salud, como el
embarazo y el maltrato infantil. En mujeres embarazadas, se ha observado que aquellas con
sintomas de depresion responden mas a imagenes negativas. En el caso del maltrato infantil,

aquellos con depresion y antecedentes de maltrato tienden a evitar estimulos negativos.

Finalmente, la rumiacion, que implica repetir pensamientos negativos, se ha relacionado con
el sesgo de atencion y los niveles de depresion. La relacion entre estos factores se mantiene

incluso independientemente de los niveles de depresion.

Modelos para la deteccion de la depresion a través de caracteristicas oculares

La Tabla 3.4 muestra una comparacion entre los estudios de deteccion de la depresion, que
incluyen los algoritmos utilizados, los tipos de datos utilizados y los resultados de prediccion
informados como métricas de prediccion: precision, sensibilidad y especificidad (si el estudio
las informd). Para las 17 publicaciones, se revisaron los métodos, paradigmas experimentales

y datos de seguimiento ocular.
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Tabla 3.4: Estudios revisados sobre la deteccion de la depresion con los movimientos oculares

Tipos de datos ()
o = . 3
< = ) L =
~ 9 2 5 c o
— = = f=
Trabajo FHDED Algoritmo % 2 = 2 9
publicacién @ T 8 Es 3
i c o 3 8 ©
o ) = ©
(/2] Ll g 3)
F*
(Alghowinem et al., 2013) 2013 SVM 75.00% | - - v 126
(Li et al., 2020) 2020 KELM 91.00% |91.06% |92.31% | 28
(Stolicyn et al., 2020) 2020 SVM 79.17%|76.00% [82.61% | 132
(Shafiei et al., 2020) 2020 RNN-LSTM 94.52% | - - v 20
u, Z. Wang, et al., 78.50% | - -
(Zhu, Z. W tal., 2019) 2019 CBEM v v 87
(Alghowinem et al., 2018) 2018 SVM & Fusién |86.00%| - - v v 128
(AI—gawwa;nO?g;i Benaissa 2018 Adaboost 92.00%| - - J 3
(Shen et al., 2021) 2021 SVM 77.00%| - - v --
(Lu et al., 2020) 2020 KELM 88.55% | 87.71% [89.42% | -
(Zhu et al., 2020) 2020 CBEM 8250 %| - - v v 87
(Gavnlesc;oezngc; Vizireanu 2019 FENN 70.80% | 77.20% | 78.10% | v/ 30
(Pan et al., 2019) 2019 SVM 86.00% | 88.00% | 84.00% v 82
(Wang et al., 2019) 2019 Regresion Logistica| 93.02% | 88.02% | - v 20
(Yuan and Wang 2019) 2019 Red neuronal  |83.17%| -- - v 30
(Zhu, Y. Wang, et al., 2019) 2019 SVM Lineal 83.42%| -- - N4 N4 1846
(Ding et al., 2019) 2019 Regresion Logistica| 79.63% | 76.67% | 85.19% | v -
(Li et al., 2016) 2016 KNN 81.00%| - - N4 6

Nota: SVM=Support Vector Machines, RNN-LSTM=Long Short-Term Memory Recurrent Neural Network, CBEM=Content Based Ensemble Method,
KELM=Kernel Extreme Learning Machine, FFNN=Feed-Forward Neural Network, KNN=K Nearest Neighbor.

En el trabajo de Alghowinem et al., (2013) se utilizaron un conjunto de datos de video para
extraer caracteristicas del movimiento ocular y clasificaron a los sujetos en dos clases: 1)
deprimidos y 2) no deprimidos. Entrenaron dos clasificadores: un clasificador SVM y un
clasificador hibrido que utilizaba modelos de mezcla gaussiana y un SVM. Los resultados
indicaron que el modelo SVM con datos estaticos obtuvo el mejor rendimiento con una
precision del 75.00%. También observaron que, entre los deprimidos y los controles sanos,
la apertura de los parpados era significativamente menor y la duracion promedio de los

parpadeos era mas larga en los sujetos deprimidos.

En Stolicyn et al., (2020) se registraron medidas de comportamiento, faciales y de
movimiento ocular de 75 participantes (34 con sintomas de depresion) durante tareas de
rendimiento cognitivo (emparejar con una muestra y tareas de deteccion rapida) mientras se

presentaban palabras emocionales distractores a los participantes. Se utilizaron
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caracteristicas estadisticas para entrenar un algoritmo SVM con un kernel gaussiano. Los

autores informaron una precision del 79.00% en la clasificacion de la depresion.

Mientras que en Zhu et al., (2020) y Zhu, Z. Wang, et al., (2019), se describe un método de
conjunto basado en contenido (CBEM) para mejorar la precision en la deteccion de la
depresion. Para estos estudios, los autores utilizaron un conjunto de datos de EEG y
seguimiento ocular para entrenar varios clasificadores, con lo cual se obtuvo la mejor
precision del 82.50% con solo datos oculares y el 92.65% al alimentar con solo datos de
EEG. También compararon algoritmos de clasificacion clasicos para ambos conjuntos de
datos. Los resultados mostraron que Random Forest funcion6 mejor para datos no integrados,

mientras que el kernel de funcion de base radial SVM funcion6 mejor para datos integrados.

En Alghowinem et al., (2018) se combinaron caracteristicas estadisticas de comportamiento
del habla, actividad ocular y movimiento de cabeza para detectar la depresion con una fusion
multimodal de caracteristicas. Para las caracteristicas relacionadas con los ojos, los autores
extrajeron caracteristicas estadisticas de direcciones de mirada, duracién de los parpadeos,
ojos cerrados, frecuencia de parpadeo, aversion de la mirada, movimiento del iris y
movimiento de parpados. Se utilizaron clasificadores SVM en este estudio y se entrenaron
en deteccion binaria (deprimido y no deprimido). Se probaron varias modalidades de fusion;
sin embargo, los mejores resultados se obtuvieron mediante fusion de decisiones, que logro

una precision de hasta el 86.00% para la deteccion multimodal de la depresion.

En el trabajo de Shen et al., (2021) se observo un paradigma experimental cognitivo basado
en la teoria de la atencion y tecnologias de seguimiento ocular. El experimento constd de dos
tareas principales en las que los participantes tenian que observar estimulos emocionales
(neutros, negativos y positivos) y luego una tarea de vista controlada en la que se instruia al
participante a observar una imagen especifica. Después del experimento, los datos grabados
se procesaron para extraer caracteristicas y se utilizaron finalmente para entrenar un SVM
para predecir a los sujetos de manera binaria (deprimidos y no deprimidos). El modelo logré

una precision del 77.00%.

En Pan et al., (2019), los autores detectaron la depresion al entrenar un algoritmo SVM con
tiempos de reaccion y movimientos oculares capturados de pacientes con depresion y

controles sanos. Este paradigma de seguimiento ocular utilizé rostros emocionales como
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estimulos visuales para registrar los datos de la mirada. Los autores fusionaron los datos de
tiempo de reaccion (caracteristicas de 16 dimensiones) y movimiento ocular (caracteristicas
de 66 dimensiones) de 630 participantes (172 pacientes deprimidos y 458 sujetos de control)

para entrenar su algoritmo. Esto logr6 una precision del 86.00%.

Un enfoque multimodal para detectar tendencias depresivas fue discutido por Wang et al.,
(2019). Donde los autores fusionaron datos autoreportados con datos de seguimiento ocular.
Los datos fusionados incluyeron movimiento ocular (observacioén de rostros emocionales),
caracteristicas de memoria (Wechsler Memory Scale), caracteristicas de estilo cognitivo
(Embedded Figure Test) y comportamiento en linea (2 semanas de uso de redes sociales).
Estos datos se utilizaron como entrada para un metamodelo llamado modelo de ataque de
exploracion (SSM). Gracias a SSM, se entrenaron varios algoritmos de clasificacion clésicos
con caracteristicas multimodales. El mejor rendimiento se logrd con la regresion logistica y

KNN, con precisiones del 93.02% y 90.53%, respectivamente.

En el trabajo de Al-gawwam y Benaissa (2018) se utilizaron caracteristicas de parpadeo
extraidas de cuadros de video en los conjuntos de datos AVEC 2013 y AVEC 2014. Los
conjuntos de datos AVEC contienen medios de video de entrevistas y tareas de lectura
realizadas por participantes deprimidos. Para cada tarea AVEC, se entren6 un algoritmo
AdaBoost parametrizado solo con las caracteristicas de parpadeo extraidas. Se informé una
precision de deteccion del 92.95% para la tarea de lectura y del 88.00% para la tarea de

entrevista.

Enel trabajo de Zhu, Y. Wang, et al., (2019) obtuvieron datos de 51 estudiantes universitarios
(de 18 a 24 afios) para procesarlos en fusiones multimodales de EEG y datos de movimiento
ocular. La fusion de caracteristicas se realizd con dos enfoques de redes neuronales con un
autoencoder. Primero, las caracteristicas se vincularon en funcion el enfoque BestFirst de
WEKA, luego se realiz6 una fusion de capas ocultas, donde se utilizé el algoritmo BestFirst
para generar una representacion compartida de EEG y movimientos oculares. Todos los
métodos de fusion y caracteristicas unimodales se probaron con los seis métodos de
clasificacion. El método de capa oculta funcion6 mejor con un algoritmo SVM lineal, con
una precision del 83.42%. Los autores afirmaron que la identificacidon en tiempo real de la

depresion puede ser posible mediante enfoques de aprendizaje profundo multimodales.
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Mientras que en Ding et al., (2019) se utilizaron datos de EEG, seguimiento ocular y
respuesta galvanica de la piel (GSR) para diferenciar entre pacientes con depresion y sujetos
sanos. Este enfoque de ML multimodal recopil6é datos de 144 pacientes con TDM y 204
sujetos sanos durante una tarea de visualizacion de estimulos emocionales. Se entrenaron tres
algoritmos de ML para construir el modelo de clasificacion. Los autores informaron que el

algoritmo de regresion logistica tuvo el mejor rendimiento, con una precision del 79.63%.

El enfoque final de algoritmos de clasificacion clasica en la revision fue informado en Li et
al., (2016), donde los autores buscaron desarrollar un enfoque objetivo para la deteccion de
la depresion con datos de movimiento ocular. En este experimento, 34 participantes (9
deprimidos y 25 controles) observaron 15 ensayos de estimulos emocionales mientras se
registraban datos de seguimiento ocular. Se extrajeron caracteristicas de fijacion, sacada,
pupila y preferencia negativa. A partir de este conjunto, se seleccionaron seis caracteristicas
en funcioén de seleccion de caracteristicas basadas en correlacion (CFS) con un enfoque
BestFirst. Los resultados mostraron que KNN logr6 el mejor rendimiento con una precision

del 81%.

A continuacion, revisamos enfoques de clasificacion de redes neuronales. Por ejemplo, en
Shafiei et al., (2020) se utilizé una red neuronal profunda entrenada con métricas visuales
para identificar el estado de salud mental de los pacientes con cancer después de la cirugia.
Los participantes fueron evaluados mediante escalas de autoinforme para esperanza,
ansiedad y bienestar. Se registraron datos de 25 sujetos que observaron 18 obras de arte
diferentes, y estos datos se utilizaron para modelar tres clases diferentes de pacientes y
predecir caracteristicas de las escalas de autoinforme. En este trabajo, los autores informaron

un 95.00% de precision en la prediccion del estado de bienestar.

Mientras que en Gavrilescu y Vizireanu (2019) se inform6 sobre un sistema para predecir los
niveles de depresion, ansiedad y estrés con caracteristicas oculares. Los autores clasificaron
los niveles de salud mental al utilizar la Escala de Depresion, Ansiedad y Estrés (DASS)
(Parkitny y McAuley 2010). El sistema de deteccion combina tres capas: 1) primero, las
unidades de accion (AU) se clasifican mediante SVM y modelos de apariencia activa; 2) se
construye una matriz con los niveles de AU; y 3) finalmente, la matriz se introduce en una

red neuronal de alimentacion directa 6ptima (FFNN). La red neuronal realiz6 una tarea de
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reconocimiento de patrones, logrando predecir los niveles de DASS. Este sistema logr6 una
precision del 87.20% para la deteccion de la depresion y pudo diferenciar entre MMD y

pacientes sanos con una precision del 93.00%.

En el trabajo de Li et al., (2020) se inform6 de un método para la clasificacion de la depresion
basado en patrones de movimiento ocular. Los autores utilizaron estimulos emocionales y
tecnologias de seguimiento ocular para registrar datos de comportamiento ocular junto con
sefales fisioldgicas de 48 sujetos de control y 48 pacientes con depresion. Los autores
propusieron una caracteristica de ancho de banda afectivo que se calcul¢ al restar el didmetro
promedio de la pupila en todos los puntos de fijacion durante la tarea neutral del didmetro
promedio en las tareas positivas o negativas. Luego, al utilizar métodos estadisticos como la
prueba t corregida de FDR y el anélisis de componentes principales (PCA), se redujo el ruido
y la informacion redundante. Se entrend un algoritmo KELM. Los resultados mostraron que
la fusion de caracteristicas del comportamiento ocular y el ancho de banda afectivo produce
mejores resultados que el uso de una sola caracteristica. Su método logrd una precision del
91.00%. Similarmente, en Lu et al., (2020) también se logré la deteccion de la depresion con

caracteristicas oculares como fijaciones y un clasificador KELM con precision del 88.55%.

En el trabajo de Yuan y Wang (2019) se utilizd6 una red neuronal con trayectorias de
movimiento ocular. Los datos de seguimiento ocular se obtuvieron de una tarea de distraccion
en la que se instruyo a los sujetos que enfocaran su mirada en un objetivo central e ignoraran
los objetivos que aparecian. Se utilizaron técnicas de extraccion y transformacion de
caracteristicas en este estudio. El conjunto de datos resultante consté de 149 matrices con 10
secuencias y cinco caracteristicas. Los autores definieron la depresion al clasificar las
trayectorias oculares y las diferencias con las coordenadas de distraccion. Se utilizo 111
muestras para entrenar la red y 37 muestras para la prueba. La red neuronal se disefido con
Keras de Python y se optimiz6 en tres submodelos: 1) un modelo con datos estandarizados
StandarScaler de scikitlearn (Pedregosa et al., 2011), que preserva la distribucion gaussiana
y normaliza la tendencia central; 2) un modelo que implementa menos neuronas, lo que
obliga a la fase de entrenamiento a seleccionar caracteristicas mas significativas; y 3) un
modelo con muchas neuronas, que agrega una nueva capa y aumenta la probabilidad de
ajustar todas las variables de entrada. De los submodelos evaluados, el que tuvo mejor

rendimiento fue el modelo con menos neuronas, que logrd una precision del 83.17%.
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3.2.3 Discusion del estado del arte

Los métodos tradicionales de evaluacion de la depresion incluyen entrevistas e instrumentos
de autoinforme como el DBI-II, HRSD y PHQ-9, entre otros. Sin embargo, los nuevos
paradigmas de cémputo afectivo pueden actuar como apoyo para una forma objetiva de
distinguir estos comportamientos debido al comportamiento cognitivo anormal reflejado en

los patrones oculares.

Los estudios revisados mostraron que las personas con depresion tienden a tener dificultades
para desviar la atencidon cuando se enfrentan a estimulos negativos. Esto se logré al
implementar datos del comportamiento ocular para demostrar la correlacion de las

caracteristicas oculares con el proceso cognitivo de la atencion en la depresion.

En el caso de la depresion en niflos, se encontraron cuatro articulos que discutieron
poblaciones infantiles, tres estudios que utilizaron poblaciones adolescentes y dos
publicaciones donde la poblacion se definié como adultos jovenes. Como se observa, hay
pocos trabajos sobre la depresion en la juventud, pero se ha encontrado que los
comportamientos asociados a la depresion en poblaciones jovenes son similares a los
patrones de comportamiento en adultos. Sin embargo, se han observado diferencias en

algunos estudios entre nifios y diferentes grupos de edad.

Contrariamente al enfoque usual en estimulos negativos, hay una tendencia en los nifios
pequefios con riesgo de depresion a evitar los estimulos emocionales. Ademads, se informé
poca correlacion en tres pruebas de atencion entre nifios con riesgo de depresion y un grupo

de control.

Se observaron enfoques y algoritmos similares para la deteccion de la depresion. Algunos
estudios utilizaron datos unimodales para la deteccion de la depresion, ya sea extrayendo
caracteristicas oculares con procesamiento de imagenes o al utilizar seguimiento ocular. Se
observaron soluciones multimodales que fusionaron diferentes fuentes de datos, incluido el
seguimiento ocular, EEG, GSR, movimientos de cabeza y habla, para mejorar la deteccion.

Las SVM fueron los algoritmos de ML mas populares, seguidos de las redes neuronales.

En la Tabla 3.4, los estudios sobre deteccion de la depresion seleccionaron diversas

caracteristicas de fijacion y movimientos oculares para entrenar sus algoritmos. Estas
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caracteristicas han sido fundamentales en el andlisis de seguimiento ocular, empleandose en
la creacion de mapas de fijacion, mapas de movimientos sacadicos y la identificacion de areas
de interés. Aunque el parpadeo y la dilatacion de la pupila se utilizan menos, pueden servir

como indicadores de estados mentales y emocionales.

Ademas, al revisar la literatura, notamos que hay menos estudios que se centran inicamente
en datos de seguimiento ocular para detectar la depresion. La mayoria de los estudios hacen

uso de datos de procesamiento de videos o imagenes de los ojos de los participantes.

Limitaciones

Una limitacion importante es que los autores crearon y utilizaron sus propios conjuntos de
datos para la investigacion, debido a esto, el acceso a estos conjuntos de datos era limitado
debido a la sensibilidad de los registros médicos y la informacion personal de los
participantes. Esto dificulta la reproduccion de los estudios. Ademads, algunos autores no

informaron mas métricas para la evaluacion de los resultados del ML.

Alcance de la aplicacién

A pesar de que la investigacion revisada logro detectar la depresion, pocos de los trabajos
mencionaron la posibilidad de implementar una herramienta objetiva de deteccion de la
depresion. Esta herramienta podria utilizarse para respaldar la evaluacion y prevencion de la
salud mental. Sin embargo, no debe reemplazar el diagndstico médico por parte de expertos
y solo debe utilizarse como una herramienta de apoyo para evaluar la gravedad de los
sintomas de la depresion y hacer un seguimiento de los sintomas de un paciente durante sus

visitas médicas.

Ademas, las caracteristicas de seguimiento ocular pueden utilizarse para diferenciar entre
diferentes enfermedades mentales, como la ansiedad, la depresion y el autismo. También se
considera que la privacidad de los pacientes puede garantizarse con solo el seguimiento

ocular como medio de recopilacion de datos.
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3.3 Definicion de la poblacion y muestra

Debido a que este trabajo se centra en la deteccion de depresion en jovenes, para este estudio
se requiere un grupo de estudio, el cual se define como un conjunto de jévenes clasificados
con depresion a través de instrumentos como el DASS-21. Ademas, se requiere de un grupo
de control. Para este motivo se definieron las siguientes restricciones (criterios de inclusion
y exclusion del estudio) para el registro de datos:

e La muestra debe ser personas jovenes mexicanas con un perfil de educacion de nivel
medio hasta nivel superior entre las edades de 15 a 29 afnos.

e No importa el sexo del participante, sin embargo, se busca tener un ndmero
equilibrado entre hombres y mujeres.

e Los participantes no deben tener problemas fisicos en los ojos (lesiones, o
enfermedades oculares).

e Los participantes no deben estar diagnosticados con trastornos mentales, a excepcion
de depresion, ansiedad o estrés.

e La muestra sera dividida dos grupos:
0 Grupo con depresion (segun el instrumento DASS-21).

0 Grupo sin depresion.

La Tabla 3.5 muestra el resumen de los criterios de inclusion/exclusion.

Tabla 3.5: Criterios de seleccion considerados

Criterio de inclusién Grupo depresion Grupo de control
Edad 18 — 29 afos 18 — 29 afios
Genero Hombre o mujer Hombre o mujer
Tipo de paciente Primera vez -
Medicado No No
Problemas fisicos en los ojos No No
Otros trastornos mentales No No
DASS Mayor que depresion Menor que depresién

moderada moderada

Mayor que Menor que
Inventario de Beck moderadamente moderadamente

deprimido deprimido
Sintomatologia depresiva Positiva Negativa
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Ademas de los criterios de inclusion/exclusion, fue importante asentar un consentimiento con
los participantes menores de edad y los padres de los mismos, donde se informe el
procedimiento a realizar, los datos a recabar, como seran utilizados y como seran expuestos
a estimulos emocionales y a dispositivos de captura de datos de seguimiento ocular con luces
led infrarrojas. Es por este motivo que el estudio, a través de la co-directora, la doctora
Leonor Rivera Rivera, participa en conjunto con el Instituto Nacional de Salud Publica

(INSP).

La carta de asentamiento, la cual informa del proceso del estudio a los padres menciona el
objetivo principal que es identificar factores de comportamiento visual relacionados con la
salud mental, al utilizar cuestionarios y pruebas de visualizacidon, con la participacion
voluntaria y confidencial de los estudiantes y sus padres. Este documento puede ser
consultado en su totalidad en el Anexo 4. Mientras que la carta de consentimiento por parte

de los jovenes participantes puede ser consultada en su totalidad en el Anexo 5.

3.3.1 Colaboracion con el Instituto Nacional de Salud Publica y Comité de Etica

En cumplimiento con los estandares y directrices €ticas, el estudio recibi6 la aprobacion
del Comité Etico del INSP. Esto incluyé el formulario de consentimiento para los
participantes, sus padres y la escuela. La aprobacion del INSP y el consentimiento de
los participantes fue necesario ya que el compromiso con la garantia de los derechos, el
bienestar y la privacidad de los participantes en el estudio es un requerimiento importa

para los estudios con personas.

La supervision ética proporcionada por el INSP agregd una capa crucial de credibilidad
e integridad al proceso de investigacion, lo cual refuerza los fundamentos éticos que

sustentan todo el estudio.

3.3.2 Protocolo de accion en casos de depresion

Conforme a los principios éticos y normativas de proteccion de datos, los cuales priorizan la
privacidad y el bienestar del estudiante en todo momento, el protocolo a seguir en caso de

detectar a un estudiante con posibles problemas de depresion consiste en los siguientes pasos:
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e ldentificar y evaluar los resultados obtenidos en los cuestionarios o pruebas
aplicadas, al asegurar su validez y correspondencia mediante una revision interna del

equipo de investigacion (expertos).

¢ Notificar de manera confidencial a las autoridades escolares, como el orientador o
psicologo de la institucion, sobre la situacion del estudiante, mientras se garantiza la

privacidad y se evita cualquier tipo de estigmatizacion.

e Recomendar una intervencion y apoyo por parte de un profesional de la salud
mental, canalizando al estudiante a servicios de apoyo psicologico dentro de la
institucion educativa o en colaboracion con el Instituto Nacional de Salud Publica

(INSP).

e Informar a los padres o tutores si es necesario y conforme a la normativa vigente,
mientras sé¢ asegura que el estudiante cuente con el apoyo adecuado para acceder a

atencion profesional.

e Realizar un seguimiento del caso en conjunto con el personal escolar y, en la medida
de lo posible, con el estudiante y su familia, para verificar que reciba la atencion

necesaria y evaluar su evolucion.

3.4 Material e instrumentos de recoleccion de datos
A continuacidn, se detallan los materiales e instrumentos utilizados en este trabajo de

investigacion.

3.4.1 Estimulos emocionales

Se utiliza una muestra de 30 imagenes del conjunto de estimulos emocionales en
imagenes del International Affective Picture System (IAPS) de Lang, Bradley, y Uthbert
(2008). Estas imagenes se clasifican en diferentes niveles de valencia positivas y
negativas. Originalmente este repositorio de imagenes fue probado en paises de habla
inglesa, se adapto en Espana y ha sido probado en México donde los valores mexicanos

son similares a los de la muestra normativa: La correlacion lineal encontrada (p<<0.001)
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(Madera-Carrillo et al., 2015). El conjunto IAPS (ver Figura 3.2) cuenta con 700
estimulos visuales, cada uno clasificado segun su nivel de valencia, activacion y dominio

(Russell and Mehrabian 1977).

Figura 3.2: Algunos estimulos de la base de datos IAPS. Fuente: International affective picture system
(IAPS): Affective ratings of pictures and instruction manual, (Lang et al., 2008)

Se realizo un estudio realizado donde se exploré como los jovenes mexicanos perciben
emocionalmente imagenes de IAPS. Se recopilaron datos de participantes que evaluaron
la valencia emocional de distintas imagenes, lo que permitié analizar patrones en la
percepcion emocional y comparar los resultados con estudios previos en otras
poblaciones. Los resultados indican que ciertas imagenes pueden tener interpretaciones
emocionales diferentes en jovenes mexicanos en comparacion con otras poblaciones, lo
cual destaca la importancia de la validacion cultural en estudios de emociones (Lagunes-

Ramirez et al., 2023).

Finalmente, los 30 estimulos especificos de IAPS fueron seleccionados en funcion de
los resultados. Ademas, se han seleccionado para no incluir imagenes que puedan activar
a nivel personal alguna fobia o trauma en el paciente y segiin su nivel intensidad desde

bajo hasta alto.

A continuacion, la Tabla 3.6 muestra una comparativa de los estimulos IAPS
seleccionados y sus niveles de valencia con los estudios de Lang et al., Y Madera-

Carrillo:

63



Tabla 3.6: Evaluacion y comparacion de IAPS

Capitulo 3. Metodologia

Lang et al., Madera-Carrillo Lagunes-
(2008) et al., (2015) Ramirez (2023)
Valencia Valencia Valencia

4612 6.82 7.6 6.88

2341 7.38 7.63 6.86

2340 8.03 7.63 7.35

2347 7.83 7.65 7.22

8170 7.63 7.66 6.74

2151 7.32 7.68 7.01

" 2332 7.64 7.71 7.57
g 2091 7.68 7.73 7.58
3% 8190 8.1 7.74 7.22
g 2165 7.63 7.74 6.83
2655 6.88 7.79 7.41

2155 6.78 7.83 6.52

2057 7.81 7.89 6.75

2540 7.63 8 6.49

8496 7.58 8.11 7.51

2688 2.73 2.1 2.59

2703 1.91 2.18 1.96

2095 1.79 2.77 1.67

2456 2.84 3.71 2.04

6212 2.19 2.04 1.96

2396 4.91 4,92 1.61

® 2397 4.98 5.04 2.59
g 2410 4.62 4.95 1.78
s 2495 5.22 5.04 2.14
o 2575 5.46 5.06 1.84
z 2595 4.88 4.95 2.75
27451 5.31 5 2.23

2850 5.22 5.07 2.03

2104 4.42 4.84 2.10

9002 3.39 4.92 2.43

3.4.2 Cuestionarios

Los instrumentos de cuestionario que fueron utilizados son:

CES-D (Center for Epidemiologic Studies Depression Scale): Cuestionario

disefiado para medir sintomas depresivos en la poblacion general durante la Gltima

semana. Evalua la frecuencia e intensidad de emociones y pensamientos relacionados

con la depresion (Radloff 1977).

PHQ-2 (Patient Health Questionnaire-2): Instrumento breve que evalta la

presencia de sintomas depresivos en los ultimos 14 dias. Se utiliza como una
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herramienta de tamizaje para identificar casos que requieren una evaluacion mas

profunda (Kroenke, Spitzer, y Williams 2003).

e DASS-21 (Depression Anxiety Stress Scales-21): Cuestionario de 21 items que
mide sintomas de depresion, ansiedad y estrés en tres subescalas separadas. Es util

para evaluar la gravedad de estos sintomas en la poblacién general y clinica

(Lovibond y Lovibond 1995).

e Datos sociodemograficos: Conjunto de preguntas que recopilan informacion basica
sobre los participantes, como edad, sexo, nivel educativo y antecedentes personales.
Estos datos permiten contextualizar los resultados y analizar posibles factores

asociados a las variables de interés.

e Percepcion de la induccion emocional: Cuestionario que evalia la respuesta
subjetiva de los participantes ante estimulos emocionales presentados durante el
estudio. Permite conocer como perciben e interpretan las emociones inducidas por

imagenes u otros estimulos.

Estos instrumentos seran utilizados, en primera instancia, para realizar el tamizaje de jovenes
con depresion y posteriormente clasificarlos segtn la severidad de sus sintomas. Ademas, los
datos sociodemograficos permiten realizar filtros de participantes en funcion de su estado.
Finalmente, el cuestionario de percepcion de la prueba sera utilizado para observar si los

estimulos emocionales tuvieron el impacto esperado.

3.4.3 Proceso de induccion emocional

Para realizar este proceso se adaptara la metodologia del Proceso de induccién emocional
(PIE) de (Soriano Terrazas, 2018; Ver Figura 3.3). Esta metodologia considera cinco
escenarios que utilizan estimulos audiovisuales, en este caso solo se presentaran escenarios
de imagenes emocionales del repositorio IAPS, durante la exposicion de los estimulos se
pueden registrar y grabar datos multimodales relacionados con el comportamiento del

usuario, que incluyen: datos de seguimiento ocular, video de la expresion facial del usuario,
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electrocardiograma (ECGQG), electroencefalograma (EEG) y respuesta galvanica en piel

(GSR).

Figura 3.3: Esquema del PIE. (Soriano Terrazas, 2018) . Tomado con permiso del autor

La Figura 3.4 muestra la adaptacion de esta metodologia al contexto de este trabajo.

Figura 3.4: Esquema del proceso de induccion emocional PIE adaptado al contexto de esta investigacion

3.4.4 Hardware

A continuacion, se detallan los dispositivos y requisitos técnicos utilizados en el estudio:
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e Sensor GazePoint GP3 0 GP3 HD: Se utilizara un sensor de seguimiento ocular
GP3 HD, este sensor procesa imagenes grabadas a 150Hz de los ojos de los usuarios
para obtener datos de cada uno de los ojos, entre estos se encuentran: Puntos de vision

en la pantalla, fijaciones, sacadas y la dilatacion de la pupila.

e Base para sensor: El sensor de seguimiento ocular se coloca en la parte inferior de
pantallas de menos de 24 pulgadas y debe ser calibrado para cada usuario que lo
utiliza esto para obtener mejores lecturas de los ojos de la persona. La calibracion
consiste en una pequeia prueba donde el usuario observa distintos puntos que

aparecen en la pantalla.
e Equipo de computo:

0 4 Gb de RAM o mas
0 100 Gb de espacio de almacenamiento o0 mas
0 Procesador Intel Core I3 0 AMD Ryzen 5 o superior

e Monitor adicional: De al menos 1200 * 800 pixeles

Cabe destacar que adicionalmente se requiere de insumos para conexiones eléctricas y
conexiones USB 3.0 adicionales si el equipo de computo lo requiere. Al mismo tiempo, el

monitor adicional podia variar en frecuencias de refresco.

Factores ambientales para toma de muestras

Evidentemente, cualquier toma de datos en cualquier contexto requiere de un ambiente
controlado. En el caso especifico de este estudio se consideran los siguientes factores

ambientales para obtener datos de pruebas mas estables:
e Minimizar los cambios de luminosidad durante las pruebas
e Minimizar los ruidos externos y distracciones durante las pruebas

e Establecer la temperatura ambiental en un rango fijo (recomendado 22-24 grados

centigrados)

e Minimizar las corrientes de aire al rostro de los participantes
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e Minimizar los movimientos del usuario durante la prueba, al utilizar asientos
cémodos, indicarle al usuario que no mueva demasiado su cabeza y/o cuerpo

durante la prueba

e Si es posible para el usuario, retirar lentes y lentes de contacto antes de realizar la

prueba

e Mantener la misma distancia del usuario a la pantalla y el sensor en la medida de lo

posible durante la prueba

e Ajustar el brillo y contraste del monitor a niveles amigables con la vista de los

usuarios.

3.4.5 Software

En esta seccion se describen los componentes de software utilizados para la recoleccion de
datos, asi como el desarrollo y adaptacion de algunos de ellos, dado que fue necesario realizar
ajustes para obtener informacion especifica del seguimiento ocular bajo ciertos

requerimientos técnicos.

Gazepoint GazeControl

GazePoint GazeControl es un software desarrollado por GazePoint que permite la
calibracion, configuracion y control de los sensores de seguimiento ocular de la marca, como
el GazePoint GP3 y GP3 HD. Su principal funciéon es proporcionar una interfaz para
visualizar y registrar los datos del movimiento ocular en tiempo real, lo que facilita su uso en
investigaciones, estudios de usabilidad y aplicaciones de accesibilidad. Sus caracteristicas

principales son:

e (alibracion personalizada: Permite ajustar la precision del seguimiento ocular con
diferentes métodos de calibracion (por ejemplo, de 5 0 9 puntos).
e Visualizacion en tiempo real: Muestra la ubicacion de la mirada en la pantalla

mediante un cursor o un mapa de calor.
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e Exportacion de datos: Guarda los registros de seguimiento ocular en formatos
compatibles con herramientas de andlisis como Excel o software de procesamiento
de datos.

e (Compatibilidad con API: Ofrece una API para integrar los datos de seguimiento
ocular en aplicaciones personalizadas o experimentos cientificos.

e Configuracion de parametros: Permite ajustar la frecuencia de muestreo, el filtrado

de datos y otros aspectos técnicos del sensor.

Este software es ampliamente utilizado en investigaciones de interaccion humano-
computadora, estudios de atencion visual y experimentos en neurociencia y psicologia

cognitiva. La Figura 3.5 ilustra su uso.

Figura 3.5: Interfaz grafica de GazePoint Control
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Python 3

Es un lenguaje de programacion interpretado, de alto nivel y multiparadigma, ampliamente
utilizado en desarrollo web, anélisis de datos, inteligencia artificial, automatizacién y mas.
Su disefio se centra en la legibilidad del codigo y la simplicidad, lo que facilita su aprendizaje
y uso. Cuenta con una extensa biblioteca estandar que permite realizar diversas tareas sin
necesidad de instalar dependencias adicionales. Sin embargo, s u comunidad activa y su
constante evolucion hace que exista una rica biblioteca de librerias compatibles y listas para

usar en proyectos de software.

En el contexto de este trabajo se utilizaron las siguientes librerias en Python 3.7.9:

absl-py==1.4.0
cachetools—4.2.4
chardet==5.2.0
charset-normalizer==3.0.1
colorama==0.4.6
cycler==0.11.0
decorator==4.4.2
Django==3.2.20

docopt==0.6.2
ffmpy==0.3.0
fonttools—4.38.0
gast==0.2.2
grpcio==1.51.1
h5py==2.10.0
idna==3.4

imageio==2.25.0
imageio-ffmpeg==0.4.8
importlib-metadata==6.0.0
joblib==1.2.0
Keras-Applications==1.0.8
Keras-Preprocessing==1.1.2
kiwisolver==1.4.4
llvmlite==0.39.1
Ixml==4.9.2
Markdown==3.4.1

MarkupSafe==2.1.2
matplotlib==3.5.3
moviepy==1.0.3
mss==7.0.1
numba==0.56.4
numpy==1.21.6
oauthlib==3.2.2
opencv-python==4.7.0.68
opt-einsum==3.3.0
packaging==23.0
pandas==1.3.5
Pillow==10.0.0
pipreqs==0.4.13
proglog==0.1.10
protobuf==4.21.12
psutil==5.9.4
pyasn1==0.4.8
pyasnl-modules==0.2.8
pymediainfo==6.0.1
pyparsing==3.0.9
PyQt5==5.15.9
PyQt5-Qt5==5.15.2
PyQt5-sip==12.11.1
PySide2==5.15.2.1
python-dateutil==2.8.2
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pygaze==1.1.2
pyts==0.12.0
pytz==2023.3
requests==2.31.0
requests-oauthlib==1.3.1
rsa==4.9
scikit-learn==1.0.2
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UXLab

Cabe destacar que la linea de Tecnologias Inteligentes de Software (TIS) de Cenidet cuenta
con una herramienta de grabacion de datos multimodal denominada UXLab (Fouilloux
Quiroz 2018). Esta suite integra sensores de seguimiento ocular y otros dispositivos para
asegurar la sincronizacion de datos provenientes de multiples fuentes. Sin embargo, UXLab
es un sistema complejo que depende de numerosas librerias externas y presenta un proceso
de instalacién laborioso, ademés de requerir un consumo considerable de recursos
computacionales, como memoria RAM y espacio en disco.

La Figura 3.6 muestra la arquitectura del software UXLab donde también se destaca con un

recuadro rojo los componentes de ET.

Figura 3.6: Arquitectura de UXLab
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Inicialmente, se plane6 utilizar UXLab para la captura de datos de seguimiento ocular de los
participantes del estudio, por lo que parte del trabajo desarrollado fue la integracion de la
API del sensor GazePoint GP3 para la adquisicion de datos. En este contexto se utilizd
Python para conectar UXLab con el servicio de API del sensor GP3 a través de una conexion
con el software servidor “GazePoint Control”.

La Figura 3.7 ilustra como este subcomponente se incorpora dentro del esquema de

funcionalidades de UXLab.

Figura 3.7: Funcionales de UXLab

La integracion fue exitosa, donde los datos del sensor se empaquetan y sincronizan con el
resto de flujo de datos de la suite UXLab. No obstante, debido a las dificultades asociadas a
la instalacion y al alto consumo de recursos de UXLab, se opt6 por desarrollar una alternativa
mas ligera y eficiente, enfocada exclusivamente en la grabacion de los datos esenciales para
este estudio. Este nuevo software, denominado “UXLite”, permitioé simplificar el proceso de

adquisicion de datos sin comprometer la calidad ni la precision de la informacién obtenida.
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Generador de métricas visuales PIE

El Generador de Métricas Visuales "PIE" es un software que fue desarrollado en este trabajo
de investigacion. Fue programado en el lenguaje Python y disefiado para el procesamiento y
analisis de datos de seguimiento ocular obtenidos a través de pruebas realizadas con UXLab.
Esta herramienta permite la extraccion de métricas visuales a partir de archivos CSV de
seguimiento ocular y datos de video de la pantalla del usuario, lo cual proporciona un analisis

detallado del comportamiento visual en diferentes escenarios experimentales.

La Figura 3.8 muestra la interfaz grafica del software.

# PIE - Andlisis de métricas oculares - O *

Métricas Eventos Acumulades Espectrogramas

Path a archives: IC:-U:El':-usuaric-Dc-.‘.—nIcacIs-Pl'uehas

Guardar en: IC: {Users/usuario/Desktop

Opciones

Ancho: IBDD Alto: |600 Puntos: |1D Ignorar cabeceras: ™ S5i " No
Metricas a generar Procesamiento con hilos
[¥ Mapa de calor W Mapa de rutas ¥ Punteos crudos S feen
[¥ Areas de interés [ Analisis de pupila (GP3) [ Analisis de parpadeo (Tobii) * Mo

Estade del proceso

Ingrese solo nameros enteros para <1 alto v ancho! ~
Ingrese solo nameros enteros para <1 alto v ancho!
Ingrese solo nameros enteros para el alto v ancho!
Ingrese solo nameros enteros para el alto v ancho!

Figura 3.8: Interfaz del software PIE para la generacion de métricas oculares

PIE ofrece un conjunto de funcionalidades avanzadas para el andlisis de datos, incluyendo la
generacion de métricas basicas, andlisis de eventos especificos y visualizacion grafica de

patrones de atencion. Entre sus capacidades destacan:
1) Métricas y Anélisis de Seguimiento Ocular

e MEétricas basicas: Permiten evaluar parametros fundamentales del comportamiento
visual, como la duracion de la fijacion y la velocidad de los movimientos sacadicos.
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e Mapas de atencidn: Representaciones visuales que muestran las regiones mas
observadas por los participantes durante la prueba.

e Andlisis del parpadeo y dilatacion pupilar: Evaluacion de la frecuencia y duracion
de los parpadeos, asi como cambios en el didmetro de la pupila en respuesta a
estimulos visuales.

e Areas de interés (AOIs): Segmentacion del entorno visual en regiones especificas
para analizar la interaccion del usuario con elementos particulares de la pantalla.

2) Visualizacion Avanzada de Datos

e Mapas de calor (en video e imagen): Representaciones graficas acumulativas que
resaltan las zonas de mayor fijacion ocular a lo largo del tiempo.

e Campos de transicion de Markov: Modelado probabilistico del desplazamiento de
la mirada entre diferentes regiones de la pantalla.

e Campos de suma y diferencia angular: Analisis de la variacion direccional del
movimiento ocular.

e Transformada de Gabor (Espectrograma): Extraccion de caracteristicas visuales
en el dominio de la frecuencia para estudiar patrones complejos de atencion.

3) Eventos PIE y Métricas Temporales

e Primer estimulo observado: Registro del primer elemento visual detectado por el
usuario al inicio de la prueba.

e Tiempo gastado en estimulo: Medicion de la duracion total de la fijacién ocular
sobre estimulos especificos.

PIE se integra como una herramienta fundamental para el analisis del comportamiento visual
en estudios de induccidon emocional y pruebas de usabilidad. Su capacidad para procesar
grandes volumenes de datos y generar representaciones visuales detalladas lo convierte en
un recurso esencial tanto en el ambito de la investigacion académica como en aplicaciones

clinicas.

Ademas, este software facilita la automatizacion del procesamiento de datos provenientes de

UXLab, lo cual asegura compatibilidad con los formatos de salida de estas plataformas. Su
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implementacidon permite obtener métricas precisas que pueden ser utilizadas para evaluar la
respuesta visual ante distintos estimulos, ofreciendo asi una herramienta valiosa para el

estudio del comportamiento humano basado en seguimiento ocular.

UXLite

UXLite, también conocida como “QUXBox” es una herramienta computacional que fue
desarrollada para la grabacion de pruebas de induccion emocional con seguimiento ocular y
captura de video, tanto de pantalla como de camara web. A diferencia de UXLab, su
predecesor, UXLite es una version optimizada y ligera, disefiada para reducir el consumo de
recursos computacionales sin comprometer la calidad y compatibilidad de los datos

generados.

Este software, desarrollado en Python 3.7.9, emplea solo tres bibliotecas externas, lo que
minimiza la necesidad de mantenimiento y simplifica su implementacion en distintos
entornos. Con un tamafio total de solo 100 MB y un consumo de memoria de
aproximadamente 1 GB de RAM, UXLite permite la realizacion de pruebas en equipos de
computo de gama baja, lo que facilita su adopcion en diversos escenarios de investigacion y

aplicacion clinica. La Figura 3.9 muestra la interfaz del programa.

Figura 3.9: Interfaz del software UXLite para la grabacion de datos de seguimiento ocular en funcion de una
induccién emocional
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A pesar de su menor demanda de recursos, UXLite mantiene la compatibilidad total con los
formatos de salida de UXLab, al generar archivos de seguimiento ocular y video que pueden
ser procesados mediante herramientas estandar para el andlisis de datos, como la generacioén
de mapas de calor y la delimitacion de areas de interés. Ademads, implementa el Proceso de
Induccion Emocional (PIE) lo convierte en una solucion integral para el estudio de respuestas

emocionales en el contexto del comportamiento ocular.

En términos operativos, UXLite ha sido probado en equipos con 8 GB de memoria RAM,
esto logrd grabaciones de sesiones de observacion libre del PIE con una duracion promedio
de 22 minutos, al utilizar solo 914 MB de memoria. Su arquitectura de procesamiento
multihilo optimizada permiti6 la captura de datos de seguimiento ocular con video de pantalla

a29.50 fps, y esto significa que garantiza la calidad y precision de la informacion recolectada.

Ademas de su aplicacion en entornos de investigacion, UXLite fue la herramienta clave para
la grabacion de datos de seguimiento ocular en jovenes dentro del estudio realizado en esta
tesis. Su disefio modular permitié su integraciéon como una herramienta propuesta para ser
utilizada en consultorios clinicos, donde expertos en salud mental pueden emplearla como

apoyo en el diagndstico de la depresion. El flujo de UXLite se detalla en la Figura 3.10.

Figura 3.10: Flujo del proceso de UXLite
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Esta funcionalidad se ve reforzada por su capacidad para realizar la induccién emocional,
recolectar datos y enviarlos a un servidor en la nube. En este servidor, los datos son
procesados y comparados con un modelo de ML, el cual analiza el comportamiento del

paciente y devuelve un resultado sobre la posible presencia de sintomas depresivos.

Gracias a estas caracteristicas, UXLite representa una solucidon accesible y eficiente para la
evaluacion del comportamiento ocular en entornos clinicos y de investigacion, que facilita el

analisis de respuestas emocionales con una infraestructura tecnoldgica optimizada.

3.5 Procedimiento de la recoleccion de datos
Para el proceso para la recoleccion de datos se sigue la estructura del PIE adaptado y se puede

observar de forma general en la Figura 3.11.

¢ Datos demogréficos
. . ¢ Sintomatologia depresiva
* PHQ-2
Explicacién de la
prueba e indicaciones
Actividad de
visualizacion libre
Actualizacion de
repositorio de datos

Figura 3.11: Esquema del proceso de recoleccion de datos

* 15 estimulos positivos
* 15 estimulos negativos

Como se puede observar el proceso consta de 5 fases con actividades especificas, este proceso
se repite por cada participante y dura aproximadamente 25 minutos por persona. Cada
participacion se registra con un identificador Unico sin registrar datos personales de los

jovenes como lo son el nombre, edad o matricula.

Finalmente, los datos recopilados, tanto de cuestionarios como de seguimiento ocular son

guardados en un repositorio de datos del cual se daran detalles mas adelante en el documento.
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El flujo del proceso puede apreciarse en el siguiente diagrama de flujo (ver Figura 3.12).

Figura 3.12: Diagrama de flujo del proceso de pruebas de seguimiento ocular
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A continuacion, se detallan los componentes de este proceso.

3.5.1 Cuestionario de inicio

Se debe registrar a cada participante una vez acepte el acuerdo de confidencialidad y uso de
datos (si es menor de edad los padres de este también deben aceptarlo). El registro del
participante puede hacerse mediante un instrumento de encuestas en linea como Google
Forms o de manera manual al utilizar cuestionarios impresos, para ver un ejemplo del
instrumento utilizado vea el Anexo 6. Cualquiera que sea el medio para que el participante

conteste se debe contener:

e [tems demograficos
e PHQ-2
e DASS-21

e Sintomatologia depresiva

Posteriormente, las respuestas de los participantes deben ser almacenadas en formato CSV o
Excel con las preguntas como encabezados. Luego del registro y una vez comprobados los
criterios de inclusidn/exclusion, se recomienda agendar una cita con el participante para la
prueba de seguimiento ocular la cual tiene una duracion aproximada de 30 y no requiere de

procedimientos especiales o equipo por parte del usuario.

Se recomienda una espera de 1 o dos semanas después del registro para realizar la toma de
datos oculares, aunque esto depende de la situacion ya que la prueba puede realizarse

enseguida.

3.5.2 Explicacion de la prueba e indicaciones

Antes de comenzar la prueba, se proporcionan indicaciones claras al participante, para
resolver cualquier duda y asegurar que comprenda el procedimiento. Las instrucciones, se

dividen en las siguientes tematicas:
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1. Tarea de Visualizacion Libre: Se explica que la prueba consiste en una tarea de
visualizacion libre, en la cual el participante puede observar libremente las imagenes
presentadas en la pantalla, sin estar obligado a fijar la mirada en caracteristicas
especificas.

2. Posicién del Participante: Es fundamental que el participante mantenga una postura
estable durante la prueba, esto evita movimientos bruscos que puedan afectar la
calidad de los datos registrados. Se recomienda que el usuario adopte una posicion
comoda dentro del rango optimo del sensor GP3 para garantizar una captura precisa
del seguimiento ocular.

3. Calibracion: La calibracion es un paso esencial en el que el participante observa una
serie de puntos en la pantalla para garantizar una correcta captura de datos oculares.
Durante la explicacion de la calibracion se le explica al participante que debe observar

los puntos que aparecen en la pantalla sin mover la posicion de su cabeza (ver Figura
3.13).

Figura 3.13: Pantalla de calibracion con 5 puntos

Posteriormente se le pide que observe ciertos puntos de la pantalla para evaluar la calidad de
la calibracién como se ilustra en la Figura 3.14.

Figura 3.14: Pantalla de prueba de calibracion
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Este proceso debe repetirse tantas veces como sea necesario hasta alcanzar un nivel
optimo de precision.

4. Definicion de la Ruta de Almacenamiento: A través de la interfaz de UXLite, se
selecciona la carpeta de destino donde se guardaran los archivos generados durante
la prueba. Es importante mencionar al participante que sus datos seran guardados con
fines de investigacion. Se recomienda utilizar una ubicacion en un disco de estado
solido (SSD) para evitar problemas de rendimiento y asegurar un almacenamiento
eficiente.

5. Explicacion de la actividad: Se le explica al participante en que consiste la prueba,
la cual se trata de una actividad de visualizacion libre donde observara estimulos
emocionales variados. Se hace hincapi¢ que el participante no necesita reaccionar o
interactuar de ninguna manera especifica, solo debe observar las imdgenes como

guste.

6. Inicio de la prueba: Se le explica al participante que la actividad de visualizacion
libre serd iniciada por el evaluador mediante un botéon en la interfaz grafica de
UXLite.

7. Cierre de la prueba: Finalmente, se le indica al usuario que al finalizar la prueba
tendra que completar unos cuestionarios.

3.5.3 Actividad de visualizacién libre

En el paradigma de tarea visual empleado en este estudio, los participantes realizaron una
actividad de visualizacion libre, un enfoque dindmico que les permitio explorar y examinar
los estimulos presentados en la pantalla sin restricciones impuestas. Al otorgar a los
participantes total libertad para dirigir su atencion de manera natural, se busco obtener datos
significativos sobre sus patrones de observacién y respuesta emocional sin influencias

externas.

Para garantizar la consistencia en la presentacion de los estimulos, cada imagen fue mostrada
de manera estandarizada. Antes de la aparicion de cada estimulo, se establecio un intervalo
fijo de anticipacion, en el que la pantalla se tornaba oscura y se presentaban breves
instrucciones. Posteriormente, las imagenes aparecian automaticamente en la pantalla con
una duracioén de 30 segundos, lo que permitia a los participantes explorar el contenido de
manera completa sin que la exposicion prolongada generara habituacion o disminucion de la

atencion.
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Durante la prueba, se registraron simultdneamente los datos de comportamiento visual con
la API del sensor de seguimiento ocular. Estos datos fueron almacenados en un archivo de
valores separados por comas (CSV), donde cada participante quedo6 identificado para su

posterior analisis.

Al comenzar la prueba:

e La pantalla se torna oscura
e Se muestran instrucciones breves al participante

e Las imdagenes aparecen automaticamente en intervalos de 20 segundos cada una

Este proceso se ilustra en la Figura 3.15.

Figura 3.15: Esquema del proceso de la prueba de induccién emocional

Al finalizar la secuencia de estimulos, se cierra la ventana de visualizacion y se completara

la grabacion de datos.

3.5.4 Cuestionario de finalizacion

En esta fase, se aplican nuevamente los instrumentos de evaluacion PHQ-2, DASS vy el
cuestionario de sintomatologia depresiva, con el objetivo de comparar las respuestas antes y
después de la prueba. Ademas, se le presenta al usuario un cuestionario sobre su percepcion

de la prueba, donde se preguntan los siguientes items en una escala binaria de si o no:
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1. (En algin momento sentiste que no estabas en una posicion comoda?
Las imagenes emocionales que observaste, ;Te hicieron sentir mal?

[ Tuviste problemas para mantener tu mirada en la pantalla?

el

Notaste algun efecto negativo en tu vision durante la prueba, por ejemplo, ;Ojos
cansados o secos?

5. ¢(Consideras que alguna imagen es inapropiada?

6. ¢Las imagenes te hicieron pensar en algun recuerdo en particular?

Estas preguntas ayudaron a evaluar la efectividad de la induccion emocional y el estado del

participante durante la prueba.

3.5.5 Actualizacion del repositorio de datos

Al concluir la prueba, UXLite procesa y guarda los resultados en los siguientes formatos:

1. Archivo CSV: Contiene los datos de seguimiento ocular:
a. Fijaciones (Tiempo, Numero, Promedio, Desviacion estandar)

b. Pupila (Dilatacion de la pupila, Tiempo, Velocidad, Promedio, Desviacion
estandar)

c. Parpadeos (Tasa/Frecuencia, Numero, Velocidad, Tiempo, Promedio,
Desviacion estandar)

d. Sacadas (Velocidad, Duracion, Promedio, Desviacion estandar)
e. Puntos de vision

2. Archivo de video: Registra la pantalla del usuario durante la prueba.

Los datos recopilados se almacenan y organizan en un repositorio de Google Drive el cual
esta identificado como “Depression EyeTracking DataSet” o DETDS, este sigue una
estructura que incluye fecha, institucion, grupo e id del participante. La Figura 3.17 muestra

el procesamiento de datos crudos del sensor.
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Figura 3.16: Esquema del proceso de la prueba de induccion emocional

El repositorio puede ser accedido mediante el enlace proporcionado en el Anexo 7.
Posteriormente, durante el desarrollo del proyecto, estos datos son clasificados de acuerdo

con los perfiles de los participantes y su sintomatologia depresiva.

3.6 Ingenieria de caracteristicas
A continuacion, se detallan las estrategias de andlisis de datos para el conjunto de datos

recolectados en este estudio.

3.6.1 Extraccién de caracteristicas

Del conjunto de datos en crudo se deben extraer caracteristicas que sean utiles para el estudio,
algunas de las métricas oculares mas comunes vinculadas a los procesos cognitivos
atencionales y reportadas en la literatura incluyen fijaciones (por ejemplo, duracion, conteo,
numero total, densidad espacial y nimero de puntos por area de interés), sacadas, parpadeos,
dilatacion pupilar, tiempo de permanencia, frecuencia de cambio de atencion, mapas de calor

y gréficos de trayectoria de la mirada. En este trabajo, se utiliz6 Python para procesar los
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datos sin procesar del sensor y generar caracteristicas relacionadas con el comportamiento

ocular de los participantes.

La estrategia de extraccion de caracteristicas se basé en 30 archivos CSV generados para
cada participante, donde cada archivo representaba un estimulo visual observado, referido
aqui como un "evento". La Figura 3.17 representa el proceso de generacion de eventos, donde
mediante algoritmos de vision por computadora se definen las estampas de tiempo donde se
muestran estimulos emocionales, posteriormente se usan estas estampas para extraer el
subconjunto de datos del conjunto de datos principal. Para generar los eventos y obtener los

datos se utilizo el programa generador de métricas PIE.

Figura 3.17: Esquema del proceso de definicion y obtencion de datos de los eventos de una prueba de
induccion emocional

Cada evento contenia los registros en bruto capturados por el sensor de seguimiento ocular
durante la tarea de visualizacion libre. Estos registros fueron procesados para derivar

caracteristicas adicionales, tales como:
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Numero de fijaciones

e Duracion media de las fijaciones
e Amplitud de las sacadas

e Velocidad de las sacadas

e [Latencia de las sacadas

Capitulo 3. Metodologia

Duracion de las sacadas
Numero de parpadeos
Duracioén media de los parpadeos

Frecuencia de parpadeo por

minuto

Ademés, para cada caracteristica se calcularon estadisticas descriptivas, incluyendo medias,

varianzas, desviaciones estandar, curtosis, valores minimos y méaximos. Este proceso se ve

ilustrado en la Figura 3.18.

Figura 3.18: Esquema del proceso de procesamiento de caracteristicas adicionales en funcion de datos crudos

del seguimiento ocular
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Estas caracteristicas procesadas a partir de los datos crudos de seguimiento ocular, fueron
procesadas por cada usuario y registradas en el repositorio, a continuacion, se detalla como

fueron generadas:

e Fixation_Count: El nimero de cuantas fijaciones fueron registradas durante la

observacion de los estimulos emocionales (5).

fix_count = ) fix_events

)
Donde:
e fix_events = los eventos de fijacion registrados

e AVG_Fixation_Duration: El promedio de la duracion de las fijaciones registradas

en segundos (6).

, ] durati
avg_fix_duration = M ©)
fix_count

Donde:
e durations = duracion de un evento de fijacion
e fix count = conteo de las fijaciones registradas

e AVG_Saccade Amplitude: El promedio de las amplitudes de las sacadas (8). La
amplitud de las sacadas (7) en pixeles se calcula al utilizar la formula para la distancia
euclidiana, donde se utiliza las coordenadas de las fijaciones de inicio y fin de la

sacada para calcular la distancia de su amplitud.

saccade_amplitude = \/ ((x; — x)% + (y, — ¥1)? (7)

Donde:
e x; = Laposicion x del primer punto de fijacién
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e x; = La posicion x del segundo punto de fijacion
e vy =Laposicion y del primer punto de fijacion
e y> =Laposicion y del segundo punto de fijacion

avg_saccade_amplitude =

fix_count

> 1

Donde:

e amplitudes = el valor de la amplitud de la sacada (8)

e fix count = el conteo de las fijaciones registradas

> amplitudes
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(8)

AVG_Saccade_Velocity: El promedio de las velocidades de las sacadas (9). Para calcular

la velocidad de una sacada

(10) se utiliza la distancia angular que es la medida del &ngulo que separa dos fijaciones (en
este caso se convierte en grados) y la duracion en segundos de la sacada (diferencia entre
las estampas de tiempo de las fijaciones que componen las sacadas). La féormula para la

distancia angular (11), requiere de "d"

e (12) que es la distancia entre los dos puntos de fijacion que componen la sacada en

pixeles y "D" (13) que es la distancia inter pupilar entre los ojos en pixeles (calculado

a partir de datos del sensor de seguimiento ocular).

Y. saccade_vels
avg_saccade_vel = =
1

2

Donde:

e saccade vels = La velocidad de las sacadas registradas

e fix count = el conteo de las fijaciones registradas

angular_distance

saccade_vel = -
saccade_duration
Donde:
e angular distance =(11)
e saccade duration = duracion de una sacada

360
(@)

angular_distance = arctan(%)) *
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(12)
d = (0 —x)? + (y2 = y1)?
Donde:
e Xx; = Laposicion x del primer punto de fijacién
e x; = La posicion x del segundo punto de fijacion
e vy =Laposicion y del primer punto de fijacion
e y> =Laposicion y del segundo punto de fijacion
D =((x; = x)% + (¥2 — y1)? (13)
Donde:

e x; = La posicidn x del primer punto de fijacion
e x; =La posicidn x del segundo punto de fijacion
e vy =Laposicion y del primer punto de fijacion
e vy =Laposicion y del segundo punto de fijacion
e AVG Saccade_ Latency: El promedio de la latencia entre cada sacada (16).

latencies
avg_saccade_latency = W (14)

Donde:
e latencies = el valor de las latencias registradas
e sacc_count = el nimero de sacadas registradas

e AVG_Saccade_Duration: El promedio de la duracion de las sacadas (17).

. durations
avg_saccade_duration = L durations (15)
sacc_count

Donde:
e durations = el valor de las duraciones de las sacadas registradas
e sacc_count = el nimero de sacadas registradas

e Blink_Count: El nimero de los parpadeos registrados (16).
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blink_count = ), blink_events (16)

Donde:
e blink events = el nimero de eventos de parpadeo registrados

e AVG_Blink_Duration: El promedio de la duracion de los parpadeos en segundos
(17).

Y b_durations (1 7)

. ration =
avg_blink_duration ik count

Donde:
e b durations = La duracién en segundos de un evento de parpadeo
e blink count=(16)
e AVG_BIlink_Per_Minute: Por cada minuto de tiempo en los datos existe un registro

de bpm (blink per minute) (18). avg bpm toma el conjunto de bpm registrados y

obtiene el promedio (19).

bpm _ Y blink_events (1 8)

time_in_minutes

Donde:
e blink events = el numero de eventos de parpadeo registrados

> bpms (1 9)

n_bpm_observations

avg_bpm =

Donde:
e bpms = (18)
e n bpm_ observations = Numero de observaciones de bpm

Para el conjunto de caracteristicas X Fixation Data, Y Fixation Data, Left Pupil Size y
Rigth Pupil Size, se procesaron métricas de estadistica descriptiva (Maximo, Minimo,

Promedio, Varianza, Desviacion estandar, Sesgo y Curtosis) como se muestra a continuacion:

e Max: El maximo de los valores registrados para la caracteristica (20).
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Max = max(valores) (20)

e Min: El minimo de los valores registrados para la caracteristica (21).

Min = min(valores) (21)

e Mean: El promedio de los valores registrados para la caracteristica (22).

Y. valores (22)

n_valores
e Var: La varianza de los valores registrados para la caracteristica (23).

Mean =

I (D) 23)
- n-1

Var

e SD: La desviacion estandar de los valores registrados para la caracteristica (24).

_ ’ L (Xi—X)?
SD = —111.—1 (24)

e Bias: El sesgo de los valores registrados para la caracteristica (25).

n(n-1) Z?=1(Xis—_)_()3

(n-2)(n-3) [Z?zl(ﬂ)zr/ ’ (25)

Bias =

e Kurt: La curtosis de los valores registrados para la caracteristica (29).
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nn+1) n Xi—X\4  3(n-1)
(n-1)(n-2)(n-3) =157) (n—2)(n-3) (26)

Kurt =

Ademas, se agregan variables categoricas obtenidas de los formularios:

e Sex: Variable categorica, 0 indica sexo femenino mientras que 1 indica sexo
masculino

e Had Depression, Had Anxiety y Had Stress: Variable categoérica, 0 indica la falta
de un diagnostico mientras que 1 indica la presencia de un diagndstico previo.

e Had Calming Meds: Variable categorica, 0 indica la falta de toma de medicamentos
calmantes mientras que 1 indica la de toma de medicamentos calmantes.

e Had Energizing Meds: Variable categodrica, 0 indica la falta de toma de energizantes
mientras que 1 indica la de toma de energizantes.

Finalmente, se describen las caracteristicas obtenidas a partir del instrumento DASS-21 y la
definicion de la clase para los experimentos con algoritmos de ML supervisados, cabe sefialar
que, aunque se realizo una clasificacion multiclase, finalmente se utilizé la clasificacion

binaria de con y sin depresion:

o Depression: El puntaje de los items de depresion del cuestionario DASS-21 (27).

Depression = ), dass21_depression_items (27)

e Anxiety: El puntaje de los items de ansiedad del cuestionario DASS-21 (28).

Anxiety = Y dass21_anxiety_items (28)

e Stress: El puntaje de los items de estrés del cuestionario DASS-21 (29).
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Stress = ), dass21_stress_items (29)

e Class: La clase a la que pertenece este individuo (30) (34). En funcién de los puntos
de corte del instrumento Dass-21: 1) 5-6 depresion leve, 2) 7-10 depresion moderada,

3) 11-13 depresion severa y 4) 14 o mas, depresion extremadamente severa.

without_depression = {x | x < 6} (30)

with_depression = {x | x = 7} (31)

3.6.2 Analisis y preprocesamiento de los datos

Tras obtener los archivos de datos con las caracteristicas extraidas, el lenguaje R fue utilizado
para llevar a cabo el andlisis de datos, gestionar valores atipicos y preparar la informacion
para su uso en algoritmos de ML. En este estudio, se decidiod retener los valores atipicos, ya
que podrian proporcionar informacion relevante sobre el comportamiento de los individuos

con depresion.

Manejo de valores atipicos

El método a emplear para detectar valores atipicos en los vectores de datos consistio en medir
la desviacion de cada caracteristica numérica con respecto a la mediana, expresada en
términos de desviaciones estandar. Al calcular esta distancia (32), se identifican valores que

se alejan del centro de la distribucion, lo que permitio sefialar posibles valores atipicos.

] ] valor — mediana
distancia = — - (32)
desviacion_estandar
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Se utiliz6 la mediana en lugar de la media, ya que es mas robusta ante valores extremos, y la
desviacion estandar como una medida consistente para cuantificar diferencias con respecto a

los valores tipicos.

Una vez identificados los valores atipicos, se aplicd una funcidon exponencial inversa para
asignar pesos a los datos en funcion de esta distancia (33). Especificamente, para cada punto
de datos xj, se calcul6 su distancia a la mediana d; (en términos de desviaciones estandar) y

se asigna un peso w; mediante la siguiente ecuacion:

[/VI.: e'“di (3 3)

Donde :

a es un pardmetro de ajuste que controla la rapidez con la que disminuye el peso a medida
que aumenta la distancia. Posteriormente, se multiplicaron los valores originales x; por sus

pesos correspondientes w; para obtener valores ponderados (34):

weighted
x; €It =

Wi X; (34)

Este proceso permite reducir la influencia de los valores atipicos, al tiempo que preservaba

la contribucién de los puntos de datos cercanos a la mediana.

Limpieza de los datos

En todos los conjuntos de datos se utilizo la funcion “md.pattern” de la libreria “mice” y la
funcion “vis_miss” de la libreria “visdat”. Ambas funciones buscan dentro de los datos y
revelan si existen valores perdidos los cuales pueden afectar calculos de estadisticos
descriptivos y correlaciones. El resultado de ambas funciones es un reporte donde se muestra,
si existe algun dato perdido, en cuyo caso se tendra que rellenar ese dato al usar algunas

técnicas que no alteren la estructura de los datos.
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Normalizacion de los datos

El siguiente paso fue normalizar los datos para escalar las caracteristicas numéricas en un
rango de 0 a 1, esto para evitar que aquellas con valores numéricos mas grandes influyeran
desproporcionadamente en el modelo. La normalizacién se realiza con la siguiente ecuacion

(35):

xl’ — _Xi"Xmin (35)
Xmax— Xmin
Donde :

Xmin Y Xmax T€presentan los valores minimo y méximo de cada caracteristica del conjunto de

datos, respectivamente.

Aumento de datos

En el caso del desequilibrio de clases entre sujetos con depresion y sujetos de control, se
aplicaron técnicas de aumento de datos mediante el algoritmo Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) con el paquete DMwR en R (Torgo 2010). Como resultado,

se obtuvo una muestra balanceada de sujetos con depresion y sujetos de control.

Estructura del vector de datos

Finalmente, la estructura del vector de datos se compuso de 46 caracteristicas por cada
estimulo/imagen vista por los participantes (30 imagenes x 139 participantes). Este conjunto

incluye:

1. 37 caracteristicas numéricas relacionadas con métricas de seguimiento ocular, tales

como.
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(a) Numero de fijaciones (f) Duracion de sacadas
(b) Duracién de fijaciones (g) Numero de parpadeo
(c) Amplitud de sacadas (h) Duracién de parpadeos
(d) Velocidad de sacadas (1) Frecuencia de parpadeo
(e) Latencia de sacadas

Adicionalmente, para las siguientes caracteristicas:

(j) Datos de fijacion en X (1) Tamafo de la pupila izquierda

(k) Datos de fijacionen Y (m) Tamafio de la pupila derecha

Se calcularon estadisticas como maximo, minimo, media, varianza, desviacion estandar,

asimetria (skewness) y curtosis.

2. 9 caracteristicas categoricas derivadas de herramientas de evaluacion:

(n) Sexo (s) Puntuacion de estrés

(o) Puntuacion de depresion (t) Nivel de estrés

(p) Nivel de depresion (u) Uso de medicacion

(q) Puntuacion de ansiedad (v) Consumo de bebidas energéticas el
(r) Nivel de ansiedad dia de la observacion

Este conjunto de datos permitird realizar andlisis detallados sobre la relacion entre métricas

de seguimiento ocular y estados cognitivos en individuos con y sin sintomas de depresion.
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3.6.3 Seleccién de caracteristicas

Los algoritmos de ML supervisado dependen de la identificacion de diferencias entre dos o
mas clases. Sin embargo, cuando los datos de ambas clases no presentan diferencias
significativas, el rendimiento de estos algoritmos puede verse considerablemente afectado.
Por esta razon, se decidio realizar un proceso de seleccion de caracteristicas, enfocandose en
aquellas que mostraran las mayores diferencias entre el grupo con depresion y el grupo de

control.

Para obtener diferencias entre las caracteristicas del conjunto de datos, se aplican pruebas U
de Mann-Whitney sobre los conjuntos originales de cada estimulo visual (sin muestras

sintéticas) para analizar las diferencias entre ambos grupos.

A partir de los resultados, se seleccionan las métricas de seguimiento ocular que muestran
diferencias significativas, p < 0.05, para construir un conjunto de datos especifico que

representara el comportamiento de los participantes.

Este conjunto de datos se utilizar4 para entrenar algoritmos de ML supervisado, donde se va

a utilizar una estrategia de clasificacion binaria, donde:

La clase 0 representa el grupo de control, es decir, participantes con una puntuacion no
depresiva en el DASS-21. Y la clase 1 representa el grupo con depresion, es decir,

participantes con una puntuacion depresiva.

3.7 Algoritmos de aprendizaje automatico
Para esta fase se recopilara un conjunto de algoritmos de aprendizaje maquina supervisados,
estos algoritmos seran entrenados y evaluados, con diferentes métricas, con el objetivo de

seleccionar aquel con mejores resultados para las caracteristicas oculares en la depresion.

En este estudio, se seleccionaron SVM, RF, una implementacion de una red neuronal MLP
y GB como los algoritmos principales debido a su eficacia comprobada en trabajos
relacionados (en conjunto representan mas del 50% de los algoritmos utilizados en el estado

del arte), especialmente en problemas con caracteristicas numéricas.
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e SVM fue elegido porque ha demostrado un buen desempefio en espacios de alta

dimension y ha mostrado resultados prometedores en estudios similares.

e RF se selecciond por su robustez y capacidad para reducir el sobreajuste, ya que
promedia multiples arboles de decision, lo que lo hace adecuado tanto para

clasificacion como para regresion.

e MLP se incluyd debido a su capacidad para capturar patrones complejos y no
lineales, esto proporciono un enfoque basado en redes neuronales para el modelado

predictivo.

o GB se eligio por su alta precision y su naturaleza secuencial, que le permite corregir

errores iterativamente, lo que lo hace especialmente efectivo en datos estructurados.

La combinacion de estos algoritmos permite una evaluacion y comparacion exhaustiva en

términos de precision, generalizacion e interpretabilidad.

Optimizacion de Hiperparametros

Cada algoritmo de clasificacion opera de manera diferente, por lo que es necesario explorar
sus hiperparametros optimos. Para ello, se utilizara GridSearchCV de la libreria Scikit-learn
en Python, el cual evaltia exhaustivamente todas las combinaciones posibles de valores de

hiperparametros dentro de un espacio predefinido (grid de hiperparametros).

Ademas, el conjunto de datos se dividira en conjuntos de entrenamiento y prueba mediante
la funcién train_test split de Scikit-learn, donde se asigné 80% de los datos para el
entrenamiento y 20% para la prueba. Se utiliza muestreo estratificado para mantener la

misma proporcion de cada clase (depresion y control) en ambos conjuntos.

Para garantizar una buisqueda exhaustiva de los mejores hiperparametros, se reservard una
parte del conjunto de entrenamiento especificamente para este proposito. Dado que el tamaio
del conjunto de datos puede ser relativamente pequeio, se aplica validacion cruzada k-fold

en el conjunto de entrenamiento para evaluar diferentes configuraciones de hiperparametros.
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Tras identificar los hiperparametros 6ptimos mediante la validacion cruzada, el modelo final
serda entrenado con el conjunto de entrenamiento completo con los mejores valores de
hiperparametros. Finalmente, este modelo sera evaluado en el conjunto de prueba para medir

su rendimiento.

Evaluacion de rendimiento de los algoritmos

Ademés, se validara la precision del algoritmo de deteccion de depresion y varias métricas

para los algoritmos de aprendizaje:

1. Matriz de confusién
2. Precision

3. Sensibilidad

4. Especificidad

5. Coeficiente de correlacion de Matthews
6

Puntuacion F1

Seleccionar el mejor algoritmo

Se entrenardn y ejecutaran los algoritmos de seleccion de caracteristicas con sus mejores
hiperpardmetros, este proceso se ilustro en la Figura 2.14. Los algoritmos y sus resultados
seran comparados para seleccionar el modelo con los mejores resultados de prediccion.
Durante la etapa de entrenamiento el modelo aprendera las diferencias entre los datos
arrojados por un paciente con depresion y otro sin el trastorno, esto le permitira al modelo
comparar una nueva entrada de informacion y clasificar al paciente en un grupo u otro cuando

se desee apoyar el diagndstico de depresion.

Cuando se desee apoyar el diagndstico de depresion, un psiquiatra puede realizar una prueba
de induccion emocional al paciente y utilizar la herramienta clasificadora para determinar si

su comportamiento ocular corresponde a una persona con depresion.
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3.7 Herramienta de apoyo al diagnostico

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar una herramienta capaz de detectar la
depresion en un contexto de aplicacion real. Esta herramienta funcionard en conjunto con un
sensor de seguimiento ocular y un proceso de induccién emocional rapido, basado en

estimulos provenientes del repositorio IAPS.

Se han identificado tres posibles escenarios de aplicacion:

e Medicina general (primera linea de consulta): Para la deteccion temprana de

niveles de depresion en pacientes que acuden a consulta médica.

e Escuelasyempresas: Como parte de un programa de salud mental, el cual permitiria
evaluar el bienestar emocional y facilitar la deteccion y tratamiento oportuno de
casos. Ademas, podria integrarse en sistemas inteligentes de monitoreo de la salud,

por ejemplo, para adultos mayores.

e Centros de salud mental: Para apoyar la evaluacion del nivel de depresion en nuevos

pacientes y monitorear la evolucion de los sintomas a lo largo del tratamiento.

Desarrollo del Software

El proceso de desarrollo seguira un modelo en cascada, estructurado en las etapas de Inicio,
Andlisis, Disefio, Implementaciéon y Pruebas, donde sé asegura que cada fase esté

documentada de manera detallada.

Uno de los objetivos especificos del sistema es garantizar una interfaz intuitiva y accesible,
que permita su uso sin necesidad de conocimientos técnicos avanzados. Los requerimientos
de la aplicacion, incluido el lenguaje de programacion, serdn definidos durante la fase de

evaluacion del proyecto.

Inicialmente, la herramienta contard con un conjunto especifico de estimulos emocionales
para la induccién y prediccion de la depresion. Sin embargo, con el tiempo y en futuros
desarrollos, se podran agregar nuevos estimulos al modelo de clasificacion para mejorar su

precision y aplicabilidad.
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3.8 Resumen de la metodologia de solucion

La metodologia de solucién se basa en un enfoque de aprendizaje supervisado para la
deteccion de depresion a través de seguimiento ocular. Se inicia con la revision del estado
del arte y la colaboracién con el INSP para definir la poblacion de estudio y establecer
protocolos éticos. La recoleccion de datos se realiza mediante estimulos emocionales,
seguimiento ocular con hardware especializado, y cuestionarios de referencia clinica.
Posteriormente, se lleva a cabo la ingenieria de caracteristicas, donde se extraen y procesan
métricas visuales relevantes, incluyendo fijaciones, movimientos sacadicos y pupilometria.
Se emplean técnicas de seleccion de caracteristicas y normalizacion de datos para optimizar
el conjunto de entrenamiento. Para el andlisis, se implementan y comparan algoritmos de
aprendizaje supervisado como SVM, Random Forest, MLP y Gradient Boosting, donde se
ajustan hiperparametros con validacion cruzada. Finalmente, se desarrolla una herramienta
de software que integra el modelo de clasificacion y permite su aplicacion en entornos

médicos y de salud mental. La Figura 3.19 ilustra la metodologia de solucion graficamente.

Figura 3.19: Metodologia de solucion propuesta
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4.1 Resultados de recoleccion de datos

El periodo de recoleccion de datos fue del 21 de abril del 2023 al 12 de mayo de 2023 y del
19 de mayo del 2023 al 7 de junio de 2023, se trabajo en colaboracidn con las preparatorias
federales por cooperacion (PREFECO’s) Andrés Quintana Roo (AQR) y Quetzalcdatl
(QZTL), ubicadas en Cuernavaca y Tepoztlan, Morelos, respectivamente. En ambas
instituciones, previo acuerdo con directivos, padres de familia y una muestra aleatoria de
alumnos, se llevo a cabo la grabacion de datos de comportamiento ocular mientras los
estudiantes eran sometidos a un proceso de induccién emocional con las herramientas

UXLite y el sensor de seguimiento ocular Gazepoint GP3.

Debido a diferencias en las condiciones de los espacios de prueba, la cantidad de pruebas
realizadas vari6 entre las instituciones: en AQR se recopilaron datos de 65 participantes,
mientras que en QZTL se registraron 94. Adicionalmente, el 20 de abril de 2023 se realizaron
pruebas en la Universidad Tecnoldgica Emiliano Zapata del Estado de Morelos (UTEZ) con
13 participantes, donde se sigui6 el mismo procedimiento y contando con el consentimiento
de las autoridades y los estudiantes, en este caso, mayores de edad. La Figura 4.1 muestra

algunas evidencias de la toma de muestras en las escuelas.

Figura 4.1: Evidencias de toma de muestras

Como resultado de este proceso, se conformo la primera version del repositorio Depression
Eye-Tracking DataSet (DETDS), el cual contiene informacion sobre 172 participantes y su
respuesta ocular ante 30 estimulos emocionales (15 positivos y 15 negativos), cada uno

presentado durante 30 segundos.
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Cada conjunto de datos dentro del repositorio esta identificado mediante un folio anénimo,

sin informacion personal del participante. Dentro de cada directorio se encuentran:

e Datos de seguimiento ocular en crudo (raw data).
e Video de la pantalla con los estimulos visualizados por el participante.

e Archivo de fotogramas por segundo (FPS), utilizado para evaluar el rendimiento de
la captura de video.

Ademas, el repositorio DETDA incluye un archivo Excel (.xls) con informacién detallada de
los 172 participantes, asi como sus resultados en los instrumentos de evaluacion de salud
mental. Para el andlisis de este estudio, solo se considerd la variable depresion y se clasificd

a los participantes en los siguientes niveles:

e Sin depresion (n=72)

e Depresion leve (n=27)

e Depresion moderada (n=28)
e Depresidn severa (n=25)

e Depresion extremadamente severa (n=20)

En los casos donde los alumnos obtuvieron una puntuacion indicativa de depresion moderada
o mayor, la institucion educativa fue notificada y el estudiante fue canalizado con el

psicologo escolar para recibir el seguimiento y tratamiento adecuado.

4.1.1 Resumen de la muestra

El estudio incluyé a 172 participantes jovenes con edades entre 15 y 21 afios (x = 16.53),
seleccionados aleatoriamente. A continuacion, la Tabla 4.1, muestra los resultados de las

puntuaciones del instrumento DASS-21 en la poblacion completa.
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Tabla 4.1: Resultados del instrumento DASS-21 sobre la poblacion de estudio

n=172 100 %
Sin Depresién 72 41,86 %
:E Depresion leve 27 15,70 %
§ Depresion moderada 28 16,28 %
§ Depresion severa 25 14,53 %
Depresion extremadamente severa 20 11,63 %
Sin ansiedad 57 33,14 %
=2 Ansiedad leve 4 2,33 %
% Ansiedad moderada 31 18,02 %
2 Ansiedad severa 13 7,56 %
Ansiedad extremadamente severa 44 25,58 %
Sin estrés 61 35,47 %
Estrés leve 23 13,37 %
Estrés moderado 26 15,12 %
Estrés severo 29 16,86 %
Estrés extremadamente severo 10 5,81 %

La Tabla 4.2 muestra la misma informacion, pero clasificada entre los hombre y mujeres.

Tabla 4.2: Resultados del instrumento DASS-21 sobre la poblacion de estudio filtrando por sexo

Hombres Mujeres

n=89 | 51,74 |% n=83 | 48,26 |%
Sin Depresién 41 23,84 % (31 18,02 %
Depresion leve 15 8,72 % |12 6,98 %
Depresion moderada 15 8,72 % |13 756 %
Depresion severa 12 6,98 % |13 7,56 %

Depresion

Depresidn extremadamente severa 6 349 % |14 8,14 %
Sin ansiedad 32 18,60 % |34 19,77 %
Ansiedad leve 3 1,74 % |1 058 %
Ansiedad moderada 20 11,63 % |16 930 %

Ansiedad

Ansiedad severa 6 349 % |9 523 %
Ansiedad extremadamente severa 28 16,28 % |23 13,37 %
Sin estrés 36 20,93 % |34 1977 %
Estrés leve 11 6,40 % (14 8,14 %
Estrés moderado 19 11,05 % |12 6,98 %
Estrés severo 15 8,72 % |21 1221 %

Estrés extremadamente severo 8 4,65 % |2 1,16 %
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Tras excluir a 33 participantes segun los siguientes criterios de inclusién/exclusion:

1. Tener entre 15 y 21 aflos

no tomar medicacion en el momento de la prueba

no presentar problemas relacionados con la vista

el

haber dado su consentimiento para participar en el estudio

El tamafio de la muestra redujo a 139 jovenes, quienes se clasificaron en dos grupos: el grupo
de control saludable (n=82) y el grupo de depresion (n=57), seglin los resultados obtenidos

de la prueba DASS-21 para depresion.

Este procedimiento de seleccion garantizd que los participantes fueran apropiados para el
estudio, lo que permitié una comparacion adecuada entre ambos grupos en relacion con los

sintomas depresivos.

4.2 Analisis y procesamiento de datos positivos y negativos

Después de registrar las métricas de seguimiento ocular, los datos fueron procesados con la
metodologia descrita en la secciéon 3.5.5 del capitulo 3. Este proceso generd distintos
conjuntos de datos correspondientes a toda la prueba de induccidon emocional, asi como
archivos CSV individuales denominados eventos. Cada archivo de evento representa un
subconjunto de datos oculares capturados durante la observacion de un estimulo especifico.
Como resultado, se obtuvieron 30 archivos de evento por usuario, correspondientes a los 30

estimulos presentados (15 de valencia negativa y 15 de valencia positiva).

Para algunos andlisis de datos, se combinaron los archivos de eventos segin la valencia
emocional del estimulo presentado (negativa o positiva). De esta manera, se logrd generalizar
el comportamiento de los participantes y generar dos archivos de datos consolidados, lo cual

permirtié un analisis mas amplio y representativo.

Estos archivos, denominados a partir de este punto como df positivo.csv y df negativo.csv,

contienen la informacion agrupada segiin la valencia de los estimulos. La Figura 4.2 ilustra
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el proceso de generacion de estos archivos, ilustra la integracion de los eventos individuales

en conjuntos de datos estructurados para su posterior analisis.

Figura 4.2: Esquema de generacion de archivos df positivo y df negativo

A continuacion, se describen los procesos realizados sobre los datos y el andlisis de los

mismos.

4.2.1 Limpieza de los datos de datos positivos y negativos

Para el andlisis de los datos, se utilizé el lenguaje de programacion R. En particular, se
emplearon las funciones md.pattern de la libreria mice y vis_miss de la libreria visdat. Ambas
funciones permiten identificar valores perdidos dentro de los vectores de datos, los cuales

podrian afectar el calculo de estadisticas descriptivas y correlaciones.

Los resultados obtenidos indicaron que los conjuntos de datos estaban completos, sin valores

faltantes.
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4.2.2 Andlisis y manejo de valores atipicos de datos positivos y negativos

Como se observa solo algunas de las caracteristicas siguen una distribuciéon normal, por lo
que se procedid a hacer un analisis de valores atipicos con boxplots (diagrama de
cajas/bigotes) los cuales muestran graficamente valores que se salen dentro de la normalidad

de los datos (outliers) (ver Figura 4.3).
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Figura 4.3: Boxplot para el conjunto de datos

Como se puede observar, existen datos atipicos en las siguientes caracteristicas:
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e AVG Sacade Amplitude e AVG Blink Per Minute
e AVG Saccade Velocity o Left Pupil Size Min

e Blink Count e Left Pupil Size Max

e AVG Blink Duration e Left Pupil Size Mean

Un analisis mas detallado de que datos fueron atipicos se puede observar en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Observaciones de datos atipicos en ambos conjuntos de datos

Caracteristica DesYIacwn j Valor Dlstanc.la*

estandar promedio

545.2 3.51

AVG_Sacade_Amplitude 242.116 86.27271 499.0 2.98

525.38 3.28

4881.5 3.46

. 4313.5 2.84

AVG_Saccade_Velocity 1736.54 908.8369 2055.0 255

127 4705.3 3.27

44 2.73 3.19

Blink_Count 0.91282 0.5705356 71 2.60 2.96

128 2.57 2.91

36 0.57 2.32

44 0.67 2.94

Q 76 0.65 2.80
:L‘z AVG_BIlink_Duration 0.19226 0.1616809 96 0.58 2.40
g 99 0.75 3.43
G 114 1.00 5.01
128 0.61 2.61

20 559.9 3.44

23 1523. 9.82

. ' 44 59.51 0.13
AVG_Blink_Per_Minute 40.3822 151.0529 28 8006 503

63 58.76 0.12

128 56.33 0.11

Left_Pupil_Size_Max 23.1084 4.373704 106 9.89 -3.02

. ' 109 24.71 3.23
Left_Pupil_Size_Min 14.7632 3.080517 125 2430 310

. 106 8.75 -2.82
Left_Pupil_Size_Mean 20.2246 4.073402 107 32.69 306
AVG_Fixation_Duration 0.21640 0.0534295 26 0.43 3.97
AVG_Saccade_Amplitude 261.156 86.32375 76 681.63 4.87

. 44 2.86 3.30

Blink_Count 0.93604 0.5821698 21 247 263

23 0.61 2.75

44 0.72 3.50

AVG_BIlink_Duration 0.19126 0.1522374 76 0.84 4.28

99 0.54 2.29

S 114 0.53 2.26
T 23 84.52 4.04
2 . ' 24 108.81 5.59
~‘_5| AVG_Blink_Per_Minute 21.1529 15.67829 31 5239 199
44 58.98 2.41

. 106 9.88 -3.30
Left_Pupil_Size_Max 23.5785 4.151801 107 3485 271

. . 92 22.96 2.60
Left_Pupil_Size_Min 14.9958 3.057272 125 23.07 264

. 106 8.64 -3.01
Left_Pupil_Size_Mean 20.5796 3.970835 107 33.09 315
Right_Pupil_Size_Max 23.4353 4.457935 106 10.14 -2.98

Nota: * Distancia al promedio en términos de desviaciones estandar.

108



Capitulo 4. Resultados

Como se puede observar en la tabla y en los boxplots, la distancia al promedio en algunos
casos es evidente mientras que en otros la distancia es minima, por lo tanto, se decidi6 crear

diferentes umbrales para considerar atipicos legitimos y atipicos por error (ver Tabla 4.4).

Tabla 4.4: Umbrales de datos atipicos en ambos conjuntos de datos

Umbral para considerar el dato como atipico

Caracteristica

(Distancia al promedio en términos de desviaciones estandar)

AVG_Fixation Duration 3
AVG_Saccade Amplitude 3
AVG_Saccade Velocity 2.5
Blink _Count 3
AVG_Blink Duration 2
AVG_Blink_Per Minute 1
Left_Pupil_Size _Max 3
Left Pupil_Size Min 3
Left_Pupil_Size_Mean 3
Right_Pupil_Size Max 3

Concluyendo este analisis, se descartaran los datos de los sujetos: 20, 23, 36, 44, 48, 71, 76,
79, 86, 96, 99, 106, 107, 109, 114, 125, 127 del conjunto df positivo y 23, 24, 26, 31, 44, 76,
92,99, 106, 107, 114, 121, 125 del conjunto df negativo ya que estos superan el umbral.

Una vez filtrados los datos se actualizan los conjuntos: df positivo (121 filas x 18 columnas)
y df negativo (125 filas x 18 columnas). Estos conjuntos de datos se encuentran libre de
valores nulos, faltantes y atipicos, ademas cuentan con la siguiente distribucion de clases (ver

Tabla 4.5).

Tabla 4.5: Distribucion de las clases en los datos

n n

Clase

binaria multiclase

o | Sin depresién 52 52
2 | Depresion leve 20
8 | Depresién moderada 21
a — 69

.| | Depresion severa 16
© | Depresién extremadamente severa 12
o | Sin depresién 53 53
> T 7

% | Depresion leve 21
@ | Depresion moderada 72 22
1 | Depresion severa 17
O | Depresion extremadamente severa 12
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4.2.3 Analisis de normalidad de datos positivos y negativos

El analisis de normalidad de los datos se realizd inicialmente de manera univariante, con el
objetivo de seleccionar las técnicas de andlisis mas adecuadas (prueba t y F para datos

normales o prueba U de Mann-Whitney en caso de distribucion no normal).

Para ello, se aplico la prueba de Shapiro-Wilk a cada variable en los conjuntos df positivo y
df negativo. Adicionalmente, se empled la libreria MVN de R, la cual ofrece diversas
pruebas de andlisis multivariado, algunas de las cuales también permiten evaluar la

normalidad de cada variable de manera individual.

Los resultados de estas pruebas se presentan en la Tabla 4.6, donde se detalla el
comportamiento de cada variable en términos de normalidad, esto para facilitar la seleccion

de los métodos estadisticos mas apropiados para el analisis posterior.

Tabla 4.6: Resultados de pruebas de normalidad univariante

Variable Shapiro-Wilk Royston (Anderson-Darling)
Valor p ¢Es normal? Valor p ¢Es normal?
Fixation_Count 0.01473 NO 0.0319 NO
AVG_Fixation Duration 0.0005297 NO 0.0045 NO
AVG_Saccade_Amplitude 0.006917 NO 0.006 NO
AVG_Saccade Velocity 9.466e-05 NO 0.0536 Sl
Blink_Count 2.158e-05 NO 1e-04 NO
° AVG_Blink_Duration 4.754e-11 NO <0.001 NO
2 AVG_Blink_Per_Minute 2.2e-16 NO 1e-04 NO
5 Left_Pupil_Size_Max 0.07391 Sl 0.026 NO
8 Left_Pupil_Size_Min 0.1623 Sl 0.7775 Sl
«' [ Left_Pupil_Size_Mean 0.167 Sl 0.0328 NO
Right_Pupil_Size_Max 0.02693 NO 0.0135 NO
Right_Pupil_Size _Min 0.05982 Sl 0.0437 NO
Right_Pupil_Size_Mean 0.02446 NO 0.0064 NO
Depression 1.693e-06 NO <0.001 NO
Anxiety 9.352e-06 NO 1e-04 NO
Stress 0.05095 Sl 0.0766 Sl
Fixation_Count 0.01508 NO 0.0176 NO
AVG_Fixation_Duration 0.009684 NO 0.0334 NO
AVG_Saccade_Amplitude 0.01854 NO 0.0462 NO
AVG_Saccade Velocity 0.02768 NO 0.0921 Sl
Blink_Count 1.548e-05 NO <0.001 NO
° AVG_Blink_Duration 4.935e-07 NO <0.001 NO
2 AVG_Blink_Per_Minute 1.576e-05 NO <0.001 NO
S Left Pupil_Size Max 0.02559 NO 0.013 NO
g Left_Pupil_Size_Min 0.4189 Sl 0.5173 Sl
u_al Left Pupil_Size Mean 0.03211 NO 0.0106 NO
Right_Pupil_Size_Max 0.06922 Sl 0.0304 NO
Right_Pupil_Size_Min 0.04558 NO 0.0412 NO
Right_Pupil_Size_Mean 0.03144 NO 0.0063 NO
Depression 3.453e-06 NO <0.001 NO
Anxiety 8.21e-06 NO <0.001 NO
Stress 0.0425 NO 0.0554 Sl
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Ademas, se observaron los estadisticos descriptivos de los datos (ver Tabla 4.7).

Tabla 4.7: Estadisticos descriptivos de los datos

\EEI x i max vi
Fixation_Count 9.22 1.97 9.07 5.00 13.13 | 0.04 | -0.95
AVG_Fixation_Duration 0.22 0.05 0.22 0.14 0.35] 0.58 | -0.25

AVG_Saccade_Amplitude | 229.90 | 74.52 | 212.33 | 72.87 | 499.07 | 0.70 | 0.59
AVG_Saccade_Velocity 1663.86 | 768.60 | 1626.61 | 216.93 | 3978.00 | 0.54 | 0.09

Blink_Count 0.86 | 0.52 0.73 | 0.00 2.57 | 0.85 | 0.44
o | AVG_Biink_Duration 017 | 0.2 0.14 | 0.00 0.61 | 1.18 | 1.60
> [AVG_Blink_Per_Minute 18.61 | 11.65| 1579 | 0.00| 58.76 | 1.00 | 0.97
= [ Left_Pupil_Size_Max 2312 | 3.99| 2279 | 12.34 | 31.52 | 0.24 | -0.54
S [ Left_Pupil_Size_Min 14.88 | 266 | 14.76 | 8.74| 22.75] 0.20 | -0.26
«' [ Left_Pupil_Size_Mean 2029 | 365| 19.71| 10.83 | 28.27 | 0.19 | -0.68
Right_Pupil_Size_Max 2317 | 4.34| 2312 | 12.45| 34.47 | 0.24 | -0.66
Right_Pupil_Size_Min 14.86 | 2.94 | 1454 | 928 | 23.02 ] 0.32 | -0.57
Right_Pupil_Size_Mean 20.31| 3.88| 2024 | 10.85| 31.17 | 0.21 | -0.68
Depression 6.40 | 5.00 5.00 | 0.00| 21.00] 0.76 | -0.29
Anxiety 6.99 | 517 7.00 | 0.00| 19.00 | 0.43 | -0.89
Stress 9.36 | 4.67 9.00 | 0.00| 20.000.01 ] -0.80
Fixation_Count 949 | 212 967 | 5.73| 14.67|0.08] -0.77
AVG_Fixation_Duration 021 ] 0.05 021] 013 0.34 | 0.43 | -0.38

AVG_Saccade_Amplitude | 253.50 | 77.19 | 247.03 | 93.13 | 481.52 | 0.55 | 0.03
AVG_Saccade_Velocity 1863.17 | 892.50 | 1862.37 | 208.88 | 4207.29 | 0.40 | -0.42

Blink_Count 0.87 0.51 0.73 0.13 2.31]1 083 | 0.08
o LAVG_Blink_Duration 0.17 0.12 0.14 0.01 0.52 | 1.02 | 0.51
2 | AVG_Blink_Per_Minute 18.75 | 11.12 16.38 2.67 48.19 | 0.82 | 0.13
S, | Left Pupil Size Max 23.47 3.90 23.00 | 14.53 32.59 | 0.38 | -0.48
2 | Left_Pupil_Size_Min 15.02 2.79 15.07 8.15 2157 | 0.11 | -0.24
-._5' Left_Pupil_Size_Mean 20.52 3.67 19.81 11.23 29.65 | 0.35 | -0.47
Right_Pupil_Size_Max 23.36 4.28 22.80 | 12.60 35.32 | 0.29 | -0.42
Right_Pupil_Size_Min 15.06 2.84 14.72 9.26 20.91 | 0.06 | -0.89
Right_Pupil_Size_Mean 20.46 3.87 20.25 | 11.08 32.03 | 0.32 | -0.35
Depression 6.39 4.83 5.00 0.00 18.00 | 0.65 | -0.58
Anxiety 7.02 5.33 6.00 0.00 19.00 | 0.44 | -0.97
Stress 9.14 4.78 9.00 0.00 20.00 | 0.03 | -0.85

Nota: x = Promedio, ¢ = Desviacion estandar, X = Mediana, min = Minimo, max = Méaximo, y1 = Sesgo, y2

= Kurtosis.

Como se puede observar los datos no son univariantemente normales, los resultados de la
prueba de Roystone para normalidad multivariante también arroja falta de normalidad en
ambos conjuntos de datos (df positivo =4.93789¢-14 y df negativo = 1.985024e-14). Por lo
tanto, se concluyd que ambos requieren de herramientas de analisis que no dependan de la

normalidad de los datos.

111



Capitulo 4. Resultados

4.2.4 Analisis de caracteristicas de datos positivos y negativos

La prueba U de Mann-Whitney (también conocida como prueba de Wilcoxon-Mann-
Whitney) se usa para comparar las distribuciones de dos grupos independientes. En este caso
se utilizd para comprobar si existen diferencias significativas entre las caracteristicas y las
clases depresivas que se habian establecido previamente. Para la prueba U, si el valor p >
0.05, no hay evidencia suficiente para afirmar que hay una diferencia significativa en la
caracteristica entre las dos clases. En cambio, si el valor p < 0.05, hay evidencia suficiente

para afirmar que hay una diferencia significativa en la caracteristica entre las dos clases.

A continuacidn, la Tabla 4.8 presenta los resultados de la prueba U para cada caracteristica

en dos clases (con depresion y sin depresion).

Tabla 4.8: Resultados de la prueba U para las caracteristicas de los conjuntos de datos para 2 clases

Caracteristica Valor p

Fixation_Count 0.2124863
AVG_Fixation Duration 0.4720713 NO
AVG_Saccade Amplitude 0.1674367 NO
AVG_Saccade Velocity 0.6516912 NO
Blink_Count 0.2392686 NO
o AVG_Blink_Duration 0.1093891 NO
> | AVG_BIlink_Per_Minute 0.1233659 NO
% | Left_Pupil_Size Max 0.3474376 NO
8 [Left Pupil_Size Min 0.1215128 NO
-._5| Left_Pupil_Size_Mean 0.2021298 NO
Right_Pupil_Size Max 0.4785634 NO
Right_Pupil_Size Min 0.0760363 NO
Right_Pupil_Size_Mean 0.2481805 NO
Depression 0 Sl
Anxiety 0.4548268 NO
Stress 0.6777050 NO
Fixation_Count 0.0569685 NO
AVG_Fixation_Duration 0.07131479 NO
AVG_Saccade Amplitude 0.1974312 NO
AVG_Saccade Velocity 0.996014 NO
Blink_Count 0.1513314 NO
o |AVG_Blink_Duration 0.1202608 NO
Z | AVG Blink_Per_Minute 0.1115471 NO
8 | Left Pupil_Size_Max 0.8027515 NO
Q | Left Pupil_Size Min 0.3985115 NO
«! | Left Pupil Size Mean 0.2987503 NO
© Right_Pupil_Size Max 0.6783998 NO
Right_Pupil_Size_Min 0.1633732 NO
Right_Pupil_Size_Mean 0.387442 NO
Depression 0 Sl
Anxiety 0.1722581 NO
Stress 0.3339591 NO
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Al observar la tabla podemos darnos cuenta que el enfoque de diferenciar la depresion de
manera binaria con estos conjuntos de caracteristicas sera dificil ya que no existen diferencias
significativas entre grupos. Sin embargo, se explord la posibilidad de que existirian

diferencias entre las clases de depresion:

1. Sin depresion (SD)
Depresion leve (DL)
Depresion moderada (DM)

Depresion severa (DS)

“w ok »w D

Depresion extremadamente severa (DES)

A continuacion, se realizaron pruebas U entre las 5 clases del conjunto de datos donde se
utiliz6 una matriz con el valor p de cada caracteristica entre las 5 posibles clases. Cada cuadro
de la cuadricula en la matriz representa 1 de las caracteristicas en una forma de 4x4 como se

muestra en la Figura 4.4.

Fixation_Count AVG_Fixation_ AVG_Saccade_ AVG_Saccade_
- Duration Amplitude Velocity
AVG_Blink_

Blink_Count AVG_BIlink_Per_Minute Left_Pupil_Size_Max

Duration

Left_Pupil_Size_Min Left_Pupil_Size_Mean Right_Pupil_Size_Max Right_Pupil_Size_Min

Right_Pupil_Size_Mean Depression Anxiety Stress

Figura 4.4: Distribucion de presentacion de los valores p de las caracteristicas en la matriz

Ademas, se muestra un codigo de color donde rojo representa un valor p superior a un alfa
de 0.05, amarillo un valor muy cercano a 0.05 y verde un valor inferior a 0.05 (ver Figura

4.5).
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D D D D
1 1 1 1
1 1 1 1
D
1 1 1 1
1 1 1 1
.51 91 A5 .40 1 1 1 1
48 .53 .40 57 1 1 1 1
D,
79 77 .58 .53 1 1 1 1
.62 .70 .40 1 1 1 1
.39 .62 28 | .71 Sl .34 1 1 1 1 1
A7 | .05 .14 1 1 1 1
D,
22 47 .08 A2 .20 09 1 1 1 1
22 .66 75 | .08 .46 .69 1 1 1 1
28 .38 .50 41 2 45 .60 18 .81 .70 A3 .10 1 1 1 1
.88 26 .90 47 .53 54 A2 .10 1 1 1 1
D
.08 .10 11 A5 .51 .61 .10 24 | 28 1 1 1 1
.05 .37 18 1 1 1 1
11 14 49 48 | .62 19 .10 34 33 21 19 | .84 .50 26 | 94 1 1 1
.64 71 3 74 | 39 .68 .32 -89 49 | .86 44 19 1 1 1
D
22 .49 .65 38 | .19 .68 92 .28 .18 .38 17 1 1 1
Ml -l .28 19 | .86 - A5 .06 18 32 | .16 35 | .65 1 1 1

Figura 4.5: Matriz de valores p resultado de la prueba U en las caracteristicas de todas las clases

Gracias a la matriz anterior se puede inferir que en distintas clases existe una mayor

diferencia entre las caracteristicas que otras, por ejemplo, donde existe un mayor nimero de

caracteristicas en color verde existen mas diferencias entre esos grupos (excepto con

depression, anxiety y stress):

e Depresion Moderada / Sin Depresion (6 caracteristicas diferentes)

e Depresion Moderada / Leve (2 caracteristicas diferentes)

e Depresion Severa / Sin Depresion (3 caracteristicas diferentes)
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e Depresion Severa / Leve (5 caracteristicas diferentes)
e Depresion Severa / Moderada (2 caracteristicas diferentes)
e Depresion Extremadamente Severa / Moderada (6 caracteristicas diferentes)

e Depresion Extremadamente Severa / Severa (5 caracteristicas diferentes)

Sin embargo, lo contrario también es cierto para los otros grupos donde pareceria que es muy

complicado distinguir entre depresion extremadamente severa y niveles bajos de depresion.

Como parte del andlisis de los datos, se realiz6 un Anélisis de Componentes Principales
(PCA) con las 13 caracteristicas principales, esto con el objetivo de observar la reduccion de
la dimensionalidad, las caracteristicas mas representativas y visualizar una distribucioén de
los datos. A continuacion, se presenta la distribucion de las dos primeras componentes

principales de los datos en una clasificacion binaria (ver Figura 4.6).

PCA df_positivo PCA df_negativo

. Class 1 Class
. .. 100 T | L . 1.00
.

. » 075 . 0.75

pPC2
-
PC2
L]
-

. 050 . 0.50
.
. 025 § . 0.25
.

0.00 * - 0.00

da
=}
w
da
=}
W
@

PC1 PCt

Figura 4.6: Visualizacion de las dos primeras componentes principales clasificadas en 2 clases

Y en una clasificacion multiclase (ver Figura 4.7).

115



Capitulo 4. Resultados

PCA df_negativo PCA df_positivo
4
.
.
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Figura 4.7: Visualizacion de las dos primeras componentes principales clasificadas en 5 clases (0 =SD, 1 =
DL, 2 =DM, 3 =DS y 4 =DES)

Se observa una superposicion significativa entre las instancias de las clases, lo que dificulta
la definicion de limites claros de decision. Las fronteras entre las clases son ambiguas y las
instancias de diferentes clases se entrelazan en el espacio de caracteristicas, lo que contribuye
a una mezcla considerable de caracteristicas entre ellas. A continuacion, la Figura 4.8 y
Figura 4.9 muestran la proporcion de la varianza de los datos explicada por cada componente

principal.

Figura 4.8: Grafico de la proporcion de la varianza explicada por el PCA en el conjunto de datos df negativo.
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Figura 4.9: Grafico de la proporcion de la varianza explicada por el PCA en el conjunto de datos df positivo

La observacion de cudnta varianza explica cada componente principal en un PCA es
fundamental para comprender qué tan bien las componentes capturan la informacion
contenida en los datos originales. La varianza explica la dispersion de los datos en cada
componente y proporciona informacion sobre cuanta informacion se conserva al proyectar

los datos en esa componente. Una proporcion de varianza del 0.95, por ejemplo, significa

que la componente explica el 95% de la varianza en los datos.

La Tabla 4.9 muestra el resultado del PCA en cifras, ademas muestra la varianza acumulativa,

desde el primer componente principal (PC) 1 hasta el 12 en ambos conjuntos de datos.

Tabla 4.9: Resultados del analisis PCA en cifras para ambos conjuntos de datos

‘ PC1 ‘ PC2 PC3 ‘ PC4 ‘ PC5 PC6 PC7 ‘ PC8 PC9 PC10 PC11 PC12

2 D:Sst"a'ﬁgfr" 2136 | 1.793 | 1.575 | 0.702 | 0.612 | 0.477 | 0.457 | 0.424 | 0.342 | 0.292 | 0.180 | 0.136
§ Proporeion 1 0,380 | 0.268 | 0.206 | 0.041 | 0.031 | 0.018 | 0.017 | 0.015 | 0.009 | 0.007 | 0.002 | 0.001
5 a'lrl?lffl"':::’v"a 0.380 | 0.648 | 0.855 | 0.896 | 0.927 | 0.946 | 0.963 | 0.978 | 0.988 | 0.995 | 0.998 | 1.0
o D::t"a'sg::" 2.106 | 1.651 | 1.566 | 1.002 | 0.617 | 0.581 | 0.479 | 0.410 | 0.343 | 0.299 | 0.200 | 0.104
’g Proporeion 1 0,369 | 0.227 | 0.204 | 0.083 | 0.031 | 0.028 | 0.019 | 0.014 | 0.009 | 0.007 | 0.003 | 0.000
5 a'lrl?lffl"':::’v"a 0.369 | 0.597 | 0.801 | 0.885 | 0.917 | 0.945 | 0.964 | 0.978 | 0.988 | 0.995 | 0.999 | 1.0
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Se observa que a partir del componente principal 7 se logra una representacion de mas del
95% de la varianza de los datos, por lo tanto, se podria representar los datos en un espacio de
7 dimensiones/caracteristicas sin perder significativamente la informacion esencial presente

en los datos originales (13 caracteristicas).

En este punto también podriamos observar que caracteristicas originales son las que aportan
mas informacion a estos componentes principales. A la aportacion de las variables originales

en cada componente principal se le denominard como “carga”.

La Figura 4.10 y la Figura 4.11 utilizan puntos azules para representar las variables en el
espacio de las dos primeras componentes principales. La direccion del punto, en relacion al
origen, indica la direccion en la que la variable tiene la mayor variabilidad, y la distancia del

origen indica la magnitud de la carga.

S
= Fixatiom Count
™ —
[m]
P
AVG Saccade Velocity
o |
o
™
O
o
— [upikSize_Min
prg
" |Pup#_Size Min
o]
o
AVG_Fixatmn_Duration
3 - Left_Pupil &ize_Mean AVG_Saccase_Amplitu
LRighbPrReiRizaMax AVG—B@&K%H&
T T T T —
04 -02 0.0 02

PC1

Figura 4.10 Gréfico de cargas de las caracteristicas en los dos primeros PC para el conjunto de datos
df negativo.

118



Capitulo 4. Resultados

Fixatiom_Count
o]
o
Left_Pupile Size_Min
AVG_Saccade_Velocity Right_Pup#_Size_|
2 |
o
AVG_Blink ePer_Minute
o™
e
Kight Phbreds
o RIGH-PUBNSiZ8-1
AVG_Fixatien_Duration
<
S
B DL inies dlplitude
T T T T T T T
-0.2 0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 04

PC1

Figura 4.11 Grafico de cargas de las caracteristicas en los dos primeros PC para el conjunto de datos
df positivo.

Las variables con puntos mas lejos del origen en la direccion positiva o negativa tienen cargas
mas grandes en esas componentes principales (La magnitud de la carga indica la importancia
relativa de una variable en una componente principal especifica, independientemente de la
direccion). La relacion entre los puntos indica la correlacion entre las variables en las
componentes principales. Si dos variables tienen puntos en la misma direccion, estan
positivamente correlacionadas en esas componentes. Si los puntos estdn en direcciones

opuestas, estdn negativamente correlacionadas.

Al observar las figuras se puede concluir lo siguiente:

e En el conjunto de datos df negativo, las caracteristicas mas representativas son:
0 Para la Componente Principal 1 (top 5):
= Left Pupil Size Min
= Right Pupil Size Min
= Left Pupil Size Mean
= Left Pupil Size Max
* AVG Blink Duration
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0 Para la Componente Principal 2 (top 5):
* Blink count
* AVG Blink Per Minute
» Left Pupil Size Max
* AVG Blink Duration
= Right Pupil Size Max

e En el conjunto de datos df positivo, las caracteristicas mas representativas son:
0 Para la Componente Principal 1 (top 5):
= Right Pupil Size Min
» Left Pupil Size Min
»= Left Pupil Size Mean
» Left Pupil Size Max
* Right Pupil Size Max
0 Para la Componente Principal 2 (top 5):
* Fixation Count
* AVG Saccade Amplitude
* AVG Blink Duration
* AVG Fixation Duration
= Blink Count

Las caracteristicas de la pupila son las mas representativas de ambos conjuntos de datos
seguidas de las caracteristicas del parpadeo, lo cual empata correctamente con lo observado
den el estado del arte donde muchas de las investigaciones utilizan estas caracteristicas para

la prediccion de emociones.

Sin embargo, debido a la falta de diferencias significativas entre grupos, seria muy dificil
separar las clases para métodos de clasificacion lineales, en este caso el mejor acercamiento
para usar aprendizaje maquina seria métodos robustos o aprendizaje profundo. Por lo que se

decidié cambiar el enfoque de los conjuntos de datos a uno alternativo.

4.3 Analisis y procesamiento de conjunto de datos alternativo

Luego de corroborar que los algoritmos de ML supervisados tuvieron muchos problemas con
los conjuntos de datos positivos y negativos, se decidié usar un conjunto de datos alternativo.
Donde se aument6 el nimero de caracteristicas de los conjuntos de datos de eventos (37

numéricas y 9 categoricas), para ello se corrieron los algoritmos de procesamiento en cada
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prueba del repositorio (tiempo de ejecucion de 8.71 horas) y se realizé un analisis para
observar la importancia de las nuevas caracteristicas.
A continuacién, se describen los procesos que se siguieron para la definicion del nuevo

conjunto de datos.

4.3.1 Limpieza de datos

Similar al proceso anterior, en todos los conjuntos de datos se utilizo la funcion “md.pattern”
de la libreria “mice” y la funcidn “vis_miss” de la libreria “visdat”. Ambas funciones buscan
dentro de los datos y revelan si existen valores perdidos los cuales pueden afectar céalculos
de estadisticos descriptivos y correlaciones. Los resultados de ambas funciones, devolvieron

que ambos conjuntos de datos estaban completos.

4.3.2 Manejo de valores atipicos

Los datos utilizados en el andlisis pasaron por un proceso de manejo de valores atipicos,
descrito en la seccidon 3.6.2 del capitulo 3, para minimizar su impacto en los resultados. Se
empled un método basado en la desviacidon con respecto a la mediana, el cual permitid
identificar valores atipicos mediante su distancia en términos de desviaciones estandar.
Posteriormente, se aplicoé una funcidon exponencial inversa para asignar pesos a los datos en
funcidn de esta distancia, lo cual reduce la influencia de los valores extremos sin eliminar
informacion relevante. Este enfoque garantizé que los calculos estadisticos reflejaran de
manera mas precisa el comportamiento general de los datos, y con esto se evitan sesgos

provocados por valores atipicos.

4.3.3 Preparacion de datos

Una vez que se confirma que los conjuntos de datos estdn completos se procede a utilizar
filtros en los rangos de cada columna de datos con el objetivo de normalizar la escala de la
informacion de los conjuntos. Para esta tarea se utilizd un filtro Min-Max (35) el cual
convierte la informacion de una columna de datos en un rango entre 0 y 1 donde 0 es el valor

minimo de la columna y 1 el valor maximo.
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4.3.4 Balance de las clases

Una vez limpios y preparados los datos se observd la distribucion de las clases en los

conjuntos de datos de eventos (30 eventos en total), en el rango de conjuntos:

e 1-24 habia un balance de 54 vectores sin depresion y 81 con depresion
e En el evento 25 hay 50 vectores sin depresion y 75 con depresion
e Enel evento 26 hay 47 vectores sin depresion y 73 con depresion
e Enel evento 27 hay 45 vectores sin depresion y 70 con depresion
e En el evento 28 hay 44 vectores sin depresion y 67 con depresion
e En el evento 29 hay 43 vectores sin depresion y 65 con depresion
e En el evento 30 hay 39 vectores sin depresion y 61 con depresion

El desequilibrio en el balance de clases dentro de los conjuntos de datos se debe a errores en
la generacion de los archivos de eventos. Particularmente, en las ultimas pruebas se
registraron menos datos, lo que afect6 a los algoritmos encargados de generar las métricas.
Estos algoritmos estan disefiados para descartar un vector completo cuando detectan que la
cantidad de datos disponibles es insuficiente para procesar métricas, lo que contribuyo6 a la

disparidad en la distribucion de clases.

Como resultado, en todos los conjuntos de datos, la clase minoritaria "sin depresion" fue
superada por al menos 15 clases correspondientes a distintos niveles de depresion. En este
estudio, se considerd como "con depresion" cualquier nivel igual o superior a Leve, seglin el

instrumento DASS-21.

Para abordar el problema del desequilibrio de clases, se emplearon técnicas de aumento
sintético de datos o sobre-muestreo con la libreria DMwR de R. Esta libreria proporciona una
funcién que implementa SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), lo que
permitid generar muestras sintéticas basadas en las caracteristicas de la clase minoritaria. En
este caso, se incluyeron todas las caracteristicas numéricas en la funcion y se configuraron
parametros para equilibrar el nimero de muestras entre las clases 0 (sin depresion) y 1 (con

depresion).
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4.3.5 Seleccién de caracteristicas

A continuacion, se realizd una prueba U sobre los conjuntos de datos (originales sin muestras
sintéticas) para observar si existen diferencias entre los grupos para cada columna. Debido a
que se deben comparar cada columna de los 30 diferentes conjuntos de datos se realizd un
bucle en cddigo de R para que imprimiera en pantalla solo aquellas columnas que muestran

diferencias significativas entre los grupos de clases. La Tabla 4.10 muestra estos resultados.

Tabla 4.10: Caracteristicas que si son significativamente diferentes entre las dos clases

Evento 2/ 34 8 9 0 11 1213 14 15 16 20 21 22 23 24 25 26 27 28 2|30
111

Right_Pupil_Size_Min

Left_Pupil_Size_SK 1

Left Pupil_Size Kurt 1

Right_Pupil Size SK 1 1 1 1 1

Right_Pupil_Size_Kurt 1 1 1

Y_Fixation_Data_Mean 1 1

Y_Fixation_Data_SD 1

AVG_Blink_Per_Minute 1 1 1 1

X_Fixation_Data_Var 1 1 1

X_Fixation_Data_SD 1 1

AVG_Saccade_Velocity 1 1

Y_Fixation_Data_SK 1 1

Fixation_Count

Blink_Count

X_Fixation_Data_Max

Y_Fixation_Data Var

Alalalala

Y_Fixation_Data_Kurt

Left_Pupil_Size_Max 11 1

Right_Pupil_Size_Max 1 111

AVG_Saccade_Latency 1

X_Fixation_Data_Min 1

Left Pupil Size Mean 1

AVG_Blink_Duration 1

Y_Fixation_Data Min 1

Right_Pupil_Size_Mean 1 1

Left_Pupil_Size_Min 1

Total 113121112113 |2]|6 2 |2|5|2|3|1]|1[1]6]2]|]0]2]1

Se observa que solo algunos datos de ciertos eventos de imagen fueron significativamente
diferentes entre las clases, basandonos en estos resultados, se decidié que las caracteristicas

mas significativas para distinguir la depresion son:
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1. Elsesgo en la pupila derecha (5 veces)

A R

Entre otras

El nimero de parpadeos (3 veces)
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El promedio de la tasa de parpadeo (4 veces)
La curtosis en la pupila derecha (3 veces)
La varianza en los datos de fijacion en X (3 veces)

El Maximo de tamafio de ambas pupilas (3 veces)

Debido a que los datos significativos estan distribuidos en distintos conjuntos de datos, se

opto por implementar una técnica de combinacion para consolidar esta informacion en un

solo conjunto, que sera referido como "compuesto" en adelante. El archivo compuesto.csv

aglutina los datos més relevantes mediante el calculo de la media entre los conjuntos de datos.

En casos donde la caracteristica significativa proviene de un unico conjunto, no se calcul6 la

media; simplemente, se afiadi6 la columna correspondiente al "compuesto". Es importante

sefialar que a partir del evento 24, el nimero de filas en los conjuntos de datos es variable.

Por esta razon, se tom¢ la decision de omitir los conjuntos de datos posteriores al evento 24.

De esta manera, el conjunto "compuesto" presenta las siguientes caracteristicas:

0NN N AW

et ek e e ke \O
NN AW = O

"Right Pupil Size Min"
"Left Pupil Size SK"
"Left Pupil Size Kurt"
"Right Pupil Size SK"
"Right Pupil Size Kurt"
"Y Fixation Data Mean"
"Y Fixation Data SD"
"AVG_Blink Per Minute"
"X Fixation Data Var"
"X Fixation Data SD"
"AVG_Saccade Velocity"
"Y Fixation Data SK"
"Fixation Count"

"Blink Count"

"X Fixation Data Max"
"Y Fixation Data Var"

17 "Y_Fixation Data Kurt"
18 "Left Pupil Size Max"
19 "Right Pupil Size Max"
20 "AVG_Saccade Latency"
21 "X Fixation Data Min"
22 "Class"
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Por lo tanto, en este punto se contaba con un conjunto de datos (“‘compuesto.csv”) que
contiene los datos mas significativos entre las clases de depresion y sin depresion. Se esperan

mejores resultados con este conjunto de datos.

4.4 Resultados de seleccion de caracteristicas
En funcién del conjunto de datos compuesto.csv, la Tabla 4.11 presenta los resultados de las
pruebas U para caracteristicas especificas, los cuales indican qué estimulos revelaron

diferencias significativas entre los grupos.

Ya que si el valor p > 0.05, no hay evidencia suficiente para afirmar que hay una diferencia
significativa en la caracteristica entre las dos clases, solo se puede aceptar la diferencia
significativa si el valor p < 0.05. Es por esto que el vector de datos para prueba quedd

conformado por 21 caracteristicas, distribuidas de la siguiente manera:

Tamafio pupilar: Valores maximos, asimetria (skewness) y curtosis para la pupila

izquierda y derecha.

e Meétricas de fijacion ocular: Numero de fijaciones, varianza y desviacion estandar
de las coordenadas X e Y, valores maximo y minimo de la coordenada X (movimiento
lateral), y media, asimetria (skewness) y curtosis de la coordenada Y (movimiento

vertical).

e Otras métricas de seguimiento ocular: Numero de parpadeos, tasa de parpadeo por

minuto, velocidad de sacada y latencia de sacada.

e Ademas, el conjunto de datos incluy6 la variable objetivo 'Clase', que representa el
resultado de clasificacion. En total, se obtuvieron 228 vectores de datos (114

pertenecientes al grupo con depresion y 114 al grupo de control)
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Tabla 4.11: Diferencias entre grupos (depresion y sin depresion) en el conjunto de datos compuesto.csv

Caracteristica Evento U statistic p-value

12 1829.5 0.038

. : 14 1804 0.029
AVG_Blink_Per_Minute 20 18035 0028
26 1117 0.001

AVG_Blink_Duration 26 1062 0.0004
AVG Saccade Latency 21 2797 0.034
. 13 2847 0.019
AVG_Saccade_Velocity 23 2660 0.033
14 1797.5 0.026

Blink_Count 20 1748 0.014

26 1140.5 0.001

Fixation Count 14 2775.5 0.043
Left Pupil Size Kurt 3 1621 0.002
16 2787 0.038

Left Pupil_Size_Max 20 2770 0.045
27 1948 0.032

Left Pupil Size Mean 25 2312 0.027
Left Pupil Size Min 30 1478 0.041
Left Pupil Size SK 3 2925 0.007
4 2948 0.005

Right_Pupil_Size_Kurt 9 2765 0.048
22 2802 0.032

20 2811 0.029

Right_Pupil_Size_Max 26 2232 0.005
27 2024 0.010

. Do 26 2084 0.047
Right_Pupil_Size_Mean o9 1822 0.007
. Do . 2 2777 0.042
Right_Pupil_Size_Min 3 1841 0.043
4 1617 0.002

9 1781 0.022

Right_Pupil_Size SK 11 1807 0.030
22 1754 0.016

29 1036 0.023

X_Fixation Data Max 14 2777 0.042
X_Fixation Data Min 21 2620 0.018
o 12 1674 0.006
X_Fixation_Data_SD 15 1584 0.001
12 1733 0.012

o 14 2903 0.010
X_Fixation_Data_Var 15 1578 0.001
22 1793 0.025

o 14 1718 0.010
Y_Fixation_Data_Kurt o4 1575 0.046
N 8 2817 0.027
Y_Fixation_Data_Mean 16 2845 0.020
Y_Fixation_Data_Min 26 1999.5 0.044
Y Fixation Data SD 10 1830 0.038
o 13 2897 0.010
Y_Fixation_Data_SK 20 1699 0.008
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4.4.1 Comparativa de caracteristicas seleccionadas con el estado del arte

A continuacion, la jError! La autoreferencia al marcador no es valida., muestra una
comparativa de todas las caracteristicas identificadas en el estado del arte con aquellas que
se seleccionaron en este trabajo, como se puede observar existe concordancia entre las

investigaciones actuales en deteccion de depresion con ET y este trabajo.

Tabla 4.12: Caracteristicas que se observaron en el estado del arte

(Al-gawwam
y Benaissa
2018)

(Alghowine
metal.,
2018)

(Zhu, Y.
Wang, et
al., 2019)

(Lietal., (Stolicyn et (Zhu et al.,
2020) al., 2020) 2020)

(Panetal., (Wang et
2019) al., 2019)

(Ding et al., (Lietal., Este
2019) 2016) trabajo

Fixation
points M v

Dwell time /
Duration v v v v v v

Count v v v v v v

Fixation

Time v v v

Latency v

First fixation v v

Saccades v
Paths

Path Length v v

Start time v

Speed v v

Count v

Saccades

Amplitude v v

Latency v

Duration v

Frequency v

2SN RS RN RN RN

Duration v v

Closed eyes v

Eyelids
distance

Count v v

Diameter v v v v

Change rate v

Mean and
Variance ! !

Max size v v

Gaze
direction

Iris

Eyelid

AN N NN

Eyebrow

Eye movements

Glance count v

First gaze on v
AOI

Posteriormente se continuo con las pruebas de entrenamiento de ML.

127



Capitulo 4. Resultados

4.5 Entrenamiento de algoritmos de aprendizaje automaético y resultados

Este informe detalla el proceso llevado a cabo para implementar diversos algoritmos de ML
en Python, los cuales fueron fundamentales para llevar a cabo la tarea de clasificacion en el
proyecto, especificamente, la clasificacion de depresion. Esta seccion abarca desde la
seleccion de los algoritmos, la optimizacién de hiperpardmetros, la presentacion de los

mejores resultados obtenidos tanto en tareas de clasificacion binaria.

4.5.1 Conjuntos de datos para pruebas

A continuacién, se describiran los conjuntos de datos que se utilizaron para entrenar los
modelos predictivos. La Tabla 4.13 muestra la informacion de cada conjunto de datos que se

utilizo, el nimero de datos, clases y caracteristicas.

Tabla 4.13: Resumen de los conjuntos de datos utilizados para las pruebas de clasificacion

Balance de clases |

. . # de
Conjunto # de datos Sin - Con_ | caracteristicas
depresion depresion
df positivos.csv 121 52 69 16
df negativos.csv 125 53 72 16
compuesto.csv 228 114 114 21

Para resolver el problema del balanceo de clases se aument6 el nimero de muestras con los

algoritmos de muestreo sintético.

4.5.2 Seleccion de algoritmos para pruebas de prediccién

Para la seleccion de los algoritmos supervisados que se implementaron, se tomé en cuenta
tanto la revision de literatura, donde los algoritmos mas utilizados en tareas similares son el
SVM, las redes neuronales, y modelos como KELM, CBEM vy la regresion logistica, como

las caracteristicas particulares de los conjuntos de datos generados en este estudio.

Los datos utilizados presentan una estructura tabular con variables numéricas estandarizadas

y un nimero limitado de muestras por clase, ademés de haber pasado por un proceso de
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balanceo mediante técnicas de aumento sintético (SMOTE). Dado este contexto, se optod por
algoritmos que ofrecen buen desempefio en conjuntos de datos con caracteristicas similares:
presencia de multiples variables, posible ruido residual, y necesidad de generalizacion

eficiente.

En particular, los SVM son reconocidos por su capacidad para manejar espacios de alta
dimensionalidad y problemas de clasificacion binaria con margenes 6ptimos. Random Forest
(RF) fue considerado por su robustez frente a valores atipicos y su habilidad para manejar
relaciones no lineales sin requerir una transformaciéon previa de los datos. Multi-Layer
Perceptron (MLP) fue incluido por ser una red neuronal capaz de capturar patrones complejos
a partir de combinaciones no lineales de caracteristicas, mientras que Gradient Boosting (GB)
se selecciond por su capacidad de generar modelos de alto rendimiento a través del

ensamblado de clasificadores débiles.

Esta seleccion busca cubrir un espectro amplio de enfoques de ML, y aumentar asi la
posibilidad de identificar un modelo con buen desempefio en la clasificacion de niveles de

depresion basados en métricas oculares.

4.5.3 Seleccion de y ajuste de hiperparametros para los algoritmos

Evidentemente, cada algoritmo de clasificacion funciona de una forma especifica. El
algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) busca encontrar un hiperplano éptimo
para separar clases en un espacio de caracteristicas, mientras que Random Forest (RF) opera
mediante la construccion de multiples arboles de decision independientes y combina sus
predicciones. Multi Layer Perceptron (MLP) representa una red neuronal con capas
multiples, para modelar aprendizaje profundo (dependiendo de su configuracion puede ser
que algunos expertos difieran en llamarlo aprendizaje profundo) para modelar relaciones
complejas. Por otro lado, Gradient Boosting (GB) construye modelos secuencialmente,
mientras ajusta cada nuevo modelo para corregir los errores de los modelos anteriores,

optimizando mediante descenso del gradiente para minimizar la funcion de pérdida.

Los hiperparametros desempefian un papel crucial en la configuracion y optimizacion de
estos algoritmos. En el caso de SVM, la eleccion del kernel (lineal, polindmico, radial, etc.)

y la configuracion de parametros como C (regularizacion) y gamma son esenciales para el
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rendimiento del modelo. En Random Forest (RF), la cantidad de arboles, la profundidad
maxima de cada arbol y el nimero minimo de muestras por hoja son hiperparametros clave
que afectan la complejidad y capacidad de generalizacion del bosque. Multi Layer Perceptron
(MLP), al ser una red neuronal, requiere la seleccion de la arquitectura de la red, incluyendo
el nimero de capas y neuronas por capa, asi como la tasa de aprendizaje y la funcion de
activacion. Para Gradient Boosting (GB), los hiperparametros incluyen el nimero de arboles,
la tasa de aprendizaje y la profundidad méxima de cada arbol, influyendo en la capacidad del
modelo para corregir errores y evitar sobreajuste. La eleccion adecuada de estos
hiperparametros es esencial para obtener un rendimiento 6ptimo de cada algoritmo en tareas

especificas de ML.

Para abordar la seleccion de los mejores hiperpardmetros para la tarea especifica de
clasificacion se hizo uso de GridSearchCV que es un objeto de la biblioteca scikit-learn de
Python (Pedregosa et al., 2011). Permite hacer uso de una técnica para encontrar los mejores
hiperparametros de un modelo mediante la evaluacion exhaustiva de todas las combinaciones
posibles de valores de hiperparametros en un espacio predefinido (una matriz de

hiperparametros).

Una vez se ejecuta la instancia de GridSearchCV, se utiliza validacion cruzada para evaluar
el rendimiento del modelo para cada combinacion de hiperparametros. En cada iteracion, una
parte del conjunto de datos se utiliza para entrenar el modelo y otra parte para evaluar su
rendimiento. Esto se repite varias veces, y los resultados se promedian para proporcionar una

métrica de rendimiento mas robusta.

Después, el modelo en conjunto con la combinacion de hiperpardmetros que produce el mejor
rendimiento promedio en términos de la métrica especificada (por ejemplo, precision) se

selecciona como el modelo final o dicho en otras palabras el mejor modelo.

La eleccion de estos hiperparametros especificos se fundamento tanto en lo observado en el
estado del arte como en una comprension detallada del efecto que cada uno tiene sobre el
comportamiento y desempefio de su respectivo algoritmo. Esta seleccion buscod optimizar la
capacidad de generalizacion de los modelos, mejorar la precision de la clasificacion y
adaptarse adecuadamente a la estructura de los datos utilizados en este estudio. La Tabla 4.14

muestra la configuracion de hiperparametros utilizados para cada algoritmo.
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Tabla 4.14: Configuracion de hiperparametros para cada algoritmo de ML utilizado

Algoritmo

Hiperparametros

Nombre Valores (separados por comas)
C 0.001,0.01,0.1,1, 5,10, 15, 20
Degree 2,3,4
SVM Gamma 0.01,0.1,1, 5,10
Coef0 0,1
n_estimators 10, 50, 100, 200
max_depth None, 10, 20, 30
RF min_samples_split | 2, 5, 10
min_samples leaf | 1,2, 4
random_state 11
learning rate 0.001, 0.01, 0.1
GB n estimators 50, 100, 200
max_depth 3,4,5
min_samples split | 2, 3, 4
epochs 5, 10, 20, 30
batch size 16, 32, 64
optimizer adam, sgd, rmsprop
MLP optimizer _Ir 0.001, 0.01, 0.05, 0.1
hidden_layer_sizes é[](;4], [64, 32], [64, 32, 16], [64, 32, 16,
dropout 0,0.25,0.5

Hiperparametros de SVM

C (Parédmetro de Regularizacion): Se prueba una amplia gama de valores para

abordar la sensibilidad del modelo a los errores de clasificacion y evitar el sobreajuste

0 subajuste.

Degree (Grado del Kernel Polindmico): Dado que SVM puede usar kernels

polindémicos, se exploran varios grados para encontrar el mejor equilibrio entre

capacidad para ajustarse a los datos y evitar sobreajuste.

Gamma (Coeficiente del Kernel RBF): La variacion en los valores de gamma afecta

la influencia de un solo ejemplo de entrenamiento, lo que permite ajustar la

flexibilidad del modelo.

Coef0 (Término Independiente en la Funcion del Kernel): La exploracion de

diferentes valores de coef0 es esencial para adaptarse a las caracteristicas especificas

de los datos y mejorar la flexibilidad del modelo.
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Hiperparametros de Random Forest

n_estimators (NUmero de Arboles): Evaluar como la cantidad de arboles influye en

la capacidad de generalizacion del bosque.

max_depth (Profundidad Méaxima de los Arboles): Sirve para controlar la
complejidad de cada arbol y evitar arboles demasiado profundos que puedan conducir

a sobreajuste.

min_samples_split (NUmero Minimo de Muestras para Dividir un Nodo
Interno): Regular la creacion de nodos adicionales para evitar particiones que

conduzcan a un modelo demasiado complejo.

min_samples_leaf (NUmero Minimo de Muestras en las Hojas): Regular la
creacion de hojas adicionales, influyendo en la capacidad del modelo para

generalizar.

random_state (Semilla Aleatoria): Fijar la semilla aleatoria asegura

reproducibilidad en los experimentos.

Hiperparametros de Gradient Boosting

learning_rate (Tasa de Aprendizaje): Ajustar la tasa de aprendizaje controla la
contribucion de cada arbol al modelo general, lo cual afecta la convergencia y la

capacidad de generalizacion.

n_estimators (Nimero de Arboles): Evaluar como la cantidad de arboles afecta la

capacidad de Gradient Boosting para corregir errores y evitar sobreajuste.

max_depth (Profundidad Maxima de los Arboles): Regular la complejidad de cada

arbol para evitar sobreajuste.

min_samples_split (Namero Minimo de Muestras para Dividir un Nodo
Interno): Controlar la creacion de nodos internos para mejorar la capacidad de

generalizacion.
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Hiperparametros de MLP

e epochs: Numero de veces que el modelo vera el conjunto completo de entrenamiento
durante el proceso de entrenamiento. Un nuimero inapropiado de épocas puede

generar sobreajuste o bajo entrenamiento del modelo.

e batch_size: Namero de muestras de datos utilizadas en una iteracion para actualizar
los pesos del modelo. Afecta la velocidad y la estabilidad del entrenamiento. Un
tamaio de lote pequefio puede proporcionar una actualizacion de peso mas frecuente,
pero con mayor variabilidad, mientras que un tamafio de lote grande puede

proporcionar actualizaciones mas estables, pero menos frecuentes.

e optimizer (Optimizador): Algoritmo utilizado para ajustar los pesos de la red
durante el entrenamiento con el fin de minimizar la funcion de pérdida. Cada
optimizador tiene sus propias caracteristicas y puede funcionar mejor en diferentes

tipos de problemas.

e optimizer_Ir (tasa de aprendizaje del optimizador): Tasa de aprendizaje que
determina el tamafio de los pasos que el optimizador toma al ajustar los pesos de la

red. Puede afectar la velocidad de convergencia y la calidad del modelo final.

e hidden_layer_sizes: Lista que especifica el nimero de neuronas en cada capa oculta
de la red. Ajustar el nimero de neuronas en cada capa oculta influye en la capacidad
de la red para modelar patrones complejos. Una red con demasiadas neuronas puede
sobreajustarse a los datos de entrenamiento, mientras que una red con muy pocas

neuronas puede no ser lo suficientemente expresiva.

e dropout: Fraccion de neuronas que se "apagan" durante el entrenamiento, es decir,
se excluyen temporalmente de la red, lo que ayuda a prevenir el sobreajuste. es una

técnica de regularizacion que puede mejorar la generalizacién del modelo.

Estos conjuntos de hiperparametros se han seleccionado para explorar una variedad de
configuraciones y garantizar una bisqueda exhaustiva de las combinaciones Optimas para

cada algoritmo.
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Mejores hiperparadmetros

A continuacion, se presentan los mejores hiperparametros obtenidos para cada uno de los
cuatro algoritmos supervisados implementados, resultado del proceso de optimizacién

mediante GridSearchCV en Python:

e SVM (Support Vector Machine): El modelo obtuvo su mejor rendimiento con un
parametro de regularizacion C = 0.1, con un kernel polinémico de grado 4, un
coef0 = 1 y un valor de gamma = 0.1. Esta configuracion permitid ajustar

correctamente la complejidad del modelo y capturar patrones no lineales en los datos.

e Random Forest (RF): Para este modelo, los hiperparametros Optimos fueron:
max_depth sin restriccion, min_samples_leaf = 1, min_samples_split = 2 y
n_estimators = 200, con un random_state = 11 para garantizar la reproducibilidad
de los resultados. Esta configuracion maximiz6 la capacidad de aprendizaje del

bosque sin sobreajustar los datos.

e Gradient Boosting (GB): El mejor desempefo se alcanz6 con una tasa de
aprendizaje (learning_rate) = 0.1, max_depth = 3, min_samples_split = 3 y
n_estimators = 200. Esta combinacion permitié un entrenamiento mas gradual y

controlado, los cual mejoro la generalizacion del modelo.

e Multi Layer Perceptron (MLP): El MLP alcanz6 sus mejores resultados con un
batch_size = 16, 30 épocas de entrenamiento, una tasa de dropout de 0.25 para
reducir el sobreajuste y una arquitectura de capas ocultas configurada como (64, 32,
16, 8). Se empled el optimizador rmsprop con una tasa de aprendizaje de 0.001, lo

cual permitié una convergencia eficiente durante el entrenamiento.

4.7 Resultados de aprendizaje automatico
En esta seccion se describen las funciones utilizadas para implementar el entrenamiento y

pruebas de los algoritmos ML supervisados seleccionados.
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4.7.1 Presentacion del script para pruebas de prediccion

A continuacion, se muestra el codigo que se utiliz6 para realizar las pruebas con los
algoritmos de ML, debido al tamaifio del codigo se abordara por fragmentos. Uno de los
objetivos principales de crear este script es la reproducibilidad de las pruebas de prediccion

para este y futuros trabajos.

Librerias utilizadas

En el Codigo 4.1, se observan todas las librerias de terceros que se utilizaron para la
implementacion de los diversos algoritmos, la evaluacion y el manejo de los datos. Cabe
destacar que “clasificadorEnsamble” fue una clase personalizada que implementa un

algoritmo de clasificacion por ensamble, esto serd descrito mas adelante.

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from sklearn import svm

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, train_test split

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

import chardet

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report,

confusion_matrix
sklearn.preprocessing import RobustScaler
sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
tensorflow.python.keras.models import Sequential
tensorflow.python.keras.layers import Dense, Dropout
scikeras.wrappers import KerasClassifier
datetime import datetime
imblearn.combine import SMOTEENN
imblearn.combine import SMOTETomek
imblearn.over_ sampling import SMOTE
imblearn.over sampling import ADASYN
imblearn.over_sampling import BorderlineSMOTE
imblearn.over_sampling import SVMSMOTE
imblearn.over_sampling import SMOTENC
imblearn.over_sampling import KMeansSMOTE
sklearn.model selection import cross_val score, KFold
collections import Counter
sklearn.metrics import precision_recall curve, auc
detEnsamble import clasificadorEnsamble

Codigo 4.1 Librerias utilizadas en los scripts de Python
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Definicion de la clase principal y constructor

Con el objetivo de facilitar la implementacion de multiples pruebas, se desarroll una clase
principal denominada ClasificadorDepresion. Esta clase cuenta con un constructor que recibe
como argumento un archivo de datos, junto con diversos parametros que permiten configurar
el proceso de clasificacion de forma flexible y adaptable a diferentes escenarios de analisis.
El diagrama de clases que ilustra la clase de ClasificarDepresion se puede observar en la

Figura 4.12.

ClasificadorDepresion

-archivo : str

-ok : bool

-codificacion: str

-multiClass: bool

-resampling: bool
-tecnica_datos: str

-soloDepre: bool

-reporte: str

-X_train : Numpy.dataframe
-X_test : Numpy.dataframe
-y_train : Numpy.dataframe
-y_test : Numpy.dataframe
-resultado_dict : dict

-modelos: dict

+ __init__ (archivo, multiclass, codificacioén, resampling, soloDepre, tecnica_datos. reporte)
+crearConjuntos()
+clasificadorArboles()
+clasificadorSVM()
+clasificadorGradientBoosting()
+clasificadorRedNeuronal()
+get_clf(n_feature_in, hidden_layer_sizes_, dropout, opt)
+main()

Figura 4.12 Diagrama de clase para ClasificadorDepresion

Algunos de los atributos de clase se explican a continuacion:

e multiClass: Controla si la clasificacion es multiclase o no.

e resampling: Controla si se va a aplicar técnica de muestreo sintético.
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e soloDepre: Controla si solo se utilizaran los datos de las pruebas con solo depresion
(6sea sin Ansiedad y sin Estrés)

e técnica_datos: Controla que técnica de muestreo sintético se va a utilizar
(SMOTEENN, SMOTETomek, SMOTE, ADASYN, BorderlineSMOTE,
SVMSMOTE, SMOTEN o KMeansSMOTE)

e reporte: Controla en que archivo se escriben los resultados de los algoritmos al final
de la ejecucion.

También se observa que la clase contiene como atributos los conjuntos de prueba y
entrenamiento ademas de una variable de tipo diccionario que permite guardar los modelos
predictivos. Cuando se hace una instancia de esta clase, se ejecuta la funcion
“crearConjuntos” la cual abre el archivo proporcionado para obtener los datos normalizarlos
y procesar los conjuntos Xy qin, Xtestr Verain ¥ Yeest- A continuacion, se muestra, en forma de

pseudocodigo, las funciones de los clasificadores dentro de la clase (ver Codigo 4.2, Codigo

4.3,

Algoritmo 3 Clasificacion con Gradient Boosting usando busqueda de cuadricula
Require: Conjuntos de entrenamiento (X¢rqin, Yerain), Y prueba (Xiese, Veest )
Ensure: Modelo Gradient Boosting entrenado con los mejores hiperparametros y
métricas de evaluacion.

1: Definir el espacio de busqueda para hiperparametros:
learning_rate € {0.001,0.01,0.1}
Nestimators € {50' 100, 200}
max _depth € {3,4,5}
min_samples_split € {2, 3,4}
random_state = 42
2: Crear un clasificador Gradient Boosting.
3:  Ejecutar busqueda en malla (GridSearchCV) con validacion cruzada de 5 pliegues
para encontrar la major combinacion de hiperparametros.
4: Entrenar el modelo 6ptimo con los datos de entrenamiento (X¢yqin, Yerain)-
5:  Usar el modelo entrenado para predecir etiquetas y sobre X;g;.
6: Calcular la precision del modelo sobre los datos de prueba.
7. Calcular métricas adicionales y generar un reporte de evaluacion.

Salida: Modelo Gradient Boosting entrenado con los mejores hiperparametros.

Codigo 4.4y

Algoritmo 4 Clasificacion con Red Neuronal usando busqueda de cuadricula
Require: Conjuntos de entrenamiento (X¢,qin, Yerain), Y prueba (Xiese, Veest )
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Ensure: Red neuronal entrenada con los mejores hiperparametros y métricas de
evaluacion.

1: Definir la estructura del modelo (funcién get clf):

1.1 Crear una red neuronal secuencial.

1.2 Agregar una capa densa de entrada con funcion de activacion ReLU.

1.3 Para cada capa occulta definida en hidden layer sizes:

Agregar capa densa con activacion RelLu.
Agregar capa de abandon (Dropout) con tasa definida en dropout.
1.4 Agregar capa de salida con activacion sigmoidal (clasificacion binaria).
1.5 Compilar el modelo con funcién de pérdida binary crossentropy y métrica
accuracy.

2: Definir el espacio de busqueda para hiperparametros:

epochs € {5,10, 20, 30}

batch_size € {16,32,64}

optimizer Ir € {0.001,0.01,0.05,0.1}

hidden layer sizes € {(64), (64,32), (64,32,16), (64,32,16,8)}

dropout= {0, 0.25, 0.5}

opt = {adam, sgd, rmsprop}
3:  Construir un clasificador Keras mediante KerasClassifier, integrando get clf como
modelo base.
Ejecutar busqueda en malla (GridSearchCV) con validacion cruzada de 5 pliegues.
Entrenar el modelo 6ptimo con los datos de entrenamiento (X¢rqin, Verain)-
Usar el modelo entrenado para predecir etiquetas y sobre Xy
Calcular la precision del modelo sobre los datos de prueba y la major configuracion.
Calcular métricas adicionales y generar un reporte de evaluacion.

A

Salida: Red neuronal entrenada con la major arquitectura y configuracion de
entrenamiento.

Codigo 4.5).

Algoritmo 1 Clasificacion con SVM usando busqueda de cuadricula

Require: Conjuntos de entrenamiento (Xirqin, Verain)» Y prueba (Xiese, Yeest); pesos de
clase (class_weights).

Ensure: Modelo entreado SVM con los mejores hiperparametros y métricas de
evaluacion.

1: Definir el espacio de busqueda para hiperparametros:
¢ €{0.001,0.01,0.1,1,5,10, 15,20}
degree € {2,3,4}
y €{0.01,0.1,1,5,10}
coef0 € {0,1}
2. Crear un clasificador SVM con nucleo polynomial y pesos de clase ajustados.
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3:  Ejecutar busqueda en malla (GridSearchCV) con validacion cruzada de 5 pliegues
para encontrar la major combinacion de hiperparametros.

4: Entrenar el modelo 6ptimo con los datos de entrenamiento (X¢yqin, Yerain)-

Usar el modelo entrenado para predecir etiquetas J sobre X;pq:.

Calcular la precision del modelo sobre los datos de prueba.

Calcular métricas adicionales y generar un reporte de evaluacion.

AR

Salida: Modelo SVM entrenado con los mejores hiperparametros.

Codigo 4.2 Pseudocddigo de la funcion clasificadorSVM

Algoritmo 2 Clasificacion con Bosques Aleatorios usando busqueda de cuadricula

Require: Conjuntos de entrenamiento (X¢rqin, Yerain), Y prueba (Xiese, Veest )
Ensure: Modelo Random Forest entrenado con los mejores hiperpardmetros y métricas
de evaluacion.

1: Definir el espacio de busqueda para hiperparametros:
Nestimators € {10' 50,100, 200}
max _depth € {None, 10, 20,30}
min_samples_split € {2,5,10}
min_samples_leaf € {1,2,4}
random_state = 11
2: Crear un clasificador Random Forest.
3:  Ejecutar buisqueda en malla (GridSearchCV) con validacion cruzada de 3 pliegues
para encontrar la major combinacion de hiperparametros.
4: Entrenar el modelo dptimo con los datos de entrenamiento (X¢yqin, Yerain)-
Obtener la importancia de las caracteristicas del modelo entrenado.
Usar el modelo entrenado para predecir etiquetas y sobre X;pq;-
Calcular la precision del modelo sobre los datos de prueba.
Calcular métricas adicionales y generar un reporte de evaluacion.

Salida: Modelo Random Forest entrenado con los mejores hiperparametros.

Codigo 4.3 Pseudocodigo de la funcion clasificadorArboles

Algoritmo 3 Clasificacion con Gradient Boosting usando busqueda de cuadricula

Require: Conjuntos de entrenamiento (Xirqin, Verain)» Y prueba (Xiest, Yeest):
Ensure: Modelo Gradient Boosting entrenado con los mejores hiperparametros y
métricas de evaluacion.

1:  Definir el espacio de busqueda para hiperparametros:
learning_rate € {0.001,0.01,0.1}
Nestimators € {50, 100, 200}
max _depth € {3,4,5}
min_samples_split € {2, 3, 4}
random_state = 42

2: Crear un clasificador Gradient Boosting.
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3: Ejecutar busqueda en malla (GridSearchCV) con validacion cruzada de 5 pliegues
para encontrar la major combinacion de hiperparametros.

4: Entrenar el modelo 6ptimo con los datos de entrenamiento (X¢yqin, Yerain)-

5:  Usar el modelo entrenado para predecir etiquetas y sobre Xyg;.

6: Calcular la precision del modelo sobre los datos de prueba.

7: Calcular métricas adicionales y generar un reporte de evaluacion.

Salida: Modelo Gradient Boosting entrenado con los mejores hiperparametros.

Codigo 4.4 Pseudocodigo de la funcion clasificadorGradientBoosting

Algoritmo 4 Clasificacion con Red Neuronal usando busqueda de cuadricula

Require: Conjuntos de entrenamiento (X¢rqin, Yerain), Y prueba (Xiese, Veest )
Ensure: Red neuronal entrenada con los mejores hiperparametros y métricas de
evaluacion.

1: Definir la estructura del modelo (funcion get clf):

1.1 Crear una red neuronal secuencial.

1.2 Agregar una capa densa de entrada con funcion de activacion ReLU.

1.3 Para cada capa occulta definida en hidden layer sizes:

Agregar capa densa con activacion ReLu.
Agregar capa de abandon (Dropout) con tasa definida en dropout.
1.4 Agregar capa de salida con activacion sigmoidal (clasificacion binaria).
1.5 Compilar el modelo con funcion de pérdida binary crossentropy y métrica
accuracy.

2:  Definir el espacio de busqueda para hiperparametros:

epochs € {5, 10, 20,30}

batch_size € {16,32,64}

optimizer Ir € {0.001,0.01, 0.05, 0.1}

hidden_layer_sizes € {(64), (64,32), (64,32,16), (64,32,16,8)}

dropout= {0, 0.25, 0.5}

opt = {adam, sgd, rmsprop}
3:  Construir un clasificador Keras mediante KerasClassifier, integrando get clf como
modelo base.
Ejecutar busqueda en malla (GridSearchCV) con validacion cruzada de S pliegues.
Entrenar el modelo 6ptimo con los datos de entrenamiento (X¢rqin, Verain)-
Usar el modelo entrenado para predecir etiquetas y sobre Xy .
Calcular la precision del modelo sobre los datos de prueba y la major configuracion.
Calcular métricas adicionales y generar un reporte de evaluacion.

A

Salida: Red neuronal entrenada con la major arquitectura y configuracion de
entrenamiento.

Cddigo 4.5 Pseudocddigo de la funcion clasificadorRN
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Como se puede observar todas las funciones de los clasificadores siguen cierto patron que
comienza desde la configuracion de varios hiperparametros seguido de la ejecucion de los
algoritmos para posteriormente decidir cual tuvo los mejores resultados, los archivos de
reporte que se mencionan registran los resultados de la matriz de confusion de los mejores
modelos entrenados durante las iteraciones y las métricas de evaluacion: Accuracy, recall,

fl-score- PR-AUC y el coeficiente de correlacion de Matthiews.
Main

La funcion main (ver Codigo 4.6) se llama cuando se busca realizar el entrenamiento de todos
los algoritmos en funcién de un archivo de datos previamente procesado y limpio, los
resultados de los mismos quedan registrados en el archivo de reporte y esta estructura de
codigo es especialmente ttil con ciclos for para probar con diversos parametros como

multiclase, oversampling, etc.

Algoritmo 5 Ejecucion principal de los clasificadores
Require: Archivo CSV de datos archivo, variable de control ok.
Ensure: Modelos entrenados y resultados almacenados en archivo de salida

1: Siok = True entonces
2: Abrir archivo en modo lectura binaria.
3. Detectar la codificacion del archivo usando chardet.
4. Asignar la codificacion detectada a la variable codificacion.
5: Para cada par (etiqueta, método) en
{("RF" ,clasificadorArboles),
("SVM", clasificadorSVM),
("GB", clasificadorGradientBoosting),
("NN", ClasificadorRedNeuronal)}

hacer
Intentar
modelos[etiqueta] = método()
Si ocurre error €
imprimir “error en algoritmos: “ + e
Fin Intentar
Fin Para

6: Abrir archivo resultados.txt en modo de escritura/apéndice.
7: Para cada par (etiqueta, contenido) en resultado_dict:
Escribir la etiqueta y el contenido en el archivo de resultados.
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8: Sino
Imprimir: “Error al crear el algoritmo, posiblemente hay muy pocas muestras en
el dataset”

Salida: Modelos generados (segun disponibilidad) y resultados guardados.

Codigo 4.6 Pseudocodigo de la funcion main

4.7.2 Evaluacion del rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico

La efectividad de los modelos se evalud con varias métricas, entre ellas: precision (accuracy),
exhaustividad (recall), F1-score, PR AUC (Area bajo la curva de Precisién-Recall) y MCC
(coeficiente de correlacion de Matthews) (Matthews 1975).

Estas métricas fueron seleccionadas debido a que ofrecen una vision mas completa del
rendimiento de los modelos, especialmente en situaciones con desequilibrio entre clases,

como es el caso del presente estudio.

e Accuracy proporciona una medida general del nimero de predicciones correctas, pero
puede ser engafiosa en conjuntos desbalanceados.

o Recall es util para evaluar cuantos de los casos positivos fueron correctamente
identificados, lo cual es esencial en problemas de salud mental, donde la deteccion de
casos es prioritaria.

e Fl-score combina precision y recall, lo que resulta especialmente relevante cuando
se busca un equilibrio entre ambas.

e PR AUC se prefiere sobre ROC AUC en contextos desbalanceados, ya que evalta la
calidad del modelo al identificar positivos en proporciones realistas.

e MCC, por su parte, ofrece una medida robusta y balanceada del rendimiento del
modelo, incluso cuando las clases tienen tamafios muy distintos, al considerar
verdaderos y falsos positivos y negativos en su célculo.

4.7.3 Resultados del entrenamiento y validacion cruzada de los algoritmos

En la Tabla 4.15 se muestran los resultados de la ejecucion de estos algoritmos tal como se

define en el método main.
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Tabla 4.15: Resultados de algoritmos de ML

Accuracy Recall F1-score

‘ PR-
Model Class Class Class Class Class Class pyc
0 1 0 1 0 1

SVM 86% 83% 74% 83% 77% 79% 83% 0.57
RF 86% 83% 83% 87% 84% 85% 88% 0.69
MLP 81% 76% 74% 83% 77% 79% 83% 0.57
GB 95% 81% 78% 96% 86% 88% 89% 0.75

En la evaluacion de los modelos de clasificacion para la deteccion de depresion basada en
caracteristicas de seguimiento ocular, el modelo Gradient Boosting (GB) alcanz6 el mayor
valor de MCC con 0.75, lo que refleja su superior capacidad para clasificar correctamente
tanto las clases positivas como las negativas. El coeficiente de correlacion de Matthews
(MCC) es especialmente util en contextos donde existe un desbalance de clases, como en
este caso, ya que considera verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y
falsos negativos en una sola métrica equilibrada. A diferencia de métricas como la precision,
el MCC ofrece una medida mas robusta del rendimiento real del modelo, incluso cuando una
clase estd sobrerrepresentada, lo que lo convierte en un indicador clave en problemas de

clasificacion binaria con distribucion desigual.

El modelo Random Forest (RF), con un MCC de 0.69, le sigui6 de cerca, lo cual demostrd
también un rendimiento s6lido. No obstante, mientras GB superd a RF en términos de MCC,
el modelo RF logré una mayor precision global, con un 84% frente al 82% de GB. Si bien la
precision (accuracy) representa el porcentaje de clasificaciones correctas en relacion con el
total de predicciones, puede resultar engafiosa en conjuntos de datos desbalanceados. Por
ejemplo, un modelo podria obtener una alta precision simplemente al predecir siempre la
clase mayoritaria. En este sentido, aunque RF muestra un mejor rendimiento general, GB
tiene una ventaja al balancear la clasificacion entre clases, lo cual es crucial para identificar

correctamente a los participantes con posibles sintomas de depresion.

El andlisis comparativo resalta que los métodos de ensamblado, como RF y GB,
generalmente superan a los algoritmos individuales como SVM y MLP en esta tarea. Esto
pone de manifiesto la ventaja de aprovechar multiples arboles de decision y técnicas de

potenciacion (boosting) para mejorar tanto la precision como la sensibilidad de los modelos
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en tareas sensibles como la deteccion de sintomas depresivos a partir de datos de seguimiento
ocular. Ademas de MCC y precision, se utilizaron otras métricas complementarias como
recall, Fl-score y area bajo la curva Precision-Recall (PR AUC), para garantizar una
evaluacion exhaustiva del desempefio de los modelos. Cada una de estas métricas ofrece una
perspectiva distinta, que permite validar la capacidad de los modelos no solo para acertar en
general, sino también para identificar adecuadamente los casos positivos, minimizar errores
criticos como los falsos negativos, y ofrecer predicciones confiables incluso en condiciones

de desbalance de clases.
4.7.4 Otros resultados

En esta seccion se describen los experimentos de entrenamiento de los algoritmos de ML que
utilizaron otros conjuntos de datos, con el objetivo de comparar los resultados finales con
estas iteraciones preliminares de entrenamiento y prueba. Cabe destacar que estas pruebas
fueron finalmente descartadas debido a su bajo desempefio o escasa capacidad de

generalizacion.

Se utilizaron los conjuntos de datos df positivos.csv y df negativos.csv. Para estos se
entrenaron los mismos algoritmos de ML supervisados que tomaron en cuenta un analisis de
optimizacion de hiper parametros con la misma metodologia. En este caso los mejores

hiperpardmetros fueron:

e Support Vector Machine (SVM): El modelo alcanzé su mejor rendimiento con un
parametro de regularizacion C = 20, un kernel polindmico de grado 2, coef0 =1 y un
valor de gamma = 0.01. Esta configuracion permitio controlar de manera mas estricta
los errores de clasificacion mediante un alto valor de C, al tiempo que el kernel de
segundo grado capturd relaciones no lineales moderadas en los datos. El valor bajo
de gamma evit6 el sobreajuste al limitar la influencia de cada punto de datos en la

frontera de decision.

e Random Forest (RF): Los hiperparametros optimos fueron: max_ depth sin
restriccion, min_samples leaf =4, min_samples_split = 10 y n_estimators = 10, con
un random state = 11 para garantizar la reproducibilidad. Esta configuracion

favorecio un modelo mas conservador, con arboles menos profundos y nodos internos
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mas robustos, lo que ayud6 a prevenir el sobreajuste a pesar del bajo nimero de
arboles en el bosque.

o Gradient Boosting (GB): El mejor desempefio se obtuvo con una tasa de aprendizaje
(learning_rate) = 0.001, max_depth = 3, min_samples split=2 y n_estimators = 50.
Esta configuracion permitié un entrenamiento lento y controlado, que favorece la
generalizacion y evita el ajuste excesivo. A pesar del numero reducido de arboles, el
aprendizaje fue suficientemente preciso para captar patrones relevantes en los datos.

o Multi Layer Perceptron (MLP): El modelo de red neuronal obtuvo sus mejores
resultados al implementar el optimizador 'adam', con 64 unidades en la primera y
segunda capa oculta, y una inicializacion de pesos mediante 'glorot uniform', la cual
promueve una mejor distribucion inicial que facilita la convergencia del modelo. Esta
arquitectura balance6 la capacidad de aprendizaje con una buena eficiencia
computacional, logrando una adecuada representacion de los datos sin caer en

sobreajuste.

Después de un proceso de entrenamiento y validacion que tomd al menos tres dias, se
obtuvieron los mejores resultados en términos del promedio de precision para la tarea de
clasificacion. En esta fase, solo el conjunto de datos correspondiente a los estimulos
negativos mostrd un desempefio superior en cuanto a precision durante la prueba inicial de
clasificacion. No obstante, al aplicar validacion cruzada, su rendimiento se redujo
drasticamente: el mayor porcentaje de precision no superd el 43%, lo cual indica un
desempefio inferior al de una clasificacion aleatoria. La Tabla 4.16 presenta estos resultados

en detalle.

Tabla 4.16: Resumen de los mejores desempeflos para la clasificacion de df negativos y df positivos

g Precision Recall f1-score \g

= Dataset Filtro Técnica Balance clase clase clase clase clase clase %

> 0 1 0 1 0 1 g

< o
RF | negativos.csv | SD BorderlineSMOTE | (18,18) 100 80 75| 100 86 89 90 36
RF | negativos.csv SD SVMSMOTE (18,18) 100 80 751 100 86 89 90 33
SVM | negativos.csv SD SVMSMOTE (18,18) 100 80 75| 100 86 89 90 43
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|RF |negativos.csv|SD  |KMeansSmote  [(19,19) | 100| 80| 75| 100] 86| 89| 90| 33|

Cabe destacar que la clasificacion multiclase no arrojo resultados satisfactorios, por lo que
se decidié descartarla en etapas tempranas del analisis. Ademads, todos los mejores
desempefios se obtuvieron al utilizar conjuntos de datos que incluian inicamente vectores
correspondientes a participantes con diagnostico exclusivo de depresion, es decir, sin
etiquetas asociadas a ansiedad o estrés. Esta decision redujo significativamente el nimero de

muestras disponibles, lo que impacto la capacidad de generalizacion de los modelos.

Aunque la precision fue alta en la mayoria de los casos durante la fase de entrenamiento, los
valores obtenidos mediante validacion cruzada mostraron una disminucion considerable.
Esto sugiere que los clasificadores no generalizan adecuadamente ante nuevos datos, lo cual

limita su aplicabilidad en escenarios reales.

El problema de clasificacion y propuesta de modelo de ensamble

Como se evidencié en el andlisis preliminar de los primeros conjuntos de datos, no se
identificaron diferencias estadisticamente significativas entre las muestras correspondientes
a individuos con puntajes DASS-21 indicativos de sintomatologia depresiva y aquellas que
no cumplian con dicho criterio. Esta ausencia de distincion clara entre ambas categorias
represent6 una limitacion importante para los modelos de clasificacion iniciales, reduciendo
su capacidad para discriminar de manera efectiva entre los dos grupos. Ante este desafio, se
considero pertinente explorar estrategias adicionales que permitieran optimizar el desempefio

del sistema de clasificacion.

Una de las estrategias implementadas fue la integracion de un enfoque de aprendizaje por
ensamble. Este método consiste en la combinacion de multiples clasificadores individuales,
cuya finalidad es generar una prediccion conjunta que supere en rendimiento a la de cualquier
modelo considerado de forma aislada. El principio subyacente en este tipo de enfoques es
que la agregacion de distintos modelos, cada uno con sus propias fortalezas y limitaciones,
puede ofrecer una mayor robustez y precision en la tarea de clasificacion. En este caso
especifico, la decision final del sistema de ensamble se determina a partir de una votacion

ponderada de las predicciones generadas por cada clasificador integrante.
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Un ejemplo representativo de algoritmo de ensamble es el Random Forest (RF), el cual
combina multiples arboles de decision entrenados sobre subconjuntos aleatorios de los datos
y caracteristicas. Su prediccion final se obtiene mediante votacion mayoritaria, lo que mejora

la precision y reduce el riesgo de sobreajuste en comparacion con modelos individuales.

Para llevar a cabo esta propuesta, se disefi6 e implemento la clase clasificadorEnsamble, cuyo

codigo se presenta a continuacion (ver Codigo 4.7).

Algoritmo 6 Clasificacion por Ensamble Ponderado

Require: Lista de clasificadores base classifiers, pesos asociados weights, datos de
entrada X, etiquetas y

Ensure: Prediccion binaria basada en la combinacion ponderada de los clasificadores
entrenados.

Fase de Entrenamiento (fit)

1: Para cada clasificador clf € classifiers
Entrenar clf con los datos (X, y)
Fin Para

Fase de Prediccién (predict)

2:  Siweights es None
Lanzar excepcion: “Ingresa los pesos de cada clasificador”
3: Si|weights| # |classifiers]|
Lanzar excepcion: “# de pesos != al nimero de clasificadores’
4: Si) weigths # 1.0
Lanzar excepcion: “el total del peso debe ser igual a 1.0”
5: Inicializar lista predictions
6: Para cada clasificador clf € classifiers
agregar cld. predict(X) a predictions

b

Fin Para
7: Calcular weighted predictions como:
Xisa Wi D
donde:

w; € weights
p; € predictions
8: Retornar vector binario donde:
output; = 1 si Weightedpredictionj > 0.05,
0 en otro caso.
Salida: Vector de predicciones binarias ensambladas.

Codigo 4.7 Pseudocaodigo de la clase clasificadorEnsamble
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Para entrenar el clasificador de ensamble, se emplearon todos los modelos individuales
previamente evaluados. A cada uno se le asignd un peso proporcional a su rendimiento

medido por la métrica F1-score (36), calculada como:

precision x recall
fl=2x( — ) (36)
precision + recall

Los resultados obtenidos por este modelo de ensamble se presentan en la Tabla 4.17, donde
se muestra su desempeio sobre los mismos conjuntos de datos utilizados para los

clasificadores individuales:

Tabla 4.17: Resumen de los conjuntos de datos utilizados para las pruebas de clasificacion con el
clasificadorEnsamble

Evento9stats.csv SD SMOTETomek | (13,13) | 75 | 100 | 100 | 67 86 80 91 30

Evento9stats.csv SD SMOTE (21,21) | 100 | 71 50 | 100 | 67 83 85 43

Evento9stats.csv SD BorderlineSMOTE | (21,21) | 60 50 60 50 60 50 61 49

Evento9stats.csv SD SVMSMOTE (21,20) | 60 50 60 50 60 50 61 49

CE> Precision Recall f1-score :S
E Dataset Filtro Teécnica Balance ¢|ase clase clase clase clase clase [ '§ S
< 0 1 0 1 0 1 a
E negativos.csv SD BorderlineSMOTE | (18,18) | 100 | 80 75 | 100 | 86 89 90 28
E | negativos.csv SD SVMSMOTE (18,18) | 100 | 80 75 | 100 | 86 89 90 32
E negativos.csv SD KMeansSmote | (19,19) | 100 | 80 75 | 100 | 86 89 90 40
E |Evento6stats.csv SD BorderlineSMOTE | (21,21) | 100 | 80 80 | 100 | 89 89 90 54
E |Eventobstats.csv| SD SMOTE (21,21) | 80 75 80 75 80 75 80 60
E |Eventobstats.csv| SD SVMSMOTE (21,21) | 100 | 67 60 | 100 | 75 80 83 54
E

E

E

E

E

Evento9stats.csv SD KMeansSmote | (21,22) | 80 75 80 75 80 75 80 28
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Se observa que el algoritmo de ensamble logré una ligera mejora en la precision y en el F1-
score con respecto a los clasificadores individuales, particularmente en los conjuntos con
técnicas de sobremuestreo como BorderlineSSMOTE y SVMSMOTE. No obstante, al aplicar
validacion cruzada, los valores de precision decrecen de manera considerable, lo que indica

que el modelo atn no logra una buena capacidad de generalizacion.

Aunque la propuesta del clasificador de ensamble permitid6 mejorar ligeramente los
resultados obtenidos con los modelos individuales, los resultados contintian limitados y
reflejan la complejidad del problema de clasificacion en este dominio. Se requieren conjuntos
de datos mas discriminativos y posiblemente el uso de técnicas adicionales de extraccion de
caracteristicas o normalizacion para mejorar la estabilidad y robustez de los modelos

predictivos.

149



Capitulo 5.  Discusion




Capitulo 5. Discusion

Este estudio resalta el potencial de las métricas de seguimiento ocular, combinadas con
algoritmos de ML supervisado, como herramientas efectivas para identificar sintomas
depresivos en poblacion joven. Los resultados obtenidos abren nuevas posibilidades para el
desarrollo de tecnologias diagnosticas innovadoras en el ambito de la salud mental,

particularmente en escenarios de deteccion temprana y no invasiva.

Durante el andlisis de las caracteristicas derivadas del seguimiento ocular, no todas las
métricas mostraron diferencias estadisticamente significativas entre los jovenes con sintomas
depresivos y los controles sanos. A través de pruebas estadisticas U-Test, se evaluo la
relevancia de cada métrica y estimulo, los resultados muestran que solo ciertos indicadores,
dependientes del tipo de estimulo emocional presentado, permitieron distinguir entre ambos
grupos. Esta variabilidad subraya la importancia de una cuidadosa seleccion tanto de métricas
como de estimulos durante el disefio experimental. Ademas, se identificd que el contexto de
las imagenes emocionales juega un papel fundamental, especialmente en poblacion joven,
debido a posibles diferencias culturales que afectan la percepcion y reaccién emocional ante

determinados contenidos visuales.

Inicialmente, se intentd generalizar el comportamiento ocular mediante conjuntos de datos
derivados de la observacion de estimulos negativos y positivos. No obstante, los resultados
obtenidos con estas configuraciones fueron deficientes y en un esfuerzo por mejorar los
resultados, se desarrolld un algoritmo de clasificacion por ensamble, que combind las
decisiones de varios clasificadores individuales ponderados segln su fl-score. Aunque esta
estrategia logrd una ligera mejora en precision sobre los conjuntos de datos utilizados, la
validacion cruzada reveld un rendimiento inconsistente, lo cual indica que el modelo aun no

generalizaba adecuadamente.

Esto motivo el redisefio del conjunto de datos con técnicas adicionales como el balanceo con
SMOTE vy la filtracion por etiquetas especificas, logrando asi una mejora significativa en el

desempefio de los modelos.

Aunque estudios previos han documentado la relacion entre el comportamiento ocular y la
depresion en adultos, existe aun poca investigacion centrada en adolescentes. Nuestros
hallazgos sugieren que algunos patrones, como la duracion de fijaciones y la velocidad de

sacadas, también presentan diferencias significativas en jovenes con sintomas depresivos, lo
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cual respalda la hipdtesis de que los mecanismos cognitivos y atencionales vinculados a la
depresion pueden manifestarse de forma similar en distintas etapas del desarrollo. Sin
embargo, en investigaciones con nifios, los resultados han sido mixtos: mientras Gibb et al.,
(2016) observaron evitacion de estimulos negativos en hijos de madres con depresion, Platt
et al., (2022) no encontraron una correlacion clara entre sintomas depresivos y pruebas de
atencion en nifios en riesgo. Estas diferencias podrian explicarse por factores genéticos o por
la etapa de desarrollo, como argumenta Owens et al., (2016), lo cual refuerza la necesidad de

seguir la investigacion sobre como varian estos procesos en diferentes edades.

Desde el punto de vista computacional, el estudio empled algoritmos clasicos de ML
supervisado para procesar caracteristicas numéricas derivadas del comportamiento visual.
Random Forest (RF) fue el modelo con mejor desempefio, este alcanzd una precision
promedio del 84% tanto en la clase depresiva como en la sana, seguido por SVM, Gradient
Boosting (GB) y una red neuronal de tipo MLP. Algunos modelos, sin embargo, mostraron
mayor eficacia al clasificar a los participantes sanos, un factor relevante en escenarios donde

se busca minimizar falsos positivos.

A pesar de que se utilizaron Gnicamente caracteristicas numeéricas, el seguimiento ocular tiene
un gran potencial para generar representaciones visuales del comportamiento, como mapas
de calor. Estas representaciones pueden convertirse en espectrogramas y usarse como entrada
para modelos de aprendizaje profundo, como redes neuronales convolucionales (CNN), lo
que permitiria capturar patrones espaciales y temporales mas complejos que podrian mejorar

la capacidad de deteccion de los sintomas depresivos.

Una de las aplicaciones practicas mas prometedoras derivadas de este estudio es el desarrollo
de una herramienta de apoyo al diagnostico basada en web. Actualmente, esta herramienta
requiere el uso del sensor de seguimiento ocular GP3 HD; sin embargo, se contempla la
implementacion de tecnologias de vision por computadora que permitan capturar métricas
oculares con camaras web convencionales. Esta adaptacion haria el software mucho mas

accesible, practico y econdmico en entornos clinicos y escolares con recursos limitados.

Desde una perspectiva tedrica, este trabajo respalda la viabilidad del uso de métricas de
seguimiento ocular como indicadores confiables de depresion. En términos précticos,

clinicas, escuelas y otros entornos de atencion a jovenes podrian incorporar estas tecnologias
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para facilitar la deteccion temprana de sintomas depresivos, contribuyendo asi a una atencion

mas oportuna, eficiente y basada en evidencia.

No obstante, el uso de estas tecnologias plantea importantes consideraciones éticas. La
recopilacion de datos biométricos sensibles, como los movimientos oculares, implica riesgos
relacionados con la privacidad, ya que los participantes pueden no ser plenamente
conscientes del nivel de informacion que se puede inferir sobre su salud mental. El
consentimiento informado es fundamental para asegurar una participacion ética, asi como la
claridad respecto al uso, almacenamiento y proteccion de la informacion. Ademas, debe
evitarse la aplicacion de estas tecnologias en contextos inadecuados, como ambientes
laborales o aseguradoras, donde podrian generar discriminacion o estigmatizacion. Por tanto,
se requiere un enfoque ético, responsable y centrado en el bienestar del usuario para el

desarrollo y la implementacion de estas herramientas.
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A partir del desarrollo de esta investigacion, se concluye que es factible proponer un modelo
computacional basado en patrones de comportamiento ocular que permite detectar sintomas
de depresion clinica, pues se puede aportar una herramienta de apoyo para los profesionales
de la salud mental, en especial para psiquiatras encargados de la evaluacion y el seguimiento

de pacientes con este trastorno.

Entre los principales logros destacan:

e La construccién de un conjunto de datos original de seguimiento ocular, obtenido
mediante la interaccion de participantes con y sin diagndstico clinico de depresion,
expuestos a estimulos emocionales validados internacionalmente. Este conjunto de
datos constituye un insumo relevante para investigaciones futuras en el area de salud
mental y visién computacional.

e Laidentificacion de patrones oculares asociados a niveles de depresion, como menor
nimero de fijaciones, mayor duracion de las mismas, reduccion de la amplitud
sacadica y cambios en la frecuencia de parpadeo, métricas que correlacionaron con
los puntajes obtenidos en la escala DASS-21.

e La evaluacién y comparacion de distintos algoritmos de ML, entre los cuales el
modelo de Random Forest (RF) logré la mayor precision (84%) para clasificar
participantes con base en sus métricas de seguimiento ocular, esto demostré el
potencial de estas herramientas en aplicaciones de salud mental.

e La implementacion de un sistema funcional y adaptable, que integra el modelo
computacional y puede ser utilizado en entornos clinicos, educativos o laborales
como un instrumento de tamizaje no invasivo para detectar sintomas depresivos y
realizar un seguimiento del estado emocional.

Ademas, los resultados obtenidos refuerzan la viabilidad de emplear tecnologia de
seguimiento ocular combinada con inteligencia artificial como una alternativa objetiva,
accesible y no intrusiva para la deteccion temprana de trastornos mentales, en particular la
depresion, que representa una de las principales causas de discapacidad y afectacion

cognitiva en jovenes.

No obstante, esta investigacion también puso de manifiesto algunas limitaciones,

principalmente el tamafio y diversidad de la muestra, aspectos que limitan la generalizacion
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de los resultados. Por ello, futuros trabajos deberan considerar muestras mas amplias y
representativas, asi como la implementacion de técnicas avanzadas de seleccion de

caracteristicas que permitan mejorar aun mas el desempefo de los modelos clasificadores.

Finalmente, se concluye que la incorporacion de tecnologias como el eye-tracking en
entornos clinicos, escolares o laborales podria transformar la forma en que se monitorean y
detectan sintomas depresivos, lo cual puede permitir intervenciones tempranas Yy
personalizadas. Este enfoque interdisciplinario, que combina ciencia de datos, psicologia y
tecnologia, tiene el potencial de contribuir significativamente al bienestar emocional de las

personas y al fortalecimiento de los servicios de salud mental.

6.1 Aportaciones

A continuacion, se describen las principales aportaciones del proyecto desarrollado.

6.1.1 Software

Se desarroll6 una herramienta computacional de apoyo al diagndstico temprano de sintomas
depresivos en poblacion joven, denominada UXLite/QuxBox. Esta herramienta permite el
registro y analisis de métricas oculares derivadas de la exposicion a estimulos visuales
emocionales. Actualmente, el sistema se implementa mediante un sensor GP3 HD de
seguimiento ocular, sin embargo, su arquitectura fue disefiada con la posibilidad de adaptarse
a sistemas de vision por computadora convencionales que empleen camaras web. Esta
adaptacion futura permitiria ampliar su uso de forma més accesible, econdmica y no invasiva,

lo cual facilita su implementacion en entornos clinicos y educativos.

Ademas, se tiene un registro ante el registro publico del derecho al autor (INDAUTOR) que

protege el codigo de QUXBox como programa de computacion (ver Anexo 8).

6.1.2 Métodos
Se propuso una metodologia integral que combina el uso de estimulos visuales controlados,

la extraccion de métricas oculares relevantes y el empleo de algoritmos clasicos de ML
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supervisado, como Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), Gradient
Boosting (GB) y redes neuronales multicapa (MLP). Esta metodologia puede ser aplicada a
cualquier tipo de estudio que recolecte informacion del comportamiento humano a través de
sensores biométricos o fisiologicos ya que estandariza la induccion emocional con el tipo de
estimulos y el tiempo de exposicion y los instrumentos que miden el estado de la salud mental

de los participantes sin depender de obtener datos personales.

Adicionalmente, se disen6 un clasificador de ensamble ponderado que combina la salida de
multiples algoritmos segin su desempefio, el cual mejoro levemente la precision de
clasificacion, aunque con limitaciones en la generalizacion. También se realizoé un andlisis
estadistico (U-Test) para seleccionar métricas discriminantes y estimular un disefio

experimental mas preciso.

6.1.3 Publicaciones
Durante toda la investigacion se realizaron las siguientes publicaciones en congresos y
revistas, a continuacion, se presenta el titulo de las publicaciones y un breve resumen del

contenido:

e Patrones de comportamiento ocular durante inducciéon emocional en diferentes
intensidades (Lagunes-Ramirez, Gonzéles-Serna, y Rivera-Rivera 2021): Este
estudio analiz6é datos de seguimiento ocular de usuarios que participaron en un
proceso de induccion emocional en un entorno de laboratorio. El objetivo fue obtener
informacion util para aplicaciones de computacion afectiva mediante sensores de
seguimiento ocular. Los datos se recopilaron a través de un sensor infrarrojo y la
plataforma de grabacion multimodal UXLab. Los participantes fueron expuestos a
estimulos emocionales clasificados como positivos, neutros y negativos. El estudio
identificd ciertos patrones de comportamiento vinculados al tipo de estimulo
presentado, concluyendo que el seguimiento ocular puede proporcionar informacion
relevante para aplicaciones de computacion afectiva que consideren el contexto del

usuario, como las emociones.
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Un vistazo mas profundo a la visualizacion de datos del seguimiento ocular (Lagunes-
Ramirez, Gonzales-Serna, y Rivera-Rivera 2022): Este articulo revisa técnicas
comunes para la visualizacion de datos de seguimiento ocular, haciendo énfasis en
analisis visuales como mapas de calor (heatmaps), rutas de exploracion visual
(scanpaths) y éareas de interés (AOI). Estos métodos son fundamentales para
interpretar los datos de movimientos oculares y comprender los patrones de atencion

visual.

Validacion de la escala de valencia para repositorios de imagenes emocionales en
poblaciones de adultos jévenes mexicanos (Lagunes-Ramirez et al., 2023): Este
estudio analiz6 la evaluacidon de iméagenes de dos repositorios de imagenes
emocionales (IAPS y OASIS) en una poblacién de adultos jovenes mexicanos. La
comparacion mostrd similitudes con los estudios originales, pero también revelod
sesgos en la recepcion de algunos estimulos negativos y neutros, posiblemente debido
a diferencias temporales, generacionales y culturales. El estudio recomienda
considerar estos factores al seleccionar imdgenes y repositorios para futuras

investigaciones.

Comportamiento de la mirada y andlisis mediante aprendizaje automatico de la
depresion en la juventud: una revision sistematica (Lagunes-Ramirez et al., 2024):
Esta revision sistematica tuvo como objetivo comprender la relacion entre el
comportamiento ocular y la depresion en personas jovenes, con aplicaciones en ML.
Se revisaron estudios que analizaron el comportamiento visual en individuos con
sintomas depresivos, se identificaron patrones oculares asociados a trastornos
mentales. Los hallazgos sugieren que la tecnologia de seguimiento ocular puede ser
una herramienta util para apoyar el diagndstico y la prevencion de la depresion en la

juventud.

Through the Youth Eyes: Training Depression Detection Algorithms with Eye
Tracking Data (Lagunes-Ramirez et al., 2025): Este articulo aborda el entrenamiento
de algoritmos de deteccion de depresion que utilizan datos de seguimiento ocular, se
destaca el potencial del anélisis de movimientos oculares para identificar sintomas

depresivos en poblaciones jovenes.
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6.2 Trabajos futuros

Uno de los pasos siguientes mas relevantes consiste en realizar pruebas de campo con la
herramienta UXLite/QuxBox, mientras se emplean muestras mas representativas de
poblacidn joven en contextos reales, para posteriormente validar su desempefio con pacientes
diagnosticados clinicamente. Esto permitird evaluar la precision del sistema en condiciones

fuera del laboratorio y refinar sus modelos de prediccion con nuevos datos.

Adicionalmente, se debe considerar incorporar técnicas de aprendizaje profundo basadas en
representaciones visuales del comportamiento ocular. Si bien inicialmente se propuso el uso
de redes neuronales convolucionales (CNN) como parte del enfoque predictivo, esta idea fue
descartada temporalmente durante el analisis de datos, debido a que este tipo de modelos
requiere grandes volumenes de datos para ser efectivos. Diversos estudios sugieren la
necesidad de contar con miles de registros por clase, mientras que en el presente trabajo el
tamafio del conjunto de datos recolectado es limitado (aproximadamente 130 registros en

algunos casos).

No obstante, se contempla que en futuros trabajos se podria utilizar la informacion ocular
recolectada para generar representaciones visuales como mapas de calor y convertirlas en
espectrogramas, que si podrian aprovechar la capacidad de generalizacion de las CNN. Esta
via permitiria aprovechar los beneficios del aprendizaje profundo para mejorar la precision

y robustez del sistema.

Asimismo, serd necesario seguir la refinacion de la seleccion de estimulos visuales utilizados,
ya que se debe tener en cuenta su contenido emocional y el contexto sociocultural de la
poblacién objetivo, ya que los significados y respuestas a ciertas imagenes pueden variar

considerablemente entre grupos culturales.
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Anexo 1: Inventario de depresion de Beck

Enlace:
https://docs.google.com/document/d/1V5ZuMqQSMktyct2lURSIN SwJoPxdpGn/edit?usp
=sharing&ouid=105908976113829380096 &rtpof=true&sd=true

Anexo 2: Escala de depresion de Hamilton

Enlace:
https://docs.google.com/document/d/1V3IOBPHEr7P3FCbP-
AwsPrewl7ed4XVch/edit?usp=drive link&ouid=105908976113829380096&rtpof=true&sd

=true

Anexo 3: DASS-21

Enlace:
https://docs.google.com/document/d/1UyLxKrmhDZUQx1Y __HPfzXaKSj 2RSkk/edit?usp
=drive_link&ouid=105908976113829380096&rtpof=true&sd=true

Anexo 4: Carta consentimiento y asentimiento dirigida a padres

Enlace:
https://docs.google.com/document/d/12KhdvORtFiH4TW9wljoP5SMxI.8nalLL9ng/edit?usp
=sharing&ouid=105908976113829380096 &rtpof=true&sd=true

Anexo 5: Carta consentimiento y asentimiento dirigida a alumnos

Enlace:
https://docs.google.com/document/d/111QwUi2sCRbQUROFYc¢-
4t7poDfxskf8m/edit?usp=sharing&ouid=105908976113829380096 &rtpof=true&sd=true

Anexo 6: Cuestionario

https://docs.google.com/document/d/1 VEilvi BwG6SRIKAEVnsksbokPdMUY OFp/edit?usp
=drive link&ouid=105908976113829380096&rtpof=true&sd=true
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Anexo 7: DETDS

https://drive.google.com/drive/folders/IlwGcWKnOgc 3uCRn31cvaERJIHum7uOEY ?usp

=drive link

Anexo 8: Registro del codigo de QUXBox en INDAUTOR

https://drive.google.com/file/d/1b18qNk 6G6R56ae8S NvQtocx9TxQ3Jp/view?usp=drive

link
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