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Resumen

A pesar de los avances recientes, el diagndstico del autismo sigue siendo un desafio complejo debido a la necesidad de recursos
médicos especializados, tiempo y materiales. Esto a menudo resulta en diagndsticos tardios, incluso en la edad adulta, dificultando
las intervenciones efectivas. Por otro lado, el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automdtico ha experimentado un
notable progreso. Estas técnicas han abierto nuevas oportunidades entre otras muchas dreas, en el diagndstico médico, incluyendo
el Trastorno del Espectro Autista (TEA). El objetivo principal de este articulo es ofrecer una visién general de la aplicabilidad de
las técnicas de aprendizaje automatico en el diagndstico médico, a través de un caso de uso especifico en el TEA. Empleando datos
de seguimiento ocular, se ha desarrollado un modelo de clasificacion basado en el algoritmo XGBoost, que logra una sensibilidad
del 82 % y una especificidad del 74 % al clasificar muestras individuales. Ademds, al combinar este modelo con un algoritmo de
votacién por mayoria, se obtienen unos muy destacados resultados de clasificacion en el conjunto de pruebas.

Palabras clave: Anilisis de bio-sefales, Andlisis de datos, Inteligencia artificial, Aprendizaje automadtico.

Machine learning in medical diagnosis. A case study in the identification of Autism Spectrum Disorder from ocular beha-
viour.

Abstract

Despite recent advances, autism diagnosis remains a complex challenge due to the need for specialized medical resources, time,
and materials. This often leads to late diagnoses, even in adulthood, hindering effective interventions. On the other hand, the field
of artificial intelligence and machine learning has seen remarkable progress. These techniques have opened up new opportunities
in various areas, including medical diagnosis and Autism Spectrum Disorder (ASD). The primary objective of this article is to
provide a general overview of the applicability of machine learning techniques in medical diagnosis, using a specific case of ASD
as an example. A classification model based on the XGBoost algorithm has been developed, achieving a sensitivity of 82 % and a
specificity of 74 % when classifying individual samples. Furthermore, by combining this model with a majority voting algorithm,
highly noteworthy classification results are obtained in the test set.

Keywords: Bio-signals analysis, Data analysis, Artificial intelligence, Machine learning.

1. Introduccién 5), el Trastorno del Espectro Autista (TEA) se relaciona con un
desarrollo cerebral atipico, generalmente evidente en los com-

Segtn la definicion actualmente aceptada en los manuales  portamientos sociales de las personas que lo padecen (Ameri-

de diagnéstico internacionalmente reconocidos (CIE-11, DSM- can Psychiatric Association, 2013). Por lo general, algunos sig-
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nos del trastorno suelen manifestarse alrededor de los dos o tres
afios de edad, aunque en otras ocasiones pueden pasar desaper-
cibidos. Esta patologia se caracteriza por deficiencias significa-
tivas en la interaccién social y la comunicacidn, asi como por
mostrar intereses restringidos y comportamientos estereotipa-
dos (Rosen et al., 2021). Estas caracteristicas limitan el desa-
rrollo natural de un individuo, especialmente en las dreas de la
comunicacion y el comportamiento social (Preeti et al., 2017),
lo que impacta en su capacidad para percibir y comprender los
pensamientos, intenciones y emociones de las personas con las
que se relacionan.

Hasta el momento, no se conoce con certeza cudl es la cau-
sa de este trastorno, pero se especula con distintos origenes. La
mayoria de estudios indican que posiblemente la causa mas pre-
dominante sea la de origen genético (Mendelsohn and Schaefer,
2008), aunque atin no se conocen con exactitud cudles son los
genes involucrados o si se debe a interacciones entre multiples
de ellos (Abrahams and Geschwind, 2008). Otras investigacio-
nes relacionan el aumento reciente de casos de autismo con una
amplia variedad de causas externas, como contaminantes am-
bientales (D. Nevison Cynthia, 2014) o circunstancias parenta-
les como la edad y el sobrepeso (Xu et al., 2013; Libbey et al.,
2005). Aunque en algunos casos se puede observar que la ten-
dencia al alza de estos contaminantes puede ser compatible con
el aumento de la incidencia, no se ha llegado a una conclusién
definitiva sobre su causalidad.

Sumado a esto, es importante destacar que este desafio se
vuelve atin mds crucial debido al aumento significativo en la in-
cidencia del trastorno durante el tiempo en que se tienen regis-
tros (Maenner et al., 2020). Desde la década de 1980, ha habido
un drastico aumento en la incidencia del TEA, en parte debi-
do a una mayor conciencia sobre el trastorno y modificaciones
en los criterios de diagndstico. Sin embargo, no todo el incre-
mento puede atribuirse a estos factores, y la proporcioén exacta
de aumento genuino atin no se conoce con certeza. Segtin datos
publicados por los Centros para el Control y la Prevencién de
Enfermedades (CDC), los casos diagnosticados no han dejado
de aumentar, pasando, por ejemplo, de 1 de cada 150 nifios en
el ano 2000 a 1 de cada 54 en 2016, lo que representa un au-
mento del 154 % (Centers for Disease Control and Prevention,
CDC, 2020).

Por lo tanto, dada esta perspectiva y la falta de medios de
prevencion eficaces y tratamientos suficientemente efectivos, es
de vital importancia diagnosticar el TEA a una edad temprana
(Chawarska et al., 2013), ya que se ha demostrado que, con una
pronta intervencién y un entorno educativo adecuado, se pue-
den lograr mejoras significativas, especialmente en estos pri-
meros afios cuando el cerebro ain estd en pleno desarrollo.

1.1. TEA'y Comportamiento ocular

Vista la complejidad del diagndstico, la carencia de herra-
mientas simples y universales y el aumento en la incidencia, se
propone explorar la aplicabilidad y utilidad de métodos basa-
dos en el aprendizaje automatico para la clasificacién y andlisis
de datos en el contexto de esta patologia. Los datos utilizados
provienen de un dispositivo de seguimiento ocular, que registra
el comportamiento visual de los sujetos con TEA frente a los
controles.

En la presente investigacién, nos centraremos en el com-
portamiento visual de sujetos con TEA, ya que es uno de los
mejores indicadores que puede revelar la presencia de este tras-
torno de manera temprana, sencilla y efectiva. Esta alteracion
en la mirada ha sido confirmada, incluso en nifios de 16 me-
ses de edad, y ademas sirve como indicador de la gravedad del
autismo y de las futuras capacidades sociales y verbales del in-
dividuo (Hannah Furfaro, Spectrum, 2019).

Por esta razdn, la investigacion sobre el procesamiento fa-
cial en el TEA ha atraido mucha atencion en los dltimos afios,
especialmente considerando que la comunicacién y la interac-
cion interpersonal se basan en gran medida en la interpretacion
de las sefales visuales y no verbales de aquellos con los que
interactuamos (Tanaka and Sung, 2013). Es conocido el hecho
de que las personas con TEA muestran una atencién reducida
hacia los rostros humanos, especialmente en el area de los ojos.
Segtn (Tanaka and Sung, 2013), este comportamiento se asocia
con una estrategia adaptativa para evitar la amenaza social y la
incomodidad causada por el contacto visual directo. De hecho,
se ha demostrado que este comportamiento es identificable en
nifios de tan solo un afio de edad (Zwaigenbaum et al., 2004), e
incluso antes (Jones and Klin, 2013).

1.2.  Aprendizaje Automdtico

Teniendo en consideracién el tipo y la cantidad de datos con
los que se debe trabajar, resulta justificable emplear técnicas de
inteligencia artificial, especificamente del dmbito del aprendi-
zaje automdtico, para llevar a cabo un andlisis efectivo de los
mismos. El aprendizaje automético es un subcampo de la inte-
ligencia artificial que se centra en la investigacién y construc-
cién de sistemas capaces de aprender a partir de los datos, en
contraposicion al seguimiento de instrucciones explicitas pre-
definidas. Estos sistemas tienen la capacidad de “aprender” de
manera automadtica una funcién que mapea desde los datos de
entrada hasta la salida deseada, basdndose en ejemplos, y pue-
den aplicarse a tareas complejas para las cuales no es factible
disefar algoritmos explicitos (Bishop, 2019).

En los dltimos afios, estas técnicas han experimentado un
desarrollo notable y han demostrado su utilidad en diversos
campos, tales como la visién artificial, el procesamiento del len-
guaje natural, la robdtica o la medicina, entre otros. Aunque en
el ambito del aprendizaje automadtico existen algoritmos “clési-
cos” que han sido ampliamente estudiados, como los drboles de
decision, las maquinas de soporte vectorial y el método de los
k-vecinos mds cercanos, en las ultimas décadas ha surgido un
creciente interés en el aprendizaje profundo, especialmente en
las redes neuronales. Estas poderosas técnicas han revoluciona-
do la forma en que abordamos problemas complejos relaciona-
dos con el procesamiento de datos y el andlisis de patrones.

Las redes neuronales artificiales, son un tipo de modelo de
aprendizaje automadtico inspirado en la anatomia y el funcio-
namiento del cerebro humano. Por regla general, y como uno
de sus aspectos distintivos radica en su estructura, compuestas
por multiples capas de neuronas interconectadas, que procesan
y transforman la informacidén de entrada para producir una sa-
lida. Cada neurona artificial realiza una serie de simples opera-
ciones matemadticas en las que pondera con determinados pesos
sus entradas, y transmite su resultado a las neuronas de la capa
siguiente, tras hacer pasar el resultado por una cierta funcién
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no lineal. Lo que hace que estas redes sean tan poderosas es su
capacidad para aprender automdticamente a partir de los datos,
ajustando los pesos de las conexiones entre neuronas a medida
que se les presenta un conjunto de ejemplos de entrada y sus
correspondientes salidas deseadas. Se puede entender a estos
modelos como un “aproximador universal” de funciones (Sch-
midhuber, 2015; Goodfellow et al., 2016).

En el panorama actual del aprendizaje automaético, las re-
des neuronales han recibido una atencién considerable debido a
su capacidad para abordar una amplia gama de problemas y su
destreza en tareas que involucran datos no estructurados, como
visién por computadora y procesamiento del lenguaje natural
(NLP) (LeCun et al., 2015). Estas redes profundas han demos-
trado ser excelentes herramientas en la resolucién de problemas
complejos, lo que ha llevado a su predominancia en diversas
dreas. Sin embargo, cuando se trata de problemas que implican
datos tabulares, como en el caso del problema que nos ocupa, la
eleccidn del algoritmo adecuado es crucial. A pesar del éxito de
las redes neuronales en otros dominios, existen razones solidas
para considerar el uso de “XGBoost”, también conocido como
Gradient Boosted Trees, como una alternativa viable.

XGBoost es ampliamente reconocido en la comunidad
cientifica por su excelente rendimiento y su capacidad para li-
diar directamente con datos tabulares, considerandose como el
“state of the art” para este tipo de problemas. Este algoritmo
destaca por su eficacia en la captura de relaciones no linea-
les y patrones complejos en los datos tabulares, lo que resulta
especialmente relevante en problemas donde las interacciones
entre las caracteristicas pueden ser sutiles y dificiles de mode-
lar. Ademas, XGBoost ofrece ventajas en términos de eficiencia
computacional y tiempo de entrenamiento, lo que lo convierte
en una opcién valiosa en entornos donde los recursos pueden
ser limitados.

El algoritmo XGBoost, segin su implementacién descri-
ta por (Chen and Guestrin, 2016), estd basado en ensembles
(combinaciones de modelos) de un tipo de arboles de decision
denominados “CART” (Classification and Regression Trees).
A diferencia de los drboles de decisién convencionales, estos
asignan un valor real a cada “hoja” del modelo, lo que permi-
te abordar tanto problemas de regresién como de clasificacion,
ademas de facilitar la interpretabilidad del modelo. La optimi-
zacion de los pardmetros, en este caso, la estructura del arbol, se
lleva a cabo mediante el algoritmo de “descenso de gradiente”,
de manera aditiva, agregando un nuevo arbol en cada paso, co-
mo forma de abordar la complejidad del problema (Friedman,
2001).

Los arboles de decision, en su concepcién mds simple, son
estructuras que dividen el espacio de entrada en regiones ho-
mogéneas segun ciertas reglas. Sin embargo, un solo arbol sue-
le ser demasiado simple para capturar la complejidad de los
datos reales, por lo que, en casos como XGBoost, se recurre
a métodos de agrupamiento, que combinan varios drboles para
obtener un modelo mds robusto y preciso. En esta estrategia,
la idea principal radica en que al agrupar varios modelos “débi-
les”, se puede obtener un mejor rendimiento que con cualquiera
de ellos por separado. Dentro de las diversas técnicas de com-
binacién existentes, XGBoost emplea el boosting, que ha de-
mostrado ser de las més efectivas. Este método se basa en la
construccion secuencial de “modelos débiles”, donde cada uno

de ellos se centra en corregir los errores del anterior, lo que per-
mite capturar relaciones complejas en los datos y aumentar la
precision final.

1.3.  Aprendizaje Automdtico y TEA

Atendiendo a los multiples beneficios que proporcionan es-
tas técnicas para el andlisis de grandes volimenes de datos, no
resulta inusual que se les encuentre aplicabilidad en campos de
estudio cada vez mas diversos, siendo uno de los mas promete-
dores, el diagnéstico médico.

Un reciente metanalisis (Wei et al., 2023), resalta la utilidad
y potencial de uso del aprendizaje automatico en el diagnésti-
co del Trastorno a partir de datos de seguimiento ocular, aun-
que identifica ciertas debilidades comunes a gran parte de los
estudios revisados. Por un lado, se encuentra el problema del
reducido tamafio muestral, como ya se ha introducido con an-
terioridad y, por otro lado, se aprecia la extendida falta de un
conjunto individual de testeo para el modelo de clasificacién.

En este contexto, se debe mencionar el estudio de (Liu et al.,
2015), en el que se aplicaron técnicas de aprendizaje automati-
co sobre datos de la dindmica ocular para descubrir patrones de
movimiento, indicativos de la presencia del TEA. Para ello em-
plearon Unicamente imagenes de rostros humanos y herramien-
tas de agrupamiento como k-means para identificar las areas
que presentaban un mayor interés visual. Con esta metodologia,
generaron histogramas de fijacion visual, que usados como base
para entrenar un modelo SVM, les permitié alcanzar una preci-
sién del 80 %.

Por otro lado, en (Jiang and Zhao, 2017), los autores tam-
bién emplearon los patrones de movimiento entre ambos gru-
pos como indicador de la presencia del trastorno. Sin embargo,
la principal innovacién del estudio consistié en el uso de técni-
cas de aprendizaje profundo, y un algoritmo de seleccién de
imagenes. Mas concretamente, definieron una serie de métricas
(duracién y amplitud de las fijaciones, distancia al centro de la
pantalla, etc.), que podrian caracterizar el comportamiento vi-
sual de los individuos. Posteriormente, mediante un método de
puntuacién pudieron escoger las imdgenes que maximizaban la
diferencia entre ambos grupos, de modo que el entrenamien-
to del algoritmo se pudiera llevar a cabo con las escenas mds
relevantes.

Finalmente, emplearon una red neuronal para la extraccién
de un vector de caracteristicas de cada una de las imdgenes que
sirvié de entrada al algoritmo de clasificaciéon (SVM), logrando
una precision final del 90 %.

Estos estudios, junto con el metandlisis sefialado, subrayan
la importancia de un enfoque metodolégico adecuado, al mis-
mo tiempo que sustentan la viabilidad del uso de estas técnicas
para la deteccidn de una patologia tan compleja como el TEA.
Nuestro trabajo busca contribuir a la mejora en el conocimiento
y deteccién de este trastorno por medio de herramientas sim-
ples a la par que potentes, como los algoritmos de ensembles 'y
una clasificacion individualizada.

2. Métodos

Como se ha mencionado en la Introduccidn, el objetivo de
la presente investigacion es servir como ejemplo de caso de uso
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de técnicas de aprendizaje automatico en el diagnéstico médi-
co, especificamente para el Trastorno del espectro autista. To-
do ello, como paso previo a un estudio mis completo y por-
menorizado con el objetivo final de lograr una herramienta de
diagnostico confiable. Definiendo atin més, se presentard el de-
sarrollo de un algoritmo de aprendizaje automatico funcional
que, basandose exclusivamente en los datos obtenidos por un
software de seguimiento ocular, sea capaz de clasificar a una
serie de individuos en los grupos “con TEA” o “sin TEA”, con
un alto nivel de fiabilidad.

2.1. Estructura de datos

Inicialmente, para este estudio disponemos de datos de la
dindmica ocular de 16 jévenes participantes, nimero que au-
mentard a medida que avance la investigacion.

La muestra estudiada consistié en 6 sujetos sanos sin his-
torial de enfermedades clinicas o psiquidtricas (controles), con
una distribucion por sexos de 3 mujeres y 3 hombres de edades
comprendidas entre 20 y 23 afios (media= 21.5 + 1.2) y 6 suje-
tos con TEA (todos varones) de edades comprendidas entre 5 'y
24 afios (media= 14.8 + 7.9).

Sin embargo, existen 4 sujetos adicionales cuya categoriza-
cidn es incierta. Estos individuos, etiquetados como “Dudosos”,
presentan caracteristicas que no permiten una clasificacion cla-
ra ni como “Controles”ni como casos de TEA, y podrian inclu-
so corresponder a otras patologias con sintomatologia similar.
Debido a esta ambigiiedad diagnéstica, y sin pérdida en la ca-
pacidad de generalizacion, se ha decidido no incluir a estos su-
jetos en el conjunto de datos empleado para el entrenamiento
de los modelos, a fin de mantener la claridad y precision en la
clasificacion de los grupos de estudio.

A modo de resumen, los 16 participantes se encuentran dis-
tribuidos en los siguientes grupos:

= Seis individuos diagnosticados con TEA, etiquetados:
Casos.

= Seis individuos sin patologia, etiquetados: Controles.

= Cuatro individuos sin un diagndstico claro, que no han
podido ser clasificados por los profesionales médicos en
ninguna de las dos categorias, etiquetados: Dudosos.

A continuacién, se describe el procedimiento seguido para
la adquisicion de datos:

Cada participante es acomodado en una habitacién prepa-
rada para llevar a cabo el experimento, minimizando todos los
estimulos externos. Seguidamente, se les muestra a través de
una pantalla una sucesién de once presentaciones (tamafio de
960x720 px), cada una con dos escenas (imagenes) de variada
tipologia, como caras, personas, paisajes, objetos, etc., especifi-
camente seleccionadas por el personal médico experimentado,
con el objetivo de hacer detectables las diferencias en la res-
puesta ocular entre ambos grupos. Adicionalmente, entre cada
escena se ha configurado una pantalla de calibracioén (escena
de fijacion) con el fin de corregir la desviacién en la mirada y
establecer una linea base para ajustar otras variables. Durante
el tiempo que dura la misma (2 segundos), solo es visible una
marca en forma de cruz en el centro de la pantalla, a la cual se
debe dirigir la mirada para continuar con el experimento.

Paralelamente, mientras los sujetos examinan estas image-
nes, se recopila informacién visual (coordenadas del punto de
fijacion, tipo de movimiento ocular, duracién de los movimien-
tos, etc.) mediante un dispositivo de seguimiento ocular de la
marca Tobii, modelo TX-300, con una resolucién de grabacién
de 1024x768 px y una frecuencia de muestreo de 300 Hz, por
lo tanto, obteniendo una nueva muestra cada 3-4 ms. Cada una
de las escenas es mostrada durante 4 segundos.

La Figura 1 muestra el aspecto general del archivo y los ti-
pos de datos proporcionados. En promedio, cada archivo (uno
por participante) suele tener un tamaiio en el rango de 44,000
registros de datos (filas) y 50 caracteristicas (columnas). Por lo
tanto, es evidente que identificar un trastorno como el TEA a
partir de datos sobre la dindmica ocular puede no ser una ta-
rea trivial, teniendo en cuenta la enorme cantidad de datos ge-
nerados por el dispositivo de seguimiento, las multiples varia-
bles existentes y las relaciones entre ellas. En definitiva, se hace
esencial confiar en algoritmos modernos para el procesamien-
to y andlisis de datos, destacando las técnicas incluidas en el
campo del aprendizaje automaético.
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Figura 1: Muestra parcial de datos obtenidos por el dispositivo de seguimiento
ocular.

De las 50 caracteristicas disponibles, muchas de ellas no
son relevantes para el andlisis, como las marcas de tiempo o
aquellas que muestran una alta correlacion, ya que representan
medidas individuales para cada ojo por separado. En el primer
estudio, se decidié seleccionar solo 9 de ellas (las mas relevan-
tes desde el punto de vista médico), las cudles son: SceneNa-
me, GazeEventType, GazeEventDuration, FixationPointX, Fi-
xationPointY, GazePointIndex, StrictAverageGazePointX, Stric-
tAverageGazePointY y TEA. El significado de cada caracteristi-
ca se presenta a continuacion:

= SceneName - Indica a cudl de las escenas, (incluyendo
también la escena de fijacion), corresponden los datos re-
gistrados.

= GazeEventType - Tipo de evento de movimiento ocular
clasificado por la configuracién del filtro de fijacion. Pue-
de tomar los valores Fijacion, Sacada o Sin clasificar.

» GazeEventDuration - Duracién de cada movimiento ocu-
lar registrado, [ms].

» FixationPointX, FixationPointY - Coordenadas horizon-
tales y verticales del punto de fijacién sobre la escena,
[pixeles].

= GazePointIndex - Representa el orden en el que la mues-
tra fue adquirida por el software Tobii Studio. El indice es
un ndmero autoincremental que comienza con 1 (primera
muestra de la mirada).
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= StrictAverageGazePointX, StrictAverageGazePointY -
Coordenadas horizontales y verticales del punto de la
mirada promediado para ambos ojos sobre la pantalla,
[mm].

= TEA - Variable objetivo. Esta es una variable categérica
afladida manualmente al conjunto de datos que representa
la ‘clase’ a la que pertenece cada observacion. Solo toma
los valores ‘0’ o ‘1’, (Control, TEA, respectivamente).

= id - Identificador del individuo que participa en el expe-
rimento. Esta variable no se utiliza directamente en el al-
goritmo de clasificacion, solo se emplea para formar los
conjuntos de entrenamiento, prueba y validacién, como
se detalla en la seccién 2.2.

Ademas de las variables medidas por el propio dispositivo
de seguimiento ocular, hemos generado otras variables deriva-
das de éstas, dada su potencial utilidad en el proceso de clasifi-
cacion.

= r - Mddulo resultante de la conversién a coordena-
das polares de las variables de posicién StrictAvera-
geGazePointX (ADCSmm) y StrictAverageGazePointY
(ADCSmm), [mm].

» theta - Angulo resultante de la conversién a coorde-
nadas polares de las variables de posicidon StrictAvera-
geGazePointX (ADCSmm) y StrictAverageGazePointY
(ADCSmm), [rad].

= Al...C4 - Se clasifican los puntos de las variables Fixa-
tionPointX (MCSpx) y FixationPointY (MCSpx) en base
aunarejilla de 256 x 256 px superpuesta sobre la imagen.
Se genera una nueva columna para cada una de las reji-
llas, con el valor asignado ‘1’ si el punto especifico esta
dentro de esta cuadricula y ‘0’ en caso contrario, consul-
tar la Figura 3.

= DurACC - Variable en la que se almacena la suma acu-
mulada de GazeEventDuration, durante cada escena. Se
pone a 0 en cada escena y cambio de individuo, [ms].

2.2.  Preprocesado, Ingenieria de caracteristicas

Para el entrenamiento del algoritmo de clasificacién, hemos
optado por el enfoque cldsico basado en la divisién en un con-
junto de entrenamiento y validacién en una proporcion del 70-
30 % respectivamente, ademas de un tercer conjunto utilizado
solo para el testeo final del algoritmo (Figura 2). Aunque la
particién éptima no es universal, y depende en gran medida del
tipo de problema y la estructura de los datos, numerosas inves-
tigaciones se refieren a la divisién del 70-30 % como uno de las
mejores en términos de rendimiento (Nguyen et al., 2021).

Data for testing
4 individuals - 2 ASD, 2 Controls

Data for training and validation
8 individuals - 4 ASD, 4 Controls

Training

70% samples

Validation Test

30% samples

Figura 2: Estructura de los datos y particiones empleadas para el entrenamien-
to, validacién y testeo del algoritmo.

Ademas, contrariamente a la tendencia de uso generalizada,
y como se deduce del estudio realizado en (Vabalas et al., 2019),
el simple método de division entre entrenamiento y prueba bien
ejecutado, proporciona resultados mas robustos que los obteni-
dos por otros métodos como la validacién cruzada K-fold, al
menos en casos donde las muestras disponibles son limitadas,
como es el caso en este estudio.

Teniendo en cuenta que en esta investigacioén trabajamos
con muestras de diferentes individuos, la division se ha llevado
a cabo teniendo en cuenta esta particularidad, es decir, tratando
siempre de mantener el conjunto de datos equilibrado en cuanto
al nimero de muestras de individuos con TEA y controles (Ta-
bla 1). En particular, se asignaron ocho individuos (cuatro de
cada clase) al conjunto de entrenamiento y validacién, y cuatro
(dos con TEA y dos controles) al conjunto de pruebas (Figura
2).

Continuando con la estructura de los datos, es importante
destacar algunos aspectos clave. En primer lugar, disponemos
de un conjunto de datos equilibrado entre las dos clases: TEA y
controles (Tabla 1). Este equilibrio es significativo y deseable,
ya que, como se ha estudiado ampliamente (Lopez et al., 2013),
una distribucidn desigual puede dar lugar a resultados de clasi-
ficacién inesperados, por medio de la obtencién de un modelo
sesgado hacia la clase mayoritaria. Por otro lado, como en cual-
quier problema en el &mbito de la ciencia de datos, es necesario
realizar una “limpieza” y preparacion previa de los datos para
tratar con aspectos como: las muestras faltantes, valores anoma-
los y la conversion de tipos con métodos como Label Encoding
0 One Hot Encoding. En este caso, al analizar ambos conjuntos,
vemos que para ciertas variables hay una cantidad significativa
de datos NaN o vacios (Tabla 2), especialmente en Fixation-
PointX y FixationPointY (un 36 % de datos faltantes del total)
y en StrictAverageGazePointX y StrictAverageGazePointY (un
10 % de datos faltantes).

Tabla 1: Distribucién de las muestras por clase y conjunto de datos. La cla-
se 0 corresponde a los individuos de control y la clase 1 a los diagnosticados
de TEA. Ambos conjuntos de datos estdn perfectamente equilibrados entre las
clases.

Training and Validation Testing
Clase 0 161.929 80.966
Clase 1 161.975 80.965
Total 323.904 161.931

Tabla 2: Ndmero de datos NaN por variable y conjunto de datos

Training and Validation NaN  Test NaN

SceneName 0 0
GazeEventType 0 0
GazeEventDuration 0 0
FixationPointX 117.379 40.311
FixationPointY 117.379 40.311
GazePointIndex 45 0
StrictAveragePointX  34.940 9.558
StrictAveragePointY = 34.940 9.558
TEA 0 0

id 0 0

Para llevar a cabo el tratamiento de estas variables, es util
conocer como se han generado. Como se mencioné en la ante-
rior seccidn 2.1, las variables FixationPoint muestran las coor-
denadas en pixeles solo de los movimientos oculares registra-
dos como fijaciones, sin considerar los eventos sacadas y las
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no-clasificadas, por lo que este alto nivel de datos vacios es
razonable. Para las variables de StrictAverageGazePoint, se ha
decidido eliminar todas las muestras con datos faltantes, ya que
se ha encontrado que en la mayoria de estos casos (92 %), tam-
poco hay datos disponibles para el resto de variables que indi-
can ubicacién de la mirada. Estos casos, son ejemplo de una
medida para el aseguramiento de la calidad de los datos im-
plementada en el propio software de adquisicién. Dado que el
sistema empleado para realizar el seguimiento ocular se basa
en la deteccion de la pupila y en las reflexiones que la luz in-
frarroja emitida provoca sobre ella, cuando el software no es
capaz de detectar esta informacién con un determinado umbral
de certeza, directamente, se descartan estas muestras.

Posteriormente, continuando con la preparacién de los da-
tos, se procede a la correccion del tipo de datos y codificacion
de las variables no numéricas. Dado que no es posible cono-
cer de antemano cudl serd el mejor método, se han creado dos
conjuntos de datos, uno con una codificacién numérica simple
(Tabla 3) y el otro utilizando la técnica de ‘One-Hot Encoding’,
cada uno con sus ventajas e inconvenientes (Seger, 2018).

Tabla 3: Variables codificadas numéricamente.

SceneName GazeEventType id_train id_test
fijacién 0 Fixation 0 03 1 07p 9
scenel 1 Saccade 1 04p 2 08 10
scene2 2 Unclassified 2 05p 3 05¢c 11
scene3 3 06p 4 09 12
Olc 5

scene20 20 02¢c 6

scene21 21 03c 7

scene22 22 04c 8

En esencia, mediante la codificacion one-hot se suele me-
jorar la precisién de la clasificacidn, pero a costa de obtener
conjuntos de datos con representaciones de alta dimensionali-
dad (se generan tantas nuevas variables como valores posibles
de la variable original), lo que aumenta el costo en tiempo de
entrenamiento y computo. Por otro lado, el uso de una codifica-
ciéon numérica simple es notablemente mas rapido, pero puede
llevar a “malentendidos” por parte del algoritmo que empeo-
ran el resultado. Puede suceder que se asigne un mayor peso en
la clasificacioén a aquellas etiquetas con un valor mas alto, en
nuestro caso, esto puede dar como resultado que el algoritmo
otorgue mdas importancia a las dltimas escenas.

Como se introdujo previamente, se han generado nuevas va-
riables a partir de los datos disponibles, con la intencién de fa-
cilitar la clasificacién de las muestras. En este caso, siguiendo
la idea presentada en (Cristino et al., 2010), hemos procedido
a generar una cuadricula ficticia sobre las imédgenes, de manera
que podamos obtener medidas derivadas como, qué dreas reci-
ben atencién durante més tiempo o, dénde podemos encontrar
mas fijaciones. Especificamente, la subdivision elegida consiste
en doce cuadros (4x3) sobre las imdgenes de 1024x768 pixeles,
como se puede ver en la siguiente Figura de ejemplo (Figura 3).

El propésito principal de esta idea es la implementacion de
un procedimiento para la comparacion de secuencias de fijacio-
nes y estudiar su posible uso como otra variable de entrada para
los algoritmos de aprendizaje automadtico que ayude a mejorar
la prediccién.

El enfoque empleado es la comparacion de secuencias de
fijaciones, sacadas, etc., tratando los datos como una serie tem-

poral y teniendo en cuenta aspectos que no son visibles en las
imdgenes estaticas, como la secuencialidad de los datos, es de-
cir, la trayectoria y el tiempo que cada individuo pasa en las
diferentes dreas. Existe una amplia variedad de métodos que se
pueden utilizar para analizar la similitud de dos conjuntos/series
de datos, como DTW (Dynamic Time Warping), u otros basados
en cosine similarity (Cassisi et al., 2012; Goshtasby, 2012).

En nuestro caso hemos optado por otra técnica. Esta se ba-
sa simplemente en la conversion de las fijaciones en secuencias
de movimientos oculares. A modo de ejemplo, si contamos con
tres zonas etiquetadas como A, B y C con cierto tiempo de fija-
cién en cada una de ellas de 80, 120 y 60 ms respectivamente,
teniendo en cuenta la dimensién temporal y estableciendo una
ventana de 20 ms, obtendriamos en orden cronolégico “AAAA”
en la primera 4rea de interés (ROI), “BBBBBB” en la segunda y
“CCC” en la tercera, dando como resultado una secuencia final
“AAAABBBBBBCCC”.

ASD/Controls scatterplot - Classification grid
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Figura 3: Ejemplo de cuadricula sobre el diagrama de dispersion que muestra
las fijaciones para la escena de calibracion inicial para ambas clases, TEA y
Controles (1,0) respectivamente.

Para llevar a cabo esta tarea, contamos con regiones de in-
terés especificas (ROIs). En nuestro caso, estas ROIs se presen-
tan como una cuadricula etiquetada. Hemos optado por llevar
a cabo nuestra investigacion de manera “a ciegas”, lo que im-
plica que desconocemos la imagen real que se encuentra detras
de cada una de las escenas. Esto nos impide establecer las ROIs
de forma manual, pero evitando al mismo tiempo hacer suposi-
ciones previas sobre las imagenes que pueden influir en la cla-
sificacion. Puede observarse que la secuencia se genera con los
nombres de las dreas donde se encuentra la fijacion, y si se desea
tener en cuenta también la dimensidn temporal, solo es necesa-
rio repetir esa etiqueta de manera proporcional al tiempo que
dure la fijacion.

Una vez obtenida la secuencia, es posible aplicar técnicas
de andlisis en busca de similitudes, que van desde los algorit-
mos bdsicos de comparacién y medicidn de distancia (Gosh-
tasby, 2012), hasta el uso de aprendizaje automéatico/redes neu-
ronales. La opcién seleccionada va en linea con la idea pre-
sentada en (Cristino et al., 2010). De modo que, emplearemos
algoritmos de alineacién de secuencias (Day, 2010), que son
ampliamente utilizados en bioinformatica, como el algoritmo
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Needleman-Wunsch (busqueda de alineacién global) (Needle-
man and Wunsch, 1970), que es utilizado cominmente en el
estudio de proteinas y dcidos nucleicos.

Dentro del proceso de ingenieria de caracteristicas, proce-
demos a generar otra variable, DurACC, que se obtiene a partir
de la suma acumulada de las duraciones de cada evento regis-
trado por el dispositivo de seguimiento ocular (variable GazeE-
ventDuration). Esta variable es igualmente fundamental, ya que
suple la falta de una variable temporal en el conjunto de datos,
abriendo la puerta al estudio de otros pardmetros clave, como
las velocidades y aceleraciones de los movimientos oculares,
asi como otros estudios dindmicos que se detallaran en las sec-
ciones siguientes.

2.3. Escalado y seleccion de caracteristicas

Dentro del flujo de procesamiento de datos, como paso pre-
vio a la implementacion de los modelos de clasificacion, se ha
realizado la eliminacién de valores extremos utilizando el valor
del rango intercuartilico, IQR, como una de las técnicas mas efi-
cientes en el caso de variables distribuidas normalmente (Kal-
tenbach, 2011). En consecuencia, definimos el IQR como la di-
ferencia entre el tercer y el primer cuartil, Q3 — Q;, de modo
que los datos ubicados fuera de k veces el rango intercuartilico
son descartados. Por lo tanto, una muestra dada se considera un
valor atipico si su valor es menor que QO —k - IQR o mayor que
Q3 +k-I0R.

En este caso particular, al establecer el valor de “k” en 3, se
reconocen como outliers aproximadamente 12,000 muestras en
el conjunto de entrenamiento (Tabla 4). Hemos podido detectar
que, en casi todas las variables, las muestras clasificadas co-
mo outliers provienen de individuos con Trastorno del Espectro
Autista (estos individuos contribuyen en torno al 70 % - 95 %
del total, dependiendo del valor de k), y ocurren principalmente
en la escena de calibracion, denominada “fijacién”. Es impor-
tante sefialar que con un valor de & = 3, estamos identificando
los outliers “extremos”. Si bien, es mas comun utilizar un valor
de 1.5 veces el Rango Intercuartilico (IQR) ya que, asumien-
do una distribucién normal estandar, obtendriamos los datos
contenidos en el rango de -2.70 a 2.70, lo que corresponde al
99.65 % de las muestras. Sin embargo, teniendo en cuenta el ta-
maifio del conjunto de datos y sus particularidades, perderiamos
muchas muestras y representatividad, dado que, como hemos
observado, la mayoria de los outliers corresponden a la clase
TEA.

Tabla 4: Niamero de valores atipicos por variable para diferentes valores de &,
de 3 a 1,5 veces IQR.

Numero de outliers por variable
Train Set, (k=1.5)

Train Set, (k=3)

r 8 r 205
theta 2.405 theta 18.702
GazeEventDuration 5.069  GazeEventDuration 16.509
FixationPointX 0 FixationPointX 0
FixationPointY 0 FixationPointY 0

StrcitAverageGazePointX2
StreitAverageGazePointY7.631

StrcitAverageGazePointX 100
StreitAverageGazePointY27.882

Por otro lado, se lleva a cabo el escalado de caracteristicas
mediante los dos principales métodos existentes, normalizacién

y estandarizacién. Aspecto importante, considerando la existen-
cia de variables en diferentes escalas y magnitudes, lo cual pue-
de afectar al rendimiento de algunos algoritmos de clasificacion
(Geller, 2019). Se sabe que existen ciertos algoritmos que se
ven muy afectados por la escala de los datos (Raschka, 2014),
mientras que otros son inmunes a ella. Mdas especificamente, se
pueden diferenciar en dos clases, tipicamente teniendo, por un
lado, aquellos basados en drboles de decision o derivados de
ellos, a los que podemos llamar robustos a la escala, y por otro
lado, aquellos basados en distancias (KNN o SVM) y los que
emplean algoritmos de descenso de gradiente (redes neurona-
les o regresion logistica) como optimizadores, que, debido a su
propio célculo interno, se ven afectados por este factor.

= Normalizacién - Técnica también conocida como escala-
do Min-Max en la cual los datos se reescalan para abarcar
un rango entre los valores 0 y 1, de manera que el dataset
se modifica segtn sus valores extremos (1). Este méto-
do solo cambia la escala de los datos y, por lo tanto, no
afecta a la forma de la distribucidn.

X — X
Xnorm = — (1)
Xmax - Xmin

= Estandarizacién - Este método se implementa restando
la media poblacional de cada muestra y dividiéndola por
la desviacidn estandar (2). Esto resultard en una distribu-
cién con media = 0 y varianza = 1. Es importante notar
que, al aplicar esta operacion, la forma de la distribuciéon
de los datos se ve afectada. Ademads, a diferencia de la
normalizacién, no se establecen limites en el rango de
los datos.

=K ®)
o
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Teniendo en cuenta el aumento del nimero de variables co-
mo resultado del proceso de ingenieria de caracteristicas, se
consideré conveniente emplear técnicas de seleccién de ca-
racteristicas con el fin de emplear s6lo aquellas que optimi-
cen la clasificacién de la clase objetivo, (TEA), contribuyendo
ademads, a reducir el tiempo de entrenamiento requerido. Pa-
ra ello, se han empleado diferentes métodos, entre ANOVA F-
value, Mutual Information, o RFE (Recursive Feature Elimi-
nation). En la préctica, se obtuvieron resultados similares con
todos los métodos, siendo las tres mejores caracteristicas Stric-
tAverageGazePointY, DurACC y group, aunque es importante
sefialar que finalmente, como se detalla en la siguiente seccion,
esta combinacién de variables no fue empleada ya que produ-
jo un deficiente resultado en el conjunto de prueba debido a un
alto sobreajuste a los datos de entrenamiento y una pobre gene-
ralizacién del algoritmo.
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2.4.  Modelos de aprendizaje automdtico y metodologia

Dado que a priori no es posible conocer qué combinacion
de variables dard los mejores resultados y los métodos de se-
leccién de caracteristicas tampoco han resultado del todo uti-
les, hemos realizado una evaluacién de multiples variaciones
de caracteristicas y escenas, evaluadas con los algoritmos de
aprendizaje automdtico mas comunes: Regresion Lineal (LR),
Analisis Discriminante Lineal (LDA), k-Vecinos mas Cercanos
(KNN), Arboles de Clasificacién y Regresion (CART), Naive
Bayes (NB), Random Forest (RF), Maquina de Vectores de So-
porte (SVM) y Extreme Gradient Boosting (XGB).

Es importante sefialar que en este estudio se ha seguido un
enfoque de andlisis “guiado por los datos”. Es decir, aunque
se dispone de datos provenientes de 22 escenas (y su corres-
pondiente calibracién), se desconoce cual es la tipologia o la
imagen real que se encuentra detrds de cada una de ellas. Este
enfoque fue elegido para evitar suposiciones previas que pudie-
ran introducir sesgos en la generacion del modelo. En lugar de
seleccionar escenas basdndonos en suposiciones sobre su rele-
vancia potencial, como por ejemplo, asumir que imagenes con
interacciones sociales serfan mas informativas, optamos por un
andlisis imparcial. Después de realizar numerosas pruebas en-
trenando sobre varias escenas simultdneamente y no obtener re-
sultados concluyentes, decidimos enfocarnos en llevar a cabo el
entrenamiento empleando Unicamente aquellas escenas indivi-
duales que, tras un andlisis exhaustivo, mostraron ser mas efi-
caces para la diferenciacién buscada.

En esta primera fase del estudio, hemos optado por un en-
foque basado en modelos clasicos de aprendizaje automatico
debido a su relativa simplicidad y mayor velocidad de entrena-
miento. En total, se han probado 17 combinaciones de variables
en cada una de las 23 escenas con ocho algoritmos diferentes.
Esto llevo a la ejecucién de més de 3,000 modelos de clasifi-
cacion, de los cuales algunas de las mejores combinaciones se
muestran en la Tabla 5.

Se puede observar que, de entre los 3000 modelos evalua-
dos, una de las combinaciones mds efectivas incluye las varia-
bles FixationPointX, FixationPointY y GazeEventType en la
escena 6, utilizando el algoritmo eXtreme Gradient Boosting,
XGB. Esta configuracion logra una precision de clasificacion
del 76,56 % en el conjunto de pruebas (90,51 % en la vali-
dacién). Actualmente, XGBoost es uno de los algoritmos que
brinda mejores resultados para datos estructurados de pequeio
y mediano tamaio. Por tanto, se ha decidido seguir desarrollan-
do el modelo con el algoritmo XGB, incluyendo la optimiza-
ci6n de sus hiperpardmetros.

3. Resultados y discusion

En la presente investigacién, ademas del modelo de Apren-
dizaje Automadtico para la clasificacién de individuos, desea-
mos llevar a cabo un anélisis més detallado de la naturaleza del
comportamiento visual de las personas, en este caso, jovenes,
con TEA. Se han examinado aspectos como la dispersion de la
mirada, la preferencia por ciertas regiones especificas o las tra-
yectorias que siguen durante el escaneo visual de las escenas.

Toda esta informacidén sirve como un valioso respaldo du-
rante la definicién del problema de Aprendizaje Automaético pa-
ra obtener una mejor comprension del conjunto de datos, iden-

tificar relaciones y patrones en los mismos y, claramente, ayu-
dar a encontrar las mejores estrategias sobre cémo abordarlo.
Ademds, permite realizar una comparacion de la informacién
obtenida con el conocimiento actualmente aceptado sobre el
TEA. Por lo tanto, a continuacion, se discutirdn algunos de es-
tos resultados gréficos.

3.1. Grdficos

3.1.1. Mapas de calory grdficos de dispersion

En primer lugar, podemos obtener una idea del tipo de
conjunto de datos con el que estamos tratando al visuali-
zar algunas de sus variables caracteristicas. En este caso, se
presenta un diagrama de dispersion utilizando las variables
StrictAverageGazePointX-Y, que muestra la ubicacién de la mi-
rada de los individuos, separados segtin la condicién de TEA/
control, para cada una de las escenas. Con estos graficos, es po-
sible visualizar de manera rdpida y sencilla las diferencias que
existen en la forma de mirar de los individuos dependiendo de
cada escena (Figura 4). Cabe destacar que la diferencia no es
la misma en todas las escenas estudiadas; algunas muestran un
comportamiento visual aparentemente similar entre ambos gru-
pos, mientras que en otras se observa una diferencia notable.
También es importante sefialar que no todas las imdgenes son
de la misma tipologia; algunas muestran elementos sociales co-
mo rostros o personas, mientras que otras pueden ser objetos
simples o paisajes.

Averaged gaze point for both eyes on the screen - ASD/Controls scatterplot, scene 0
Controls ASD
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Averaged gaze point for both eyes on the screen - ASD/Controls scatterplot, scene 21
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Figura 4: Representacion grafica de las coordenadas de la ubicacion de la mi-
rada sobre la pantalla de los individuos de control y los casos de TEA para una
escena determinada. a) Escena de calibracién. b) Escena 21.

Lo que se puede observar en varias escenas diferentes es
una dispersion apreciablemente mayor en la mirada de los in-
dividuos con TEA, especialmente notable en la escena de ca-
libracién O (Figura 4(a)), considerando que durante esta etapa,
el participante deberia enfocar su mirada solo en un punto en
el centro de la pantalla. Esto es coherente con miiltiples inves-
tigaciones que se han llevado a cabo, como en (Schmitt et al.,
2014). Segun Schmitt et al., se evidencian movimientos ocu-
lares anormales durante las sacadas, que mostraron “precision
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Tabla 5: Muestra de las mejores combinaciones de variables, modelo y escena. (Precision sobre el conjunto de test).

Variables Best Scene  Best Model  Val. Acc.
StrictAverageGazePointX, StrictAverageGazePointY 10 NB 75,04
StrictAverageGazePointX, StrictAverageGazePointY, DurACC 6/18 LDA/LR 72,89
StrictAverageGazePointX, StrictAverageGazePointY, rejilla 6 LR 73,16
FixationPointX, FixationPointY, GazeEventType 6 XGB 76,56

reducida, alta variabilidad entre ensayos, velocidad maxima re-
ducida y duracién prolongada” (Schmitt et al., 2014).

La siguiente imagen (Figura 5) muestra el histograma del
numero de fijaciones ocurridas en cada drea (como se define en
la Figura 3), para cada escena y clase. Ademads, podemos obser-
var como en algunas escenas existen diferencias notables entre
los individuos con TEA y los controles. Por ejemplo, en la Fi-
gura 5, es evidente como parece que el area principal de interés
de los sujetos con TEA se desplaza hacia la derecha.

Normalised histogram number of fixations in each area
Scene 20

0.06
mmm  Controls

ASD
0.05

0.04
0.03 -

0.02

0.01 4 I I I |
0.00 = T T II II T

T T T T
A1l A2 A3 A4 B1 B2 B3 B4 C1 C2 C3 C4
Grid location

Normalized hits count

Figura 5: Histograma normalizado representando el nimero de fijaciones regis-
tradas en cada drea de la rejilla seguin clase y escena. Escena 20

Lo discutido anteriormente se puede apreciar de otra mane-
ra, mediante un mapa de calor. En este, se muestra la ubicacién
de las fijaciones de los individuos en las diferentes escenas, re-
saltando las dreas en las que existe una mayor insistencia. La
Figura 6 muestra la misma escena que se puede ver en la Figura
anterior, y también se puede observar el efecto detectado. Pa-
ra esta escena en particular, los individuos con TEA dirigen su
atencion a una zona diferente de la imagen.

Averaged gaze point for both eyes on the screen - ASD/Controls fixation density plot

Controls AsD
400 400

300 300

-

StrictAverageGazePointY [mm]
StrictAverageGazePointY [mm]

500 600 -100 o 10 20 300 400 50 600

J
StrictAverageGazePointX [mm] StrictAverageGazePointX [mm]

Figura 6: Diagrama de densidad de fijacion para la escena 4 del punto de aten-
cion sobre la pantalla, promediado para ambos ojos. Izquierda: controles, dere-
cha: TEA.

Como ya se ha comentado, en esta primera fase de la inves-
tigacién y con el fin de evitar hacer ciertas suposiciones sobre
los datos, no conocemos las imédgenes que se ocultan detrds de
cada escena, pero es evidente que algunas de ellas deben tener

una tipologia que hace detectable un comportamiento diferente
entre ambas clases. Se sabe, por ejemplo, que las personas con
autismo suelen preferir visualizar objetos inanimados en lugar
de otras personas interactuando. Segun investigaciones recien-
tes, durante la presentacion de escenas cotidianas de personas
conversando, los nifios con desarrollo tipico tienden a dirigir su
atenci6n a la misma 4rea el 80 por ciento del tiempo, centrando-
se generalmente en rasgos clave de un rostro, como el area de
los ojos, la nariz y la boca, mientras que aquellos diagnostica-
dos con TEA miran en otra direccidn, especialmente a partes no
esenciales de la escena (Hughes and Spectrum, 2008).

3.1.2.  Grdficos de trayectoria

Otra forma de visualizacién explorada consiste en la re-
presentacion de las trayectorias seguidas por la mirada de los
participantes durante el escaneo visual de las imdgenes. En la
Figura 7, se han representado las variables StrictAverageGaze-
PointX/Y, en una tnica escena y un par especifico de indivi-
duos.

Averaged gaze point for both eyes on the screen - Fixations Trajectory graph, Scene 0

Controls, Individual id = 01c ASD, Individual id = 03p
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Trajectory Sequence
(a)

Averaged gaze point for both eyes on the screen - Fixations Trajectory graph, Scene 0
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Figura 7: Gréfico de trayectoria. Evolucién de las variables StrictAverageGaze-
PointX e Y en funcion del tiempo. La escala de color indica la ruta temporal de
la mirada, comenzando desde el valor mds oscuro hasta el mas claro. En ambas
subfiguras se muestra un individuo control en la parte izquierda de la misma,
y un TEA en la parte derecha. Se puede observar una clara diferencia entre los
individuos, con las personas diagnosticadas con TEA mostrando movimientos
mds erréticos y dispersos.
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Nuevamente, lo ya descrito se puede ver ain con mas clari-
dad que en gréficos anteriores. La Figura 7 muestra el compor-
tamiento visual durante la escena 0 (calibracion) de distintos
pares de individuos. En ambos casos, se muestra un individuo
control en la parte izquierda de la imagen, frente a un sujeto
TEA en la parte derecha de la misma. Se puede apreciar cla-
ramente la mayor dispersion en las trayectorias de la mirada de
los pacientes con TEA, mostrando una apariencia erratica, com-
portamiento especialmente notorio en la primera imagen (Figu-
ra 7(a)). Mientras que en la segunda, (Figura 7(b)) el paciente
parece alternar entre dos puntos diferentes de la misma. No de-
be olvidarse que durante la etapa de calibracion, la pantalla se
mantiene oscura, sin ningin otro estimulo que una cruz situada
en el centro de esta, y a la que los participantes fijar su mirada.
Estas marcadas diferencias en el comportamiento visual duran-
te un momento de enfoque fijo pueden resultar cruciales para
una mejora en la comprension del TEA.

Obtener estos graficos para cada uno de los individuos y
escenas abre otra posible via a explorar, como por ejemplo la
aplicacion de la teoria de grafos para analizar la conectividad y
patrones de mirada en detalle. Este enfoque esta en estudio y se
deja como trabajo futuro, ya que podria proporcionar informa-
cién valiosa sobre cémo se relacionan los elementos visuales y
cémo evoluciona la atencién visual en distintas situaciones.

Todos los graficos presentados anteriormente muestran que,
al menos desde el punto de vista del comportamiento visual,
existen diferencias detectables entre los dos grupos de indivi-
duos, incluso a simple vista, lo que refuerza la idea de que es
posible generar un método de aprendizaje automadtico para la
clasificacion de esta patologia empleando este tipo de datos.

3.2, Resultados detallados

Como ya se introdujo previamente, después de realizar
multiples pruebas que abarcaron diferentes combinaciones de
escenas y variables, se ha alcanzado un resultado 6ptimo uti-
lizando el algoritmo XGBoost, empleando tinicamente tres va-
riables y una tnica escena, con una precision en el conjunto de
pruebas del 76.56 %.

Respecto a los resultados, siguiendo la terminologia
comunmente aceptada, nos referimos al recall de la clase po-
sitiva como sensibilidad y al de la clase negativa como especi-
ficidad y, teniendo en cuenta la definicién de la matriz de con-
fusidn, en la que se representan las muestras de clases reales y
predichas (Figura 8), podemos definir las métricas utilizadas de
la siguiente manera:

Predicho
Positivo  Negativo
—  Positivo TP FN
O
# Negativo  FP TN

Figura 8: Matriz de confusion. TP y TN, verdaderos positivos y negativos, res-
pectivamente. Del mismo modo, FP y FN hacen referencia a falsos positivos y
falsos negativos.

= Precision. Indica el nimero de verdaderos positivos entre
todos los predichos como tales. Basandonos en los valo-

res de la matriz de confusidn, se define de la siguiente
manera:

TP

P FCPS.
rec1s10n —TP +FP

&)
= Recall. Refleja la capacidad del algoritmo para detectar
todas las instancias positivas (o negativas).

e Sensibilidad. Representa la tasa de verdaderos po-
sitivos. También conocida como tasa de deteccién
o recall de la clase verdadera, indica la probabili-
dad de ser clasificado como positivo entre todos los
casos verdaderamente positivos. Definida como:
o TP
Sensibilidad = TP+ N (6)
e Especificidad. Representa la tasa de verdaderos ne-
gativos. Complementaria a la anterior, también se
denomina recall de la clase negativa. Indica la capa-
cidad de clasificar a los individuos verdaderamente
negativos como negativos. Definida como:

TN

e 7
TN + FP 7

Especificidad =

= Puntuacién F1. Se calcula como la media arménica pon-

derada entre la precision y la sensibilidad, siendo el mejor
valor posible 1 y el peor, 0.

precision - recall

Fi=2 ®)

precision + recall

En la siguiente tabla, se muestra un resumen de las métricas
de clasificacién seleccionadas (Tabla 6), tanto para el conjunto
de validacién como para el conjunto de pruebas.

Tabla 6: Métricas del informe de clasificacién (conjunto de validacién y prue-
ba).

Meétricas de clasificacion en el conjunto de validacién

Precision Recall f1-Score
Control 0.96 0.83 0.89
TEA 0.83 0.96 0.89

Métricas de clasificacion en el conjunto de test

Precision Recall f1-Score
Control 0.80 0.74 0.77
TEA 0.77 0.82 0.79

Como es esperable, se puede observar que los resultados
son algo peores en el conjunto de test (individuos completa-
mente nuevos y algo de sobreajuste en el modelo), aunque se
puede apreciar cémo el algoritmo se desempefia bastante bien
detectando la clase TEA. Se puede notar que la sensibilidad de
esta clase (como se definié previamente) alcanza un porcentaje
del 82 %, es decir, de todas las muestras pertenecientes a indi-
viduos con autismo, se detectan correctamente el 82 % de ellas.
Este buen resultado se logra a expensas de la precision para la
clase de TEA, de modo que, de todas las muestras que el al-
goritmo clasifica c omo p ositivas, solo el 77 % s on realmente
positivas.

Del mismo modo, para la clase negativa, ocurre de manera
simétrica. En este caso, se logra una mayor precisién a costa
de sacrificar la especificidad. Sin embargo, como quedard mas
claro en la matriz de confusién (Figura 9), el mayor objetivo
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de una herramienta como esta seria la deteccién de la mayor
cantidad de individuos con autismo, aunque para ello aumente
ligeramente el error de tipo I.

Normalized confusion matrix
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True Neg

Le False Pos 1600

25.67%

1400

Controls

— 1200

True label

- 1000

True Pos

False Neg
81.91% - 800

3 18.09%
<

- 600

Controls ASD
Predicted label

Figura 9: Matriz de confusién normalizada por filas (Etiqueta real).

La matriz de confusién anterior (Figura 9) estd calculada
sobre las muestras del conjunto de pruebas y normalizada por
filas, de acuerdo con el valor real. Como se puede observar, el
algoritmo se desempefia adecuadamente en el diagndstico de
muestras positivas (TEA), como lo muestra el porcentaje de
verdaderos positivos (81.91 %), mientras que la especificidad
disminuye al 74.33 %. En cuanto a las muestras mal clasifi-
cadas, tenemos que la cantidad de errores de tipo II es menor
que los de tipo I, es decir, de las muestras realmente positivas
(TEA), son diagnosticadas incorrectamente un menor porcenta-
je que de las muestras negativas (controles). Este es un aspecto
generalmente preferible en el ambito médico, en el cual el costo
de un falso negativo es generalmente mayor que el de un falso
positivo.

Detailed training and validation resuits for the top-scoring machine leaming model, XGBoost

XGBoost Log Loss Precision-Recall curve
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Figura 10: Muiltiples graficos de entrenamiento. Columna izquierda: gréficos de
entrenamiento del algoritmo (logarithmic loss y error de clasificacion), colum-
na derecha: curva ROC y relacidn precision-recall.

En la Figura 10, se presentan unos graficos que represen-
tan el proceso de entrenamiento y evaluacion del algoritmo. En
la columna izquierda, se muestran graficos relacionados con el
entrenamiento del modelo, como la Funcién de Costo y el Error
de Clasificacién en funcién de la iteracion. Se utiliz6 la técnica
de Early Stopping para evitar el sobreajuste, pero atin persiste
en cierta cantidad, como se puede ver en las curvas.

En la columna derecha, se encuentran las curvas de Preci-
sién vs. Sensibilidad y la curva ROC. La primera muestra un
hecho conocido y ya comentado, a medida que la sensibilidad
aumenta, la precision del modelo disminuye debido a la apari-
cién de mas falsos positivos. Por otro lado, la curva ROC mues-
tra un adecuado equilibrio entre verdaderos positivos y falsos
positivos.

Es relevante destacar que, debido al disefio del sistema se
han clasificado las muestras individuales del rastreador ocular,
siendo el objetivo final la clasificacién de la patologia a nivel de
individuo. Por eso, implementamos un algoritmo de votacién
por mayoria que asigna un sujeto a una clase (0 o 1, control o
TEA) si el nimero de sus muestras clasificadas supera un cierto
porcentaje, k del total de muestras del individuo. Mas formal-
mente definido:

D k= Y=0 9)
i=0

(10)

doénde:

y‘;’j = Cada una de las i-ésimas muestras de un individuo j
clasificadas por el algoritmo. El superindice indica la
clase a la cual ha sido asignada, (0 o 1).

k = Constante. Factor que define el umbral de
clasificacién final como porcentaje del total de
muestras. Valor seleccionado 0.7

n; = Nimero total de muestras existentes para un
individuo determinado j.

Y ; = Clase final a la que se ha asignado el individuo j.

Como ejemplo detallado, con los datos del individuo con
identificador “08p” (TEA): n; = 1199, )7‘} = 106, j}} = 1093,y
fijando un umbral, k, del 70 %. De acuerdo con (9) y (10), dado
que mas del 70 % de las muestras se han clasificado como clase
1 (en este caso, el porcentaje es atin mayor, 91.16 %), el indi-
viduo pertenecerd a la clase 1 (TEA). Es una idea simple, pero
que funciona perfectamente con todos los sujetos del conjunto
de test (Tabla 7), clasificandolos correctamente. Basandonos en
este resultado, se puede decir que obtenemos una precisiéon en
la clasificacion de los individuos del 100 %, cada uno con un
nivel de certeza diferente (pero siempre por encima del 70 %).
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Tabla 7: Resultados de clasificacion detallado de los individuos del conjunto de
pruebas.

Individuo Muestras Muestras Muestras Clase

id Positivas Negativas  Totales ~ Verdadera Clasificacion
TEA, 72.7 %
07p 872 328 1200 1 muestras Clase 1
TEA,91.2%
08p 1093 106 1199 1 muestras Clase 1
0sc 321 859 1180 o  Control. 72.8%
muestras Clase 0
09c 279 878 1157 o  Control75.9%

muestras Clase 0

Como se mencioné en la Introduccién, estudios previos co-
mo (Wang et al., 2015), (Liu et al., 2015) y (Jiang and Zhao,
2017) han empleado con éxito dispositivos de seguimiento ocu-
lar y aprendizaje automdtico. Sin embargo, si bien, se obtienen
buenos resultados, se basan en modelos generalmente mas com-
plejos y multitud de imagenes. En contraste, nuestro enfoque se
ha centrado en generar un modelo relativamente simple, aunque
robusto, empleando datos facilmente medibles.

Por otro lado, este trabajo se diferencia de la mayoria de los
estudiados en el metandlisis de (Wei et al., 2023), en su rigurosa
aplicacién de conjuntos separados de entrenamiento, validacién
y test, lo cual es esencial para evitar el sobreajuste y garantizar
la generalizacién de los modelos de machine learning. Esta ha
sido una de las principales debilidades detectadas que, aunque
dependiendo de las circunstancias no llega a suponer un fallo
metodoldgico, presumiblemente esté provocando resultados ex-
cesivamente optimistas. Hecho que queda patente al observar la
precision media de los estudios reportados en (Wei et al., 2023)
(84 % sin conjunto de test, 73 % afiadiendo conjunto de test in-
dependiente).

Al implementar esta metodologia, nuestro estudio no solo
refuerza su fiabilidad, sino que también se alinea con las mejo-
res practicas actuales en la investigaciéon de machine learning,
abordando una de las principales limitaciones observadas en
otros estudios sobre el diagndstico del TEA.

Asimismo, es importante destacar los buenos resultados ob-
tenidos con una Unica escena elevadamente discriminativa y un
algoritmo potente como XGBoost. Se ha desarrollado un mo-
delo de clasificacién simple de mantener y rapido de entrenar y
reentrenar cuando se tengan mds individuos disponibles. El uso
de este algoritmo, combinado con un sistema de votacién por
mayoria, ofrece una mejora en términos de precisidon y robustez
y permite una clasificacién individualizada mas detallada.

4. Conclusiones

En la presente investigacién nos hemos enfocado en demos-
trar la aplicabilidad de un procedimiento de deteccidon basado
en aprendizaje automatico sobre el Trastorno del Espectro Au-
tista mediante datos del comportamiento ocular. En primer lu-
gar, hemos destacado la diferencia existente en el procesamien-
to visual de estos sujetos, un factor conocido y ampliamente
utilizado, decidiendo aprovechar esta caracteristica para la cla-
sificacion.

Se han presentado los pasos mas comiinmente seguidos en
un problema de ciencia de datos, abarcando desde la adquisi-
cién, limpieza, preprocesado e inspeccién de los datos, hasta el
entrenamiento y validacién del modelo predictivo. Queda pa-
tente la gran capacidad discriminativa de un modelo no excesi-
vamente complejo como XGBoost, que, suministrado con unas
pocas variables relevantes y una tnica escena muy efectiva, es
capaz de ofrecer grandes resultados como ha sido demostrado.
A pesar de esto, todavia son necesarias mds pruebas con nue-
vos individuos para corroborar con mayor precision el nivel de
confiabilidad del modelo antes de poder evaluar la viabilidad
de este en un entorno real. Del mismo modo, queda como tra-
bajo futuro, explorar otras opciones como la fusién de diversas
escenas que arrojen buenos resultados y la aplicacién de otras
técnicas como teorfa de grafos sobre los datos de trayectorias.
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