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El glaucoma es una enfermedad ocular cronica que dana el nervio 6ptico y constituye la
principal causa de ceguera irreversible a nivel mundial, afectando al 3.54 % de la poblacién
global entre 40 y 80 anios y al 2% de la poblaciéon en Chile. Su diagnéstico tardio, debido
a la progresion lenta y la ausencia de sintomas en etapas tempranas, resalta la necesidad
de técnicas diagnosticas mas precisas. La pupilometria cromatica, que analiza la respuesta
pupilar a estimulos luminicos, surge como una herramienta prometedora para detectar dis-
funciones tempranas asociadas al glaucoma. Este trabajo tuvo como objetivo desarrollar una
herramienta de diagnostico automatizado basada en machine learning, utilizando datos de
pupilometria cromatica.

El estudio se realizé con un sistema de pupilometria cromatica disenado con un regis-
tro comercial (PupilLab) y un sistema de estimulacion luminica propio, aplicando estimulos
en formatos flash (1 segundo a 250 lux) y rampa (1 minuto, con aumento a 250 lux en 20
segundos) en colores rojo, verde, azul y blanco. Participaron 40 individuos, divididos en 20 pa-
cientes con glaucoma y 20 controles sanos. Se preprocesaron los datos mediante segmentacion
de senales y filtros, y se extrajeron caracteristicas estadisticas relevantes, complementadas
con técnicas de aumento de datos.

Se probaron modelos de machine learning (XGBoost) y deep learning (FCN y GRU).
Para machine learning, se evaluaron distintos largos de ventanas de segmentacion y tres
enfoques experimentales: caso base, seleccién de ventanas y aislamiento de estimulos. Los
mejores resultados se obtuvieron con estimulos tipo rampa, aplicando filtrado y ventanas de
150 muestras de largo, alcanzando un 79.17% de accuracy. Sin embargo, en promedio, los
estimulos tipo flash generaron resultados més consistentes. Por otro lado, los modelos de
deep learning no alcanzaron un rendimiento 6ptimo debido a la limitada cantidad de datos,
su alta variabilidad y la falta de generalizacion.

Este trabajo demuestra que es posible desarrollar herramientas diagnosticas efectivas ba-
sadas en pupilometria cromatica, sentando las bases para su perfeccionamiento y eventual
aplicacion clinica.



“Aprender a volar no es facil. Aprender a caer tampoco.
Pero vivir en el suelo aburre”

Liniers
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Identificacién y Formulacién del Problema

El glaucoma es una enfermedad ocular cronica que dana la cabeza del nervio éptico, punto
de salida de las fibras de las células ganglionares de la retina (CGR) [1]. Esta patologia es
una creciente preocupacion en la salud publica a nivel mundial debido a su gravedad y pre-
valencia. El glaucoma representa la principal causa de ceguera irreversible en todo el mundo
[2], afectando a aproximadamente el 3.54 % de la poblacién entre 40 y 80 anos [3]. En Chile,
esta enfermedad ocupa el primer lugar como causa de ceguera irreversible, afectando al 2%
de la poblacién chilena [4].

La pérdida del campo visual que produce el glaucoma, se caracteriza por ser lenta, in-
dolora y progresiva, haciendo que su diagnostico sea desafiante. Por lo general, el glaucoma
progresa sin sintomas evidentes y puede detectarse cuando ya se ha danado hasta un 40 %
de las CGR [5]. Esta falta de sintomas notorios y la ausencia de una estrategia efectiva para
identificar a los pacientes en etapas tempranas de la enfermedad, son desafios importantes
en el manejo de esta patologia [4].

En este contexto, se ha despertado un interés creciente en la bisqueda de métodos de de-
teccién temprana del glaucoma que sean rentables y de facil implementacién [4]. Una de las
areas prometedoras de investigacion es el estudio de la respuesta pupilar a la luz cromatica, la
cual se centra en la disfuncion que se da en la dinamica pupilar al presentar esta enfermedad

[6].

Dado el contexto anterior, el presente trabajo de titulo, se enfoca en el analisis de datos
obtenidos a través de un setup experimental de pupilometria cromatica. Los datos recopilados
mediante esta técnica fueron analizados utilizando algoritmos de Machine Learning para
identificar patrones asociados con el Glaucoma.

1.2. Objetivos del Trabajo de Titulo

El presente Trabajo de Titulo tiene como objetivo general desarrollar una herramienta
basada en técnicas de Machine Learning para diagnosticar el Glaucoma a través de datos
obtenidos de pupilometria cromatica.



Entre los objetivos especificos, se encuentran:

Optimizar la preparacion de los datos. Esto implica limpiar los datos provistos, apli-
car filtros relevantes, seleccionar y organizar la informacion de manera estructurada, y
generar un dataset completo y consistente.

Describir y transformar la data mediante la extraccién de caracteristicas, experimentan-
do con diversas transformaciones, incluyendo la implementacién de técnicas de aumento
de datos y seleccion de caracteristicas, para evaluar su impacto en el rendimiento de los
modelos.

* Disenar y entrenar modelos basados en técnicas de Machine Learning y Deep Learning,
explorando diferentes configuraciones y casos de los datos, con el objetivo de maximizar
la precision y robustez de las predicciones.

Evaluar, a través de los resultados obtenidos por los modelos predictivos, cuales estimulos
luminicos y caracteristicas extraidas contribuyen de manera mas efectiva al diagnodstico
de glaucoma.



Capitulo 2

Marco Teérico y Estado del Arte

2.1. Marco Teoérico

2.1.1. Pupilometria Cromatica

La pupilometria cromatica es una técnica utilizada para evaluar la respuesta pupilar a
estimulos luminicos, que se basa en la medicién de parametros como la morfologia, tamano y
reactividad de la pupila, siendo estos exdmenes comunes en la practica clinica oftalmolégica y
neurolégica [7]. Esta técnica se ha vuelto fundamental en la deteccion de funciones pupilares
anormales, ya que la pupilometria a través de la respuesta pupilar a la luz (PLR) y el periodo
inmediato post-estimulo (PIPR) ha demostrado ser una herramienta efectiva [6].

Las anomalias de la pupila, como cambios en el tamano, la forma y la respuesta a los
estimulos luminosos, estan estrechamente relacionadas con una serie de complicaciones, entre
ellas neuropatias del nervio 6ptico, como el glaucoma [6]. Numerosos estudios han documen-
tado que la funcién pupilar detectada mediante PLR y PIPR se encuentra significativamente
alterada en pacientes con glaucoma, lo que subraya la importancia de la pupilometria cromé-
tica en la deteccién temprana de esta enfermedad ocular [6]. Entre las células ganglionares
de la retina (RGC) afectadas por el glaucoma, se encuentran las células ganglionares de la
retina intrinsecamente fotosensibles (IPRGC) [8], las cuales desempenian un papel crucial en
funciones no visuales, como la respuesta pupilar a la luz (PLR) [6].

Es relevante destacar que la respuesta pupilar (PLR y PIPR), se ve afectada en todas las
etapas del glaucoma, desde las tempranas hasta las avanzadas, segin han concluido diversos
estudios [6].

2.1.2. Mirada general a los conceptos de Machine Learning

El Machine Learning, o Aprendizaje Automatico, es una rama de la inteligencia artifi-
cial que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que permiten a los
sistemas informaticos aprender y mejorar su rendimiento en tareas especificas a partir de la
experiencia adquirida a través de datos [9]. Su objetivo fundamental es capacitar a las maqui-
nas para analizar grandes volimenes de datos y utilizar modelos estadisticos para identificar
patrones en estos, lo que les permite producir resultados o tomar decisiones sin la necesidad
de instrucciones explicitas [9]. Estos resultados suelen tener asociada una probabilidad de
correccion o un grado de confianza.



Se pueden clasificar los métodos de Machine Learning en dos categorias principales:

1. Aprendizaje Supervisado: en este enfoque, los algoritmos aprenden a resolver pro-
blemas utilizando datos de entrada y salida etiquetados. El objetivo es predecir la salida
correcta para nuevos conjuntos de datos.

2. Aprendizaje No Supervisado: aqui, los algoritmos intentan descubrir patrones ocul-
tos en datos no etiquetados. Este enfoque es mas exploratorio y se utiliza para tareas
como la segmentacion de datos y la deteccion de anomalias.

Por otra parte, el proceso de creacion de soluciones de Machine Learning, generalmente,
implica dos tareas principales:

* Seleccionar y limpiar un conjunto de datos que se utilizaran para entrenar el modelo.

* Seleccionar un algoritmo o modelo de Machine Learning adecuado para el problema
especifico que se esta abordando.

Es importante recalcar que las soluciones de Machine Learning, generalmente, requieren
conjuntos de datos de entrenamiento que contengan varios cientos o miles de puntos de datos,
asi como suficiente potencia computacional para ejecutarse eficientemente [9].

Ademas de estos conceptos basicos, el Machine Learning abarca una amplia gama de
técnicas y algoritmos, incluidos los modelos de aprendizaje profundo, la optimizacion de
hiperparametros, la validaciéon cruzada, entre otros. Estas técnicas se aplican en una variedad
de campos, desde la medicina hasta la industria financiera, para resolver una variedad de
problemas, como el reconocimiento de patrones, la clasificacion, la regresion y la generacion
de recomendaciones.

2.1.3. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado, es una técnica del aprendizaje automético (Machine Lear-
ning), donde un modelo se entrena utilizando un conjunto de datos etiquetados. Cada ejem-
plo en el conjunto de datos tiene una etiqueta o valor de salida asociado que el modelo intenta
predecir. Segtin Bishop (2006) [10], este enfoque permite al modelo aprender a partir de datos
de entrada conocidos y sus correspondientes salidas para realizar predicciones sobre nuevos
datos.

Existen dos tipos principales de problemas abordados mediante aprendizaje supervisado:

» Clasificacion: la tarea consiste en asignar una etiqueta a una entrada dada. Por ejem-
plo, clasificar correos electrénicos como “spam” o “no spam” [11].

* Regresion: el objetivo es predecir un valor continuo. Un ejemplo tipico es la prediccion
del precio de una casa basado en sus caracteristicas [12].

Por otro lado, el proceso del aprendizaje supervisado generalmente sigue estos pasos [13]:

1. Recoleccion de Datos: obtener un conjunto de datos etiquetados.
2. Division de Datos: dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.
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3. Seleccion de Modelo: elegir un algoritmo adecuado para la tarea especifica.
4. Entrenamiento: ajustar el modelo a los datos de entrenamiento.
5. Evaluacién: evaluar el rendimiento del modelo en los datos de prueba.

6. Ajuste: refinar el modelo para mejorar su desempeno.

Existen diversos algoritmos que se utilizan en el aprendizaje supervisado, cada uno con
sus propias ventajas y limitaciones:

* Regresion Lineal: utilizada para problemas de regresion, establece una relacion lineal
entre las variables de entrada y la variable de salida [10].

* Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): utilizadas tanto para clasificacién como
para regresion, buscan el hiperplano que mejor separa las clases de datos [11].

* Arboles de Decision: construyen un modelo de decisiones basado en las caracteristicas
de los datos, y se utilizan para clasificacién y regresion [12].

* Redes Neuronales: inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, se aplican

en una amplia variedad de tareas, desde clasificacion hasta procesamiento de imagenes
[10].

* k-Vecinos Mas Cercanos (k-ININ): clasifica los datos basandose en la mayoria de los
vecinos més cercanos en el espacio de caracteristicas [11].

El aprendizaje supervisado es fundamental en muchos campos, debido a su capacidad
para realizar predicciones precisas basadas en datos histéricos. Entre sus aplicaciones mas
comunes se encuentran la deteccién de fraudes, el reconocimiento de voz y la clasificacion de
imagenes [13].

2.1.4. Vectores de caracteristicas

En el campo del Machine Learning, un vector de caracteristicas es una representacion
numérica de las caracteristicas (o atributos) relevantes de un objeto, caso o instancia que
se usa como entrada para un modelo de aprendizaje. Cada elemento en el vector representa
una caracteristica especifica y su valor correspondiente. La construccién y seleccién de estos
vectores son cruciales para el rendimiento del modelo, ya que deben capturar toda la infor-
macion relevante de los datos [10].

Un vector de caracteristicas se puede considerar como una fila de una matriz donde cada
columna representa un atributo diferente de los datos [11]. Por ejemplo, en un problema
de clasificacion de imagenes, los atributos pueden incluir informacioén sobre los pixeles de la
imagen, mientras que en un problema de analisis de texto, los atributos pueden representar
la frecuencia de ciertas palabras o n-gramas.

La calidad del vector de caracteristicas impacta directamente en la efectividad del mode-
lo de Machine Learning. Un buen vector de caracteristicas debe ser capaz de maximizar la
informaciéon relevante mientras minimiza el ruido. Técnicas como la normalizacion, estanda-
rizacion, y seleccion de caracteristicas se utilizan para optimizar estos vectores y mejorar el
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rendimiento del modelo [10].

Las caracteristicas pueden ser de varios tipos:

* Numéricas: por ejemplo, la edad, el ingreso, la temperatura, etc.
» Categorias: por ejemplo, colores, tipos de objetos, clasificaciones, etc.

* Binarias: indicadores de presencia o ausencia de una caracteristica, como “si” o “no”,
“verdadero” o “falso” [14].

Hay diversas técnicas para la extraccion de caracteristicas que varian segun el tipo de da-
tos. Por ejemplo, en imagenes, las técnicas pueden incluir la extraccion de bordes, la deteccion
de formas, intensidad de color, magnitud del gradiente y muchos més. En el procesamiento
del lenguaje natural, pueden incluir la extraccion de palabras clave, la transformacion de
palabras en vectores a través de embeddings, largo de sonidos, nivel de ruido, etc [14].

2.1.5. Caracteristicas estadisticas

En el analisis de senales, las caracteristicas estadisticas son cruciales para la extraccion de
informacion relevante, que puede ser utilizada en modelos de clasificacion y predicciéon. Estas
caracteristicas incluyen medidas como la media, la desviacion estandar, la varianza, la cur-
tosis y la asimetria, entre otras. Estas medidas permiten capturar las propiedades esenciales
de las senales, facilitando su andlisis y procesamiento en diversas aplicaciones [15].

Entre los tipos de caracteristicas estadisticas, se encuentran:

1. Media: es el promedio de los valores de la senal. La media proporciona una medida
central de la senal, ayudando a identificar el valor tipico en un conjunto de datos. La
media se calcula como:

3
= —> x; (2.1)
Ni=

donde N es el nimero total de muestras y z; es el valor de la i-ésima muestra.

2. Desviacion estandar: mide la dispersion de los valores de la senal respecto a la me-
dia. Una alta desviacién estandar indica que los valores de la sefial estan ampliamente
dispersos alrededor de la media. La desviacién estandar se calcula como:

1 N

0=\ Dol — )2 (2.2)

=1

3. Mediana: es el valor central de la senial cuando los datos estan ordenados. Si el nimero
de muestras es par, se toma el promedio de los dos valores centrales:

m(M si N es impar,
Mediana = x(NQ)Jra:( (2.3)
N N

si IV es par.



4. Valor maximo: es el valor méas grande de la senal, denotado como:

Max(z) = max _ z; (2.4)

i=1,....,N
5. Valor minimo: es el valor mas pequeno de la senal, denotado como:

Min(z) = Jpin (2.5)
6. Rango: es la diferencia entre el valor maximo y el valor minimo de la senal:

Rango(z) = Max(z) — Min(z) (2.6)

7. Rango intercuartil: es la diferencia entre el tercer cuartil (Q3) y el primer cuartil

(Q1):
IQR(z) = Q3 - Q1 (2.7)
8. Primer cuartil (Q1): es el valor que deja por debajo de si el 25 % de los datos, calculado
como:
Ql = $<N:1|—1) (28)

9. Tercer cuartil (Q3): es el valor que deja por debajo de si el 75 % de los datos, calculado
como:

Q?):JZ(W) (29)

10. Curtosis: mide la “apuntalidad” de la distribucién de los valores de la sefial. Una alta
curtosis indica una distribucion con picos agudos y colas largas. La curtosis se calcula
como:

K =

N(N +1) i (93,-—#)4_ (N?)(N—l)?

(N-1)(N-2)(N-3) =\ o — (N —3) (2.10)

11. Asimetria: mide la simetria de la distribucién de los valores de la senal. Un valor de
asimetria positivo indica que la distribucion tiene una cola mas larga hacia la derecha,
mientras que un valor negativo indica una cola mas larga hacia la izquierda. La asimetria

se calcula como: N
N T — p\®
N = ( ) (2.11)
(N —=1)(N -2) ;

o

Estas caracteristicas se utilizan ampliamente en diversas aplicaciones. Por ejemplo, en el
estudio de McCall et al. [15], se utilizaron caracteristicas estadisticas obtenidas de sensores
inerciales para clasificar actividades humanas, mejorando la precision de clasificacion me-
diante la seleccion de caracteristicas relevantes para cada macro-clase.

En otro estudio, las caracteristicas estadisticas de sefiales de ECG se utilizaron para identi-
ficar patrones que indican diferentes condiciones cardiacas. La extraccion de estas caracteris-

ticas permitio el desarrollo de modelos predictivos que mejoraron la precision de diagnéstico
[16].



Estas caracteristicas estadisticas son esenciales para el andlisis y la clasificacién de senales,
proporcionando una base solida para el desarrollo de modelos predictivos y la mejora del
rendimiento de los mismos en diversas aplicaciones.

2.1.6. Arboles de Decisién

Los arboles de decision son algoritmos de aprendizaje supervisado no paramétricos utili-
zados tanto para tareas de clasificacién como de regresién. Su estructura jerarquica, similar
a un arbol, estd compuesta por un nodo raiz, ramas, nodos internos (o nodos de decisién) y
nodos hoja (nodos terminales) [17], como se puede ver en la figura 2.1. Estos tltimos repre-
sentan los posibles resultados dentro del conjunto de datos analizado.

‘ Nodo raiz ‘
MNodo intemoi Nodo interno
Nodo hoja Nodo hoja Nodao hoja Nado hoja

Figura 2.1: Estructura de un arbol de decisién.

El proceso de un arbol de decisién comienza con el nodo raiz, que no tiene ramas entrantes.
A partir de este nodo, surgen ramas que conectan con nodos internos, los cuales, a su vez,
representan puntos de decision basados en las caracteristicas disponibles. Estos nodos realizan
evaluaciones que dividen los datos en subconjuntos mas homogéneos, y finalmente, las hojas
denotan los resultados posibles para las distintas combinaciones de datos [17].

2.1.6.1. Estrategia de Aprendizaje

El aprendizaje en los arboles de decisién sigue una estrategia de “divide y vencerds” [17],
mediante una busqueda voraz que identifica los puntos de divisién éptimos dentro del arbol.
Este proceso se repite de manera recursiva desde arriba hacia abajo hasta que la mayoria o la
totalidad de los registros son clasificados bajo etiquetas de clase especificas. Sin embargo, la
capacidad de clasificar de manera homogénea depende de la complejidad del drbol. Arboles
mas pequenos tienden a alcanzar nodos hoja méas puros, donde los puntos de datos pertenecen
a una Unica clase.

A medida que el arbol crece, se vuelve mas dificil mantener esta pureza, lo que a menudo
lleva a la fragmentacién de datos: cuando quedan muy pocos datos dentro de un subérbol [17].
Este fendmeno puede derivar en un sobreajuste del modelo, donde se ajusta excesivamente a
las particularidades de los datos de entrenamiento, pero pierde capacidad de generalizacion
en nuevos datos.

2.1.6.2. Poda y Reducciéon de Complejidad

Para evitar el sobreajuste, se recurre a técnicas de poda. Este proceso consiste en eli-
minar ramas que dividen con base en caracteristicas de baja importancia. Esto reduce la
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complejidad del arbol sin sacrificar la precision del modelo. El ajuste del modelo se evalia
generalmente mediante la técnica de validacién cruzada. Ademas, una manera comun de me-
jorar la precision de los arboles de decision es utilizando algoritmos como el de random forest
[17], donde se construye un conjunto de arboles no correlacionados para generar predicciones
mas precisas.

Los arboles de decisiéon son potentes y faciles de interpretar, pero su tendencia a sobre-
ajustar los datos los hace propensos a perder precision en nuevas predicciones. Por ello, la
simplicidad es una caracteristica clave en su diseno, alineada con el principio de la navaja de
Ockham, que sugiere que “la explicacion mdas simple suele ser la mejor” [18].

2.1.6.3. Seleccion del Mejor Atributo en Cada Nodo

Existen varios métodos para determinar el mejor atributo en cada nodo de un arbol de
decision, pero dos de los mas utilizados son la ganancia de informacion y la impureza de
Gini. Estos métodos ayudan a evaluar qué tan bien un atributo en particular puede dividir
los datos y mejorar la clasificacion de las muestras en sus respectivas clases.

2.1.6.3.1. Entropia y Ganancia de Informacién

La entropia es un concepto tomado de la teoria de la informacién y se utiliza para medir el
nivel de incertidumbre o impureza en un conjunto de datos [17]. Cuanto mayor es la entropia,
mas desorden hay en los datos. La entropia se define de la siguiente manera:

Entropia(S) = — > p(c) log, p(c)
ceC

Donde:
* S es el conjunto de datos para el cual se esta calculando la entropia.
* (U es el conjunto de clases presentes en S.

* p(c) es la probabilidad de que un punto de datos pertenezca a la clase ¢ en el conjunto

S.

La entropia puede variar entre 0 y 1. Si todas las muestras pertenecen a la misma clase, la
entropia es 0, lo que indica un conjunto de datos perfectamente ordenado. Por otro lado, si los
datos estan distribuidos equitativamente entre las clases, la entropia alcanza su valor maximo
de 1. Al construir un arbol de decision, el objetivo es seleccionar el atributo que minimice la
entropia, ya que esto genera divisiones més puras [17]. La ganancia de informacién se refiere
a la reducciéon de la entropia después de realizar una division en el arbol, y se calcula como:

Sy
Ganancia de Informacién = Entropfa(S) — > uEntropia(Sv)
vEValores(A) |S|

Donde:
» A es el atributo por el cual se esta dividiendo el conjunto de datos.

* Entropia(S) es la entropia antes de la division.

%' es la proporcién del subconjunto de datos S, generado por la division.
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 Entropia(S,) es la entropia del subconjunto de datos S, tras la division.

El atributo que maximiza la ganancia de informacién es aquel que mejor reduce la impureza
de los datos.

2.1.6.3.2. Impureza de Gini

La impureza de Gini mide la probabilidad de clasificar incorrectamente un punto de datos
si este fuera etiquetado al azar de acuerdo con la distribucion de clases en el conjunto de datos
[17]. Al igual que la entropfa, si el conjunto de datos es puro (todos los puntos pertenecen a
una tnica clase), la impureza de Gini es 0. La férmula para calcular la impureza de Gini es:

Impureza de Gini =1 — Z(Pi)z

)

Donde p; es la proporcién de puntos de datos que pertenecen a la clase 1.

La impureza de Gini es otro criterio 1til para decidir las mejores divisiones en un arbol de
decisién. Al evaluar las posibles divisiones, el objetivo es seleccionar el atributo que tenga la
menor impureza de Gini, ya que este generara subconjuntos de datos méas homogéneos [17].

2.1.6.4. Ventajas y desventajas de los Arboles de Decisién
Entre las ventajas, se encuentra [17]:

* Facil interpretacion: La légica booleana y la representacion visual de los arboles
de decision los hacen faciles de comprender y utilizar. La estructura jerarquica que
presentan permite identificar con claridad los atributos mas relevantes, algo que a veces
no es tan evidente en otros algoritmos, como las redes neuronales.

* Requerimiento de poca o ninguna preparacién de datos: Los arboles de decision
son bastante flexibles en comparacion con otros clasificadores. Pueden trabajar con
diferentes tipos de datos, ya sean discretos o continuos, y los valores continuos pueden
transformarse en categoricos mediante el uso de umbrales. Ademas, son capaces de
manejar valores faltantes, un desafio para otros clasificadores, como el modelo Naive
Bayes.

* Mayor flexibilidad: Los arboles de decisiéon se pueden utilizar tanto para tareas de
clasificacién como de regresion, lo que los hace mas versatiles que algunos otros algorit-
mos. Otra ventaja es que son insensibles a las relaciones subyacentes entre los atributos;
es decir, si dos variables estan altamente correlacionadas, el algoritmo seleccionaré solo
una de ellas para realizar la division.

Entre las desventajas, se encuentra [17]:

* Propensos al sobreajuste: Los arboles de decision muy complejos tienden a ajustarse
demasiado a los datos de entrenamiento, lo que dificulta su capacidad para generalizar
en nuevos datos. Este problema se puede mitigar mediante la poda (pruning). La poda
previa (pre-pruning) detiene el crecimiento del arbol cuando los datos no son suficientes,
mientras que la poda posterior (post-pruning) elimina subarboles que no aportan valor
una vez que el arbol ha sido construido.

* Alta varianza: Pequenas variaciones en los datos pueden generar arboles de decision
completamente diferentes. Para reducir esta variabilidad, se puede utilizar el método
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de bagging, que consiste en promediar las estimaciones de multiples arboles. Sin em-
bargo, este enfoque tiene limitaciones, ya que puede conducir a predictores altamente
correlacionados.

* Mayor costo computacional: Debido a que los arboles de decision emplean una
busqueda voraz para identificar los mejores puntos de divisién, su entrenamiento puede
ser mas costoso en términos computacionales en comparacién con otros algoritmos.

2.1.7.  Gradient Boosting Machines (GBM)

Gradient Boosting Machines (GBM) se han convertido en algoritmos extremadamente po-
pulares, especialmente desde el surgimiento de XGBoost en 2016, para tareas de clasificacion
y regresion [19]. Estos algoritmos combinan multiples “weak learners” o “aprendices débiles”,
con el fin de mejorar de manera iterativa el rendimiento de los clasificadores o regresores,
corrigiendo los errores cometidos en etapas anteriores [20].

El objetivo no es crear clasificadores potentes de inmediato, sino utilizar “aprendices débi-
les” que se potencian en conjunto [21]. En la mayoria de los casos, los weak learners utilizados
son arboles de decision, debido a su simplicidad y versatilidad tanto para tareas de regresion
como de clasificacién [21]. Se pueden entrenar con una muestra del conjunto total de datos,
lo que permite entrenamientos rapidos y eficientes. Al usar arboles de decisién, los problemas
asociados con estos, como el sobreajuste, pueden transmitirse al modelo GBM, por lo que es
necesario controlar adecuadamente su complejidad [21].

Los arboles de decisiéon tienden a sobreajustarse cuando se incrementa su profundidad o
el nimero de nodos hijos. Este problema también se presenta en GBM, lo que hace esencial
ajustar los hiperparametros, como la profundidad méxima y el niimero de nodos, para evitar
el sobreajuste.

GBM es un algoritmo de ensemble, lo que significa que combina multiples modelos sencillos
para generar un modelo méas robusto [21]. Los modelos aditivos son un ejemplo de este tipo
de algoritmos, donde la salida de varios modelos independientes se suma para mejorar la
prediccion:

Fyu(z) = fi(z) + ...+ fu(z) = 2—1 fm()

2.1.7.1. GBM en Clasificaciéon

Para tareas de clasificacion, la principal diferencia con respecto a la regresion es la funcién
de pérdida (£) utilizada. En clasificacién, se utilizan funciones de pérdida que buscan mini-
mizar el error al predecir una clase en lugar de un valor continuo [21]. Una de las funciones
de pérdida més utilizadas es la cross-entropy o entropia cruzada [20]:

L; = —(yilog(pi) + (1 — i) log(1 — p;))

La derivada de esta funcion es:

8,&_ o
a9 =DPi — Y
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Dado que los modelos de clasificacion con GBM son esencialmente modelos de regresion,
las salidas no pueden ser interpretadas directamente como probabilidades, sino como scores,
los cuales deben ser transformados. La prediccion de y en GBM para clasificacion se expresa
como:

. P
= log(odds) = log [ ——
§ = log(odds) 0g<1_p>

Para obtener probabilidades finales, se utiliza la funcion softmaz:

softmax(g) = =
e

2.1.7.2. Entrenamiento de GBM

El entrenamiento de GBM se puede visualizar como un proceso iterativo en el cual se
realizan ajustes progresivos [21]. La tasa de aprendizaje (v), también conocida como shrinkage
rate, es un factor crucial que ajusta el tamano de las actualizaciones en cada iteracion [20].
Esto se refleja en la siguiente ecuacion:

fin(®) = [ (2) + v E ()

Dependiendo del problema, se pueden ajustar las funciones de pérdida para mejorar los
resultados. Las funciones de pérdida mas comunes se presentan en la tabla 2.1.

Tabla 2.1: Ejemplos de funciones de pérdida y sus derivadas

Nombre Pérdida Derivada

Error Cuadrético | 3(y; — f(2:))? yi — f(x)
Error Absoluto lyi — f(x;)] sgn(y; — f(x;))
Binary Logloss 10g<1 + e‘yifi) y—o(2f(x;))

Finalmente, para evitar el sobreajuste, se puede agregar un término de regularizacion a la
funcién de pérdida, lo cual penaliza la complejidad del modelo [19]:

N

L(f) =Dy f(2) +Q(f)

=1

donde Q(f) es un término de regularizacién:
1 J
Q(f)=~J + 2)\;111]2-
2.1.7.3. Ventajas y Desventajas de GBM
Dentro de las ventajas, se encuentra [21]:
» Capaz de manejar problemas tanto de regresién como de clasificacion.
» Captura relaciones no lineales y caracteristicas complejas en los datos.

* Funciona con variables numéricas y categoricas.
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* Robusto frente a valores atipicos y datos ruidosos.

* Escalable a grandes conjuntos de datos.

* Flexibilidad en la selecciéon de funciones de pérdida.
Dentro de las desventajas, se encuentra [21]:

* Mayor tiempo de entrenamiento y complejidad en comparacién con algoritmos mas
simples.

* Sensible al sobreajuste si no se ajustan correctamente los hiperparametros.

* Requiere mayor poder computacional.

* Interpretacion mas compleja debido a la naturaleza de combinacion de multiples arboles.
* Sensible a desequilibrio en las clases de los datos.

2.1.7.4. XGBoost (Xtreme Gradient Boosting)

XGBoost es un potente algoritmo de optimizacion basado en gradientes que utiliza un
conjunto de arboles de decisién ensamblados [21]. Su popularidad ha crecido debido a su alto
rendimiento y velocidad en diversas tareas de clasificacién y regresion [19]. Algunas de sus
principales caracteristicas son [21]:

* Manejo eficiente de los valores faltantes: XGBoost puede tratar eficientemente los
valores faltantes, desviando las muestras hacia una de las ramas por defecto.

* Soporte para regularizaciéon: El algoritmo incluye mecanismos de regularizacion L1
(Lasso) y L2 (Ridge), que ayudan a prevenir el sobreajuste del modelo.

* Alta flexibilidad: XGBoost permite definir tanto funciones de pérdida personalizadas
como funciones de evaluacion, lo que lo hace altamente adaptable a diferentes problemas.

XGBoost ha demostrado ser una herramienta de gran utilidad en competiciones de apren-
dizaje automatico, destacandose por su capacidad para gestionar grandes conjuntos de datos,
su escalabilidad y su eficacia en la reduccién de errores en los modelos predictivos [19].

Algunos de sus hiperparametros mas importantes que lo componen son:

1. Learning Rate (n): El learning rate, o tasa de aprendizaje, es uno de los hiperpardame-
tros mas importantes en XGBoost. Controla cuanto se ajustan los nuevos arboles que se
agregan al modelo durante cada iteracion. En otras palabras, el learning rate regula la
magnitud de las actualizaciones en el modelo. Un valor mas bajo de learning rate reduce
la velocidad de aprendizaje, lo que puede evitar el sobreajuste al forzar al modelo a
hacer cambios mas pequenos y precisos en cada iteracion. Sin embargo, un learning rate
mas bajo también puede requerir mas iteraciones para lograr un buen rendimiento. La
ecuacion que representa este proceso es:

fm($) = fm—l(x) +n- Fm(x)
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Donde:

* fm(z) es el nuevo modelo que se ajusta después de la m-ésima iteracién.
e F,(z) es la funcién de ajuste en la iteracion m-ésima.

* 7 es la tasa de aprendizaje (learning rate), que escala el ajuste en cada paso.

2. Max Depth: El hiperparametro max depth define la profundidad maxima que puede
alcanzar cada arbol de decision en el modelo XG'Boost, controlando la complejidad del
arbol. Una mayor profundidad permite al arbol capturar interacciones mas complejas
entre las caracteristicas, pero también aumenta el riesgo de sobreajuste, ya que los arbo-
les muy profundos tienden a ajustar demasiado el modelo a los datos de entrenamiento,
afectando su capacidad de generalizacion a nuevos datos. Una profundidad mas baja
hace que los arboles sean mas simples y eviten el sobreajuste, pero podrian no capturar
adecuadamente patrones complejos en los datos.

3. FEvaluation Metric: La evaluation metric es la métrica que se utiliza para evaluar el
rendimiento del modelo durante el entrenamiento y la validacién. XGBoost admite di-
ferentes métricas, dependiendo del tipo de problema (clasificacién o regresion). Algunas
de las métricas comunes son:

* Log-loss (para clasificacion binaria): mide la incertidumbre de las predicciones del
modelo, penalizando mas las predicciones incorrectas con alta confianza.

£log—loss = _(y : 10g(p> + (1 - y) ' log(l - p)) (212>
Donde y es la etiqueta real y p es la probabilidad predicha.

* RMSE (Root Mean Squared Error) para regresion: mide el error promedio entre las
predicciones del modelo y los valores reales.

n

RMSE — J i S — u)? (2.13)

i=1

La eleccién de la métrica depende del tipo de tarea. Por ejemplo, para clasificacién
se puede usar log-loss, mientras que para regresién es comiin usar RMSE. La métrica
elegida se optimiza en cada iteracién para ajustar el modelo.

2.1.8. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas computacionales inspirados en la es-
tructura y funcionamiento del cerebro humano. Se definen como redes distribuidas y paralelas
de procesadores elementales simples, conocidos como neuronas. Estas redes intentan emular
la estructura masivamente paralela del cerebro, con la capacidad de adquirir conocimiento
del ambiente a través de un proceso de aprendizaje y almacenar este conocimiento en las
conexiones sindpticas entre las neuronas [22].

Las RNA consisten en un conjunto de nodos (neuronas artificiales) conectados por enlaces
(sinapsis), cada uno con un peso asociado. Los pesos representan la fuerza de la conexion en-
tre las neuronas, y se ajustan durante el proceso de aprendizaje para mejorar el rendimiento
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del modelo [10].

El aprendizaje en una RNA, se lleva a cabo mediante algoritmos que ajustan los pesos
sinapticos con el fin de lograr un objetivo especifico, como minimizar el error en las predic-
ciones. Uno de los algoritmos mas comunes es el de retropropagacién (backpropagation), que

utiliza el descenso de gradiente para actualizar los pesos en funcién del error cometido por
la red [23].

Una caracteristica fundamental de las RNA es su capacidad de generalizacion, es decir,
su habilidad para producir respuestas razonables ante entradas no usadas durante el en-
trenamiento. Esta capacidad de generalizaciéon permite a las RNA aplicar el conocimiento
adquirido a situaciones nuevas y no previamente vistas [24].

Una neurona artificial puede ser vista como una unidad procesadora de informacién con
tres elementos bésicos [22]:

1. Pesos Sinapticos: cada entrada a la neurona esta asociada a un peso sinaptico, que
pondera la importancia de esa entrada. Los pesos se ajustan durante el proceso de
aprendizaje. Estos corresponden a los elementos wyy, wys, ... Wiy, de la figura 2.2.

2. Sumador o Combinador Lineal: la neurona calcula una combinacién lineal pon-
derada de sus entradas. Esto se realiza sumando el producto de cada entrada por su

correspondiente peso sinaptico. Esta estructura corresponde al elemento Y de la figura
2.2.

3. Funcién de Activacién No-Lineal: la salida del sumador pasa por una funcion de
activacion no-lineal, que limita la amplitud de la salida de la neurona. Las funciones de
activaciéon mas comunes son la sigmoide, la tangente hiperbédlica y la ReLU (Rectified
Linear Unit). Esta funcién introduce no linealidad en el modelo, permitiendo a la red
aprender representaciones complejas [25]. Esta corresponde al elemento ¢(+) de la figura
2.2.

Bias

Activation
function

Qutput

o) F—

Input
signals

Summing
junction

Synaptic
weichts

Figura 2.2: Modelo elemental de una neurona artificial.
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Las ecuaciones de una neurona son:

Up = WiiT; (2.14)
j=1
Yr = p(ug + bg) (2.15)

Donde:
* z; es la entrada j-ésima.

* wy; es el peso sindptico de la neurona k, asociado a la entrada j-ésima.

uy, es la salida del combinador lineal.

by es el sesgo o bias.
* 1, es la salida no-lineal de la neurona.

Las RNA se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones debido a su capacidad para
aprender y generalizar. Algunas aplicaciones comunes incluyen:

* Reconocimiento de Patrones: las RNA son extremadamente eficaces en tareas como
el reconocimiento de voz y la clasificacién de imagenes [26].

» Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP): se utilizan en traduccién automética,
analisis de sentimientos y generacion de texto [27].

* Prediccién y Modelado: aplicadas en finanzas para la prediccién de precios de accio-
nes y en climatologia para el prondstico del tiempo [28].

2.1.9. Deep Learning

Deep Learning, o aprendizaje profundo, es una subrama del aprendizaje automatico (Ma-
chine Learning) que se basa en el uso de redes neuronales artificiales con multiples capas de
procesamiento. Estas redes son capaces de aprender representaciones de datos de alto nivel
mediante transformaciones no lineales. El término “profundo” se refiere a las numerosas capas
que constituyen la red, lo que permite la modelizaciéon de patrones complejos y abstractos en
los datos [26].

El Deep Learning se aplica a una variedad de problemas, entre los que destacan:

* Reconocimiento de Imagenes: clasificacién y detecciéon de objetos en imagenes, seg-
mentacion semantica y reconocimiento facial [29].

* Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP): tareas como traduccién automatica,
analisis de sentimientos, generacién de texto y chatbots [30].

* Reconocimiento de Voz: conversion de voz a texto, comandos de voz y sistemas de
asistencia virtual [31].

* Juego y Estrategia: entrenamiento de agentes de inteligencia artificial para juegos
complejos como el ajedrez y el Go, donde se superan las capacidades humanas [32].
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Algunos conceptos bésicos importantes son:

1. Redes Neuronales Convolucionales (CNN): utilizadas principalmente en el proce-
samiento de imagenes, las CNN emplean capas convolucionales para detectar patrones
locales en las imagenes [26].

2. Redes Neuronales Recurrentes (RNN): adecuadas para datos secuenciales, como
el texto y el audio. Las RNN tienen conexiones que forman ciclos, permitiendo que la
informacion persista [33].

3. Redes de Memoria a Largo Plazo (LSTM): una variante de las RNN disenada
para aprender dependencias a largo plazo y resolver el problema del desvanecimiento
del gradiente [33].

4. Redes Generativas Antagénicas (GAN): compuestas por dos redes neuronales que
compiten entre si para generar datos nuevos y realistas a partir de datos de entrena-
miento [34].

El Deep Learning ha revolucionado multiples campos, debido a su capacidad para procesar
y entender grandes volimenes de datos no estructurados. Algunas de las aplicaciones mas
importantes incluyen:

* Diagnéstico Médico: andlisis de imagenes médicas para detectar enfermedades como
el cancer y la retinopatia diabética [35].

* Conduccion Auténoma: sistemas de percepcién para vehiculos auténomos, incluyen-
do deteccion de objetos y navegacién [36].

* Finanzas: modelos de prediccion de mercados, deteccion de fraudes y andlisis de riesgos
[37].

* Creatividad Artificial: generacion de arte, misica y disefio a través de algoritmos de
aprendizaje profundo [38].

Los avances recientes en Deep Learning, incluyen mejoras en arquitecturas de redes, téc-
nicas de regularizacion y métodos de optimizacién. Sin embargo, los desafios persistentes
incluyen la necesidad de grandes cantidades de datos etiquetados, el alto costo computacio-
nal y la interpretabilidad de los modelos [24].

Deep Learning es una tecnologia transformadora que ha ampliado las fronteras del apren-
dizaje automatico. Su capacidad para manejar grandes cantidades de datos y aprender re-
presentaciones complejas lo convierte en una herramienta crucial en diversas aplicaciones
industriales y cientificas. A medida que la investigacién avanza, se espera que las técnicas de
Deep Learning se vuelvan atin mas eficientes y accesibles.

2.1.10. Deep Learning para la clasificaciéon de series temporales

Las series temporales univariadas, como el tipo mas simple de datos de series temporales,
representan un punto de partida ideal para estudiar sefiales temporales [39]. La investiga-
ciéon en aprendizaje de representaciones y clasificacion ha revelado numerosas aplicaciones
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potenciales en areas como las finanzas, la industria y el sector sanitario. Si bien las medidas
de similitud tradicionales, como el Dynamic Time Warping (DTW) y la Distancia Eucli-
diana (ED), han sido utilizadas durante décadas, los esfuerzos recientes en la ingenieria de
caracteristicas y el diseno de nuevas medidas de distancia han logrado una precision signifi-
cativamente mayor en los estdndares de clasificacién de series temporales [39]. Sin embargo,
estos avances suelen venir acompafniados de mayores niveles de complejidad y menores niveles
de interpretabilidad.

2.1.10.1.  Fully Convolutional Network (FCN)

Las Fully Convolutional Networks (FCN) han demostrado un rendimiento destacado en
diversas areas, como la segmentacién semantica de imagenes, la clasificacion de series tem-
porales y otros campos relacionados. Este enfoque ha sido ampliamente adoptado debido a
su capacidad para ofrecer resultados competitivos en multiples conjuntos de datos [40].

El diseno basico de una FCN para clasificacion de series temporales consta de tres capas
convolucionales, una capa de global pooling y una capa de clasificacién basada en Softmaz
[40], como se muestra en la figura 2.3. La capa Softmaz se encarga de la clasificaciéon, mientras
que las capas convolucionales extraen las caracteristicas relevantes de los datos. Cada capa
convolucional incluye tres elementos fundamentales: una operacién de convolucién, una capa
de normalizacién por lotes (batch normalization) y una activacion ReLU, como se describe
en la siguiente ecuacién [40]:

y=W®®uz+0b, s=DBN(y), h=ReLU(s) (2.16)

donde ® representa la operacién de convolucion, BN es la normalizacién por lotes y ReLU
es la funcién de activacién no lineal.
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Figura 2.3: Arquitectura de una FCN.

La arquitectura utiliza tres nicleos convolucionales de 1-D con tamanos {8, 5,3}, todos
con un stride de 1. El niimero de canales por capa es {128,256, 128}. Cabe destacar que no
se emplean capas de pooling entre las convoluciones, lo que permite conservar la resolucion
temporal completa de las senales y evitar la pérdida de informacién critica [40].

Después de las capas convolucionales, se incorpora una capa de global average pooling en
lugar de una capa completamente conectada (fully connected layer). Este enfoque reduce
significativamente el nimero de parametros de la red, acelera el entrenamiento y mejora la
capacidad de generalizacién del modelo [40]. Finalmente, una capa Softmax clasifica las ca-
racteristicas extraidas por las convoluciones, asignando probabilidades a las distintas clases
[40].
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Gracias a estas caracteristicas, las FCN han demostrado ser herramientas eficaces para
tareas de clasificacién de series temporales, ofreciendo una combinacién sélida de precision,
velocidad de entrenamiento y simplicidad arquitectonica.

2.1.11. Redes Neuronales Recurrentes

Una Red Neuronal Recurrente (RNN, por sus siglas en inglés), es un modelo de aprendi-
zaje profundo disenado para procesar y convertir datos secuenciales en salidas secuenciales
especificas. Estos datos secuenciales pueden ser palabras, oraciones o series temporales, donde
los componentes interactian segin reglas semanticas y sintacticas complejas [24]. Las RNN
son particularmente adecuadas para tareas como la traducciéon automatica, el reconocimiento
de voz y la generacién de texto, debido a su capacidad para manejar la dependencia temporal
entre los datos [41].

Las RNN se distinguen de las redes neuronales tradicionales por su arquitectura en la que
existen conexiones recurrentes, lo que les permite mantener una memoria de estados pasados.
La estructura basica de una RNN incluye:

1. Capa de Entrada: recibe los datos secuenciales. Cada entrada en la secuencia se
procesa paso a paso.

2. Capas Ocultas: estas capas contienen unidades recurrentes que realizan el procesa-
miento real. En cada paso de tiempo t, la capa oculta recibe la entrada actual z; y el
estado oculto anterior h;_1, produciendo el estado oculto actual h;. La actualizacion del
estado oculto se puede describir matematicamente como:

ht = f(thl‘t + Whhht,1 + bh) (217)

donde f es una funciéon de activacion no lineal, Wy, y Wj,, son matrices de pesos, y by
es un sesgo (bias) [42].

3. Capa de Salida: genera la salida basada en el estado oculto actual. La salida y; se
calcula tipicamente como:
Yr = g(Whyhs + by) (2.18)

donde g es otra funcién de activacion, W, es la matriz de pesos de la capa de salida, y
b, es el sesgo correspondiente [24].

El principal distintivo de las RNN es su capacidad para “recordar” informacion a través
de sus conexiones recurrentes. Esto les permite utilizar la informacién de pasos de tiempo
anteriores para influir en las predicciones futuras, lo que es esencial para tareas que dependen
del contexto histoérico.

El aprendizaje en una RNN se realiza mediante el algoritmo de retropropagacién a través
del tiempo (BPTT, por sus siglas en inglés). Este algoritmo extiende el método de retropro-
pagacion utilizado en redes feedforward al desenrollar la RNN a través del tiempo y aplicar
retropropagacion en cada paso de tiempo. Esto permite la actualizacion de los pesos sinap-
ticos de la red para minimizar el error de prediccion [43].
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Las RNN tradicionales enfrentan desafios como el desvanecimiento y el estallido del gra-
diente, lo que dificulta el aprendizaje de dependencias a largo plazo. Para abordar estos
problemas, se han desarrollado variantes como las Redes de Memoria a Largo Plazo (LSTM)
y las Unidades de Estado Gated Recurrent (GRU):

1. LSTM (Long Short-Term Memory): introducidas por Hochreiter y Schmidhuber
(1997) [33], las LSTM incluyen “celdas de memoria” y mecanismos de puerta que con-
trolan el flujo de informacion, permitiendo a la red aprender dependencias a largo plazo.

2. GRU (Gated Recurrent Unit): introducidas por Cho et al. (2014) [44], las GRU
son una simplificacién de las LSTM, con menos parametros pero capacidad similar para
capturar dependencias temporales.

Las RNN son fundamentales en muchos campos, debido a su capacidad para modelar
datos secuenciales. Algunas de las aplicaciones mas destacadas incluyen:

* Traduccién Automatica: las RNN, especialmente en forma de secuencia a secuencia
(seq2seq), se utilizan para traducir texto de un idioma a otro [41].

* Reconocimiento de Voz: modelos de RNN se utilizan para transcribir voz a texto,
permitiendo el desarrollo de asistentes virtuales y sistemas de dictado [45].

* Generacion de Texto: las RNN pueden generar texto de manera coherente basandose
en patrones aprendidos de grandes corpus de texto [46].

* Analisis de Series Temporales: aplicadas en finanzas y meteorologia para la predic-
cién de valores futuros basados en datos historicos [47].

Las Redes Neuronales Recurrentes representan una herramienta poderosa y versatil en el
aprendizaje profundo, especialmente adecuadas para el procesamiento de datos secuenciales.
Su capacidad para aprender y recordar contextos a través del tiempo las convierte en una
tecnologia clave en aplicaciones que van desde el procesamiento del lenguaje natural hasta el
analisis de series temporales.

2.1.11.1.  Gated Recurrent Units (GRU)

Las Gated Recurrent Units (GRU) son un tipo de red neuronal recurrente (RNN) disenada
para modelar datos secuenciales, introducida por Cho et al. en 2014 [44]. Al igual que las
Long Short-Term Memory (LSTM), las GRU fueron creadas para abordar el problema del
desvanecimiento y explosion del gradiente que afecta a las RNN tradicionales, permitiendo a
los modelos capturar dependencias a largo plazo en los datos [24].

Las GRU utilizan un enfoque mas simplificado en comparaciéon con las LSTM, lo que las
hace mas rapidas de entrenar y menos costosas en términos computacionales. Su arquitectura
se basa en dos compuertas principales: la compuerta de actualizacién (update gate) y la
compuerta de reinicio (reset gate), como se muestra en la figura 2.4:

* Update Gate: Determina cuanto de la informacion pasada se debe retener para predecir
la siguiente salida.

* Reset Gate: Controla qué parte de la informacion pasada se debe olvidar, permitiendo
al modelo enfocarse en datos recientes si es necesario.
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Figura 2.4: Arquitectura de una GRU.

El funcionamiento de las GRU puede representarse mediante las siguientes ecuaciones [44]:

zz=0(W, 244+ U, -hi_1+0b,) (Compuerta de actualizacion)
re=o0(W, x4+ U, hi_1+b.) (Compuerta de reinicio)
hy = tanh(Wy, -z, + 1, © (Up - hy—1) + by)  (Célculo del estado intermedio)
hi=(1=2)0h 1+ 20 ﬁt (Estado actual)
Donde:

* z;: Entrada en el tiempo t.

* h;: Estado oculto en el tiempo ¢.

z: Salida de la compuerta de actualizacion.

ry: Salida de la compuerta de reinicio.

ﬁt: Estado intermedio.

* 0: Funcién sigmoide.

tanh: Funcién tangente hiperbdlica.
* W, U, b: Pesos y sesgos aprendidos durante el entrenamiento.

2.1.11.1.1. Ventajas de las GRU

Las GRU ofrecen varias ventajas sobre otros tipos de RNN:

e Menor complejidad computacional que las LSTM, ya que poseen menos parametros
debido a la ausencia de una compuerta de salida [24].
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* Rendimiento competitivo en tareas que involucran datos secuenciales, como clasificacion
de series temporales y procesamiento del lenguaje natural [44].

* Mayor capacidad para generalizar en conjuntos de datos pequenos debido a su arquitec-
tura simplificada.

2.1.11.1.2. Aplicaciones

Las GRU han demostrado ser ttiles en una variedad de aplicaciones, incluyendo:

* Clasificacién de series temporales: Reconocimiento de patrones en datos como se-
nales biomédicas o financieras.

* Procesamiento de lenguaje natural: Modelado de texto y traduccién automéatica
[44].

* Prediccién de series temporales: Andlisis de tendencias y pronésticos [26].

En comparacién con otros enfoques, las GRU equilibran simplicidad y potencia, lo que
las hace ideales para problemas donde los recursos computacionales son limitados o los datos
SO escasos.

2.1.12. Evaluacion de modelos

La evaluacion de modelos, es una etapa crucial en el proceso de desarrollo de algoritmos de
Machine Learning. Esta permite determinar la eficacia y eficiencia de un modelo en la tarea
para la cual fue disenado. Aqui se describen los conceptos basicos, las medidas cominmente
utilizadas y sus respectivas ecuaciones.

Entre los conceptos basicos de evaluacion de modelos, se encuentran las siguientes instan-
cias:

* Verdadero Positivo (TP): instancias en las que el modelo predice correctamente la
clase positiva.

» Falso Negativo (FIN): instancias en las que el modelo no predice la clase positiva
cuando deberia.

 Falso Positivo (FP): instancias en las que el modelo predice la clase positiva cuando
no deberia.

* Verdadero Negativo (TN): instancias en las que el modelo predice correctamente la
clase negativa.

Estos valores se utilizan para calcular diferentes métricas que permiten evaluar el rendi-
miento del modelo.

Las medidas de evaluacién, son métricas utilizadas para cuantificar el rendimiento de un
modelo de Machine Learning. Estas métricas son esenciales para comprender qué tan bien
estd funcionando un modelo en tareas especificas, permitiendo comparar diferentes modelos
y seleccionar el mejor para un problema dado. A continuacién, se presentan algunas de las
medidas de evaluaciéon mas comunes, junto con sus ecuaciones y explicaciones.
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1. Accuracy (Exactitud): el accuracy mide la proporcion de verdaderas predicciones
(tanto positivas como negativas) entre el total de predicciones. Esta medida es ttil
cuando las clases estan balanceadas, es decir, cuando el nimero de instancias de cada
clase es similar. El accuracy se define mediante la siguiente ecuacion:

TP +TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (2.23)

2. Precision (Precision): la precisién indica qué proporcién de las instancias predichas
como positivas son realmente positivas. Esta medida es 1til en problemas donde el costo
de los falsos positivos es alto. Se define mediante la siguiente ecuacién:

TP
Precision = W (224)

3. Recall o Tasa de Verdaderos Positivos (TPR): el recall mide la proporcién de
instancias positivas que fueron correctamente identificadas por el modelo. Esta medida
es crucial en problemas donde es importante no perder instancias positivas, como en
diagnosticos médicos. Se calcula mediante la siguiente ecuacion:

TP
- 2.2
Recall TP EN (2.25)

4. Especificidad (Tasa de Verdaderos Negativos): la especificidad mide la proporcién
de instancias negativas que fueron correctamente identificadas. Esta medida es relevante
en problemas donde el costo de los falsos negativos es alto. Se calcula mediante la

siguiente ecuacion:
TN

—_— 2.2
TN+ FP (2:26)

Specificity =
5. F1 Score: el F1 Score es la media arménica de la precisién y el recall, y se utiliza
cuando se busca un balance entre ambos. Se calcula mediante la siguiente ecuacion:

Precision - Recall
F1 8 =2- 2.27
core Precision + Recall (2.27)

2.1.12.1. Curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

La curva ROC, es una herramienta grafica utilizada para evaluar el rendimiento de un
modelo de clasificacion binaria. Muestra la relacion entre la Tasa de Verdaderos Positivos
(True Positive Rate, TPR o recall) y la Tasa de Falsos Positivos (False Positive Rate, FPR)
a diferentes umbrales de decisiéon [48]. La Tasa de Falsos Positivos se calcula de la siguiente
manera;

_FP
~ FP+TN

El eje vertical de la curva ROC representa la TPR, mientras que el eje horizontal repre-
senta la FPR. Al variar el umbral de decision del modelo, se obtienen diferentes pares de
valores (TPR, FPR), los cuales se grafican para formar la curva ROC [48]. La figura 2.5
muestra los distintos casos del comportamiento de esta curva, en donde una linea diagonal
indica un clasificador totalmente aleatorio. Bajo aquella linea el clasificador demostraria un

FPR (2.28)
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comportamiento peor, mientras que sobre esta demostraria un mejor comportamiento. Un
clasificador perfecto se encontraria en la esquina izquierda superior.
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Figura 2.5: Comportamiento de una curva ROC [49].

Un aspecto importante de la curva ROC, es el Area Bajo la Curva (AUC), que pro-
porciona una medida agregada del rendimiento del modelo en todos los umbrales posibles.
Un AUC de 1 indica un modelo perfecto, mientras que un AUC de 0.5 indica un modelo sin
capacidad discriminativa. Este se calcula a través de la siguiente ecuacion:

1
ROC-AUC = / TPR d(FPR) (2.29)
0

2.1.12.2. Curva Precision-Recall

La curva Precision-Recall, es otra herramienta grafica utilizada para evaluar el rendimiento
de un modelo de clasificacion, especialmente 1til en conjuntos de datos desbalanceados donde
las clases positivas son mucho menos frecuentes que las clases negativas [50]. Esta curva se
construye graficando la precisién contra el recall para diferentes umbrales de decisién [51],
como se puede observar en la figura 2.6.
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Figura 2.6: Comportamiento de una curva Precision-Recall [52].

Al igual que con la curva ROC, el area bajo la curva Precision-Recall (PR AUC) también
puede proporcionar una medida agregada del rendimiento del modelo [51]. Sin embargo, en
escenarios con datos desbalanceados, la curva Precision-Recall suele ser mas informativa que
la curva ROC, ya que refleja mejor el rendimiento del modelo en la clase minoritaria [50].

2.1.12.3. Cross-Validation

La validacion cruzada es una técnica ampliamente utilizada para evaluar como un mo-
delo se generaliza a un conjunto de datos independiente. Esta técnica resulta especialmente
valiosa cuando se trabaja con conjuntos de datos pequenios, en los que cada observacion
es importante tanto para el entrenamiento como para la validacion. En lugar de reservar
una sola parte de los datos para pruebas, la validacion cruzada divide el conjunto en varias
particiones o “folds” para asegurar una evaluacién més exhaustiva y confiable del modelo [53].

El procedimiento tipico implica dividir los datos en k subconjuntos aproximadamente
iguales. En cada iteracion, el modelo se entrena utilizando k — 1 particiones, mientras que la
particion restante se utiliza para probar el modelo. Este proceso se repite k veces, cambiando
la particién de prueba en cada iteracién. Al final, se promedian las métricas de rendimiento
obtenidas en cada iteracion, lo que proporciona una estimacién mas robusta del error del
modelo [10].

La validacion cruzada es muy 1til no solo para la seleccion de modelos y la estimacion de
su rendimiento, sino también para obtener informacién sobre la estabilidad y la variabilidad
de las predicciones. Al analizar la variacion en las métricas (por ejemplo, precision, error
cuadrético medio), se puede evaluar la consistencia del rendimiento del modelo en diferentes
subconjuntos de datos, identificando posibles problemas de sobreajuste o subajuste [20].
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El esquema general es el siguiente:

1. Dividir el conjunto de datos en k particiones o “folds”.
2. Para cada iteracion i:

e Entrenar el modelo utilizando k — 1 particiones.

* Evaluar el modelo con la particion restante 1.

3. Calcular el error total como la media de los errores en las k particiones.

Esta técnica es particularmente ventajosa en situaciones donde se necesita obtener una
estimacién confiable del error sin desperdiciar datos, proporcionando una vision més completa
del rendimiento del modelo en comparacién con un simple particionado en entrenamiento y
prueba [20].

2.1.13. Selecciéon y Filtrado de Caracteristicas

La selecciéon de caracteristicas, es un paso crucial en el preprocesamiento de datos en Ma-
chine Learning, ya que influye directamente en el rendimiento de los modelos predictivos. A
continuacion, se describen varios conceptos clave relacionados con la seleccién de caracteris-
ticas.

2.1.13.1. Correlacion de Caracteristicas

La correlacion de caracteristicas, es una medida estadistica que describe la relacion entre
dos variables. Es importante identificar y gestionar las caracteristicas correlacionadas para
evitar redundancias y mejorar la eficiencia del modelo. La correlacién se calcula utilizando
la siguiente ecuacion:

cov(X,Y
PXyYy = 7( ) (2.30)
Ox0Oy

donde pxy es el coeficiente de correlacion entre las variables X e Y, cov(X,Y) es la
covarianza entre X e Y,y ox y oy son las desviaciones estandar de X e Y [18].

2.1.13.2. Maldicién de la Dimensionalidad

La maldiciéon de la dimensionalidad, se refiere a varios fenémenos que ocurren cuando se
analizan y organizan datos en espacios de alta dimension. A medida que aumentan las di-
mensiones, el volumen del espacio de datos crece exponencialmente, lo que puede dificultar la
clasificacion y el analisis de datos [54]. Un ejemplo visual de este fenémeno puede encontrarse
en la figura 2.7.
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Figura 2.7: Ejemplo del efecto de la Maldiciéon de la Dimensionalidad al
ser proyectado en una dimensién, dos dimensiones y tres dimensiones (de
izquierda a derecha respectivamente) [54].

2.1.13.3. Filtrado de Caracteristicas

El filtrado de caracteristicas es una técnica utilizada para seleccionar o eliminar caracte-
risticas basandose tnicamente en sus propiedades estadisticas, sin involucrar algoritmos de
Machine Learning complejos. Este enfoque ayuda a abordar tres problemas principales:

» Caracteristicas que aportan la misma informacién.
» Caracteristicas que no aportan informacién relevante.

* Un gran ntmero de dimensiones que pueden entorpecer la clasificacion.

La eliminacién de caracteristicas constantes es un ejemplo de métodos de filtrado, ya que
se fundamenta en la ausencia de variabilidad en dichas caracteristicas. Incorporar estos pasos
tempranos en el flujo de trabajo de ciencia de datos, mejora la eficiencia del proceso, y sienta
las bases para construir modelos méas robustos y precisos [55].

Cuando se trabaja con conjuntos de datos con numerosas features (caracteristicas), es
comun encontrar correlaciones entre miltiples caracteristicas. La selecciéon inteligente de fea-
tures implica decidir cudles conservar basandose en varios criterios:

* Rendimiento del modelo: algunas features generan modelos con un rendimiento su-
perior.

* Variabilidad y cardinalidad: las features con mayor variabilidad o cardinalidad pro-
porcionan mas informacion.

* Datos faltantes: las features con menos datos faltantes suelen ser més confiables e
informativas.

Estas estrategias ayudan a mantener las caracteristicas més relevantes y eliminar redun-
dancias, mejorando asi el rendimiento del modelo [56].

2.1.14. Interpretabilidad de Modelos

El problema con los modelos de Machine Learning, es que estos responden principalmente
al “;Qué?”, enfocandose solo en los resultados [57]. A menudo, es comin preocuparse tni-
camente por métricas como accuracy o F1-score, lo que es una descripcion incompleta del
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mundo real, ya que una respuesta correcta resuelve solo parte del problema [58].

Por lo general, se evita responder al “;Por qué?” [57], pregunta que busca una explicaciéon
de la salida obtenida por nuestros modelos, y cuya respuesta nos puede llevar a aprender mas
sobre el problema que se intenta resolver [59].

2.1.14.1. Impacto de una Buena Interpretaciéon en Machine Learning

La interpretabilidad de los modelos de Machine Learning proporciona un mejor cono-
cimiento del problema a trabajar, transformandolo en una fuente de conocimiento [57]. A
continuacion, se seialan algunos de los puntos mas importantes que aporta la interpretabili-
dad en Machine Learning:

* Predicciones seguras: al desarrollar un modelo capaz de manejar un automoévil auto-
maticamente, es esperable que las predicciones/clasificaciones del modelo sean seguras
para el usuario. Por esto, la comprension del “;cémo?” esta tomando decisiones aquel
modelo es crucial, ya que de lo contrario podria tener consecuencias catastroficas [60].

* Detecciéon de sesgo: la interpretabilidad permite reconocer sesgos en los modelos,
descubriendo si estan inclinados hacia una cierta poblacion, excluyendo a un grupo
minoritario [61].

* Aceptacién social y manejo de interacciones sociales: la integracién de los mo-
delos de Machine Learning en el dia a dia exige un aumento de confianza en ellos [62].

* Depuracién (debugging): la comprensién de un modelo permite una mejor depura-
cién, ya que se sabria como las componentes impactan en las salidas del mismo [63].

2.1.14.2. ;Cuando no es Necesaria la Interpretabilidad?

Si bien resulta interesante y beneficiosa la interpretabilidad en los modelos, en algunos
casos no es necesaria [57:

* Cuando un proyecto de Machine Learning no posee un impacto significativo.
* Si el problema esta bien estudiado, la interpretabilidad deja de ser relevante.
* Cuando el algoritmo de Machine Learning permite a las personas manipular el sistema.

2.1.14.3. Modelos Intrinsecos

Los modelos intrinsecos son aquellos considerados interpretables debido a su estructura
simple [57]. Ejemplos incluyen regresiones lineales y arboles de decisién [64].

2.1.14.4. Cajas Negras (Black Boxes)

En un modelo de caja negra, los datos de entrada se procesan a través de multiples capas
o algoritmos complejos que generan las predicciones o resultados finales. La forma en que el
modelo llega a esas predicciones puede ser desconocida o dificil de explicar [57]. Esto puede
presentar desafios en términos de transparencia, interpretabilidad y confianza en las decisio-
nes tomadas por el modelo [64].

Aunque los modelos de caja negra pueden ofrecer un alto rendimiento predictivo, plantean
preocupaciones sobre la explicabilidad de las decisiones y la identificacion de posibles sesgos
o discriminacién en los resultados [64].
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2.2. Estado del Arte

2.2.1. Diagnéstico de Glaucoma a través de Machine Learning

En el campo de la deteccién del glaucoma, se han desarrollado numerosas técnicas por
parte de investigadores con el objetivo de mejorar la precision y la automatizacion del diag-
nostico. Entre estas técnicas, destacan aquellas basadas en el uso de Machine Learning, que
permiten extraer caracteristicas relevantes de los datos y clasificarlos utilizando una variedad
de clasificadores [65].

En la actualidad, se han utilizado diferentes modelos de Deep Learning, como las redes
neuronales convolucionales (CNN), para diagnosticar enfermedades como el glaucoma de ma-
nera mas automatizada [66]. Estos modelos han demostrado su eficacia en estudios donde
se han utilizado imégenes de tomografias de coherencia 6ptica (OCT), alcanzando valores
de precision del 96.27 % mediante el uso de modelos pre-entrenados [67]. Ademads, se han
empleado imagenes de fondo ocular (fundus images) junto con técnicas de transfer learning
y data augmentation [68], logrando una precisién del 98.48 % [66]. En las figuras 2.8 y 2.9 se
pueden observar ejemplos de imagenes OCT y de fondo ocular, respectivamente.

Retinal Pigment Ep Choroid

Figura 2.8: Ejemplo de imagen OCT.

Figura 2.9: Ejemplo de imagen de fondo ocular.

A pesar de los resultados prometedores obtenidos con estas metodologias, es importante
tener en cuenta que la obtencién de este tipo de imagenes, ya sea de OCT o de fondo ocular,
se realiza a través de dispositivos costosos, no portatiles y de dificil implementacion, que
requieren ser operados por expertos. Ademas, estas técnicas no son completamente efectivas
para identificar a todos los pacientes en etapas tempranas de la enfermedad, lo que subraya
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la necesidad de seguir investigando en el desarrollo de herramientas mas accesibles y precisas
para el diagnostico temprano del glaucoma.

2.2.2. Pupilometria Cromatica en Glaucoma

En un estudio en preparaciéon dirigido por el Dr. Ivan Plaza Rosales del Laboratorio de
Neurosistemas de la Universidad de Chile, se ha implementado un innovador setup experi-
mental con el propoésito de evaluar la respuesta pupilar a distintos estimulos luminicos en
pacientes diagnosticados con glaucoma, asi como en individuos sanos [4]. El objetivo fun-
damental es establecer el potencial de la pupilometria cromatica como biomarcador en el
diagnostico precoz de esta enfermedad ocular.

Este setup experimental (ver figura 2.10), comprende un dispositivo capaz de generar es-
timulos luminicos cromaticos, que esta conectado a un sistema de PupilLabs, permitiendo la
grabacion y seguimiento ocular de cada individuo participante. Los estimulos luminicos in-
cluyen flashes de luz azul, roja, verde y blanca, asi como una rampa de estos mismos colores,
lo que suma un total de 8 estimulos distintos.

PupilLabs S, Chromatic light

Device m stimulus device

A

1
/
|
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Computer "

Arduino UNO

Open-source physical platform
based on input-output card

Figura 2.10: Setup experimental [4].

Los experimentos realizados han revelado alteraciones significativas en la respuesta pupilar
en los sujetos diagnosticados con glaucoma en comparacion con los controles sanos, como se
observa en los graficos de la figura 2.11. Especificamente, se desarroll6 un potencial test de
screening basado en la respuesta pupilar a los estimulos de flash azul, que permite registrar
de manera exitosa la respuesta pupilar generada por las células ganglionares de la retina
intrinsecamente fotosensibles (IPRGC) mediante pupilometria cromdtica. Estos resultados
demuestran la capacidad de este método para detectar la funcién de las IPRGC en pacientes
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con glaucoma [4].
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Figura 2.11: Diferencias en funcién de la longitud de onda del estimulo.

Izquierda: respuesta pupilar a flashes. Derecha: respuesta pupilar a rampas
de luz [4].

A pesar del éxito observado en estos resultados preliminares, hasta el momento no se
ha puesto mucho énfasis en desarrollar un clasificador de glaucoma basado en la respuesta
pupilar a la luz utilizando técnicas de Machine Learning, pese a la disponibilidad de los datos
recopilados. Dado lo anterior, para este trabajo de titulo, se toma este estudio en preparacion
junto a los resultados obtenidos del setup experimental.

2.2.3. Técnicas de aprendizaje automatico para mejorar la detec-
cion del glaucoma a través del técnicas de pupilometria
cromatica

Hasta la fecha, el uso de técnicas de pupilometria cromatica para detectar glaucoma ha
recibido poca atencién en la literatura cientifica. Sin embargo, un trabajo reciente publicado
durante la redaccién de este informe titulado “FEwvaluating machine learning techniques for
enhanced glaucoma screening through Pupillary Light Reflex analysis” [69] aborda este tema.
El estudio evaliia diversas técnicas de aprendizaje automatico para mejorar la deteccién de
glaucoma a partir de andlisis del reflejo pupilar ante estimulos luminicos.

El conjunto de datos de esta investigacion incluye 512 videos, cada uno con una duracién
de 4 minutos y 5 segundos, capturados a 30 cuadros por segundo, sumando un total de 7350
cuadros por video. Estos videos documentan la respuesta pupilar a estimulos de luz en 250
voluntarios, de los cuales 113 eran sujetos sanos y 137 padecian glaucoma. Cabe destacar que
algunos voluntarios realizaron multiples grabaciones por ojo.

Los estimulos luminicos aplicados fueron de tipo flash, utilizando luces de colores rojo,
verde, azul y blanco. El protocolo del experimento (ver figura 2.12) consistié en presentar
a cada sujeto un flash de 1 segundo de duracion, seguido de un periodo de descanso de 59
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segundos, antes de presentar el siguiente estimulo. Todos los videos fueron capturados con la
misma frecuencia de muestreo y duracion.

P @ Q

Dark Adaptation

h A
10 minutes 4:05 minutes
Not recorded Recorded

Figura 2.12: Protocolo utilizado en el experimento [69].

El estudio se desarroll6 en varias etapas:

1. Segmentacion y preprocesamiento: Se procesaron los videos utilizando técnicas de
procesamiento de imagenes para segmentar la pupila a lo largo del tiempo. Posterior-
mente, se eliminaron las secciones de las senales no relevantes, como los periodos de
oscuridad. Un ejemplo de las senales resultantes se muestra en la figura 2.13.
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Figura 2.13: Senal pupilar después del procesamiento y eliminacién de sec-
ciones redundantes [69].

2. Filtrado: Se aplicaron diferentes métodos de filtrado para eliminar el ruido presente en

las seniales. Se probaron tres métodos de filtrado: sin filtro, un filtro personalizado y un
filtro de paso bajo.

3. Extracciéon de caracteristicas: Se siguieron dos enfoques: el primero utilizo las senales
completas sin extraccién de caracteristicas, y el segundo se centrd en la extraccion de
caracteristicas relevantes de la literatura. Entre estas, se encuentran:

a) Didmetro inicial

b) Contraccién méaxima
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c¢) Tiempo hasta la contraccién méxima
d) Amplitud de contraccién absoluta

e) Amplitud de contraccién relativa

f) Velocidad de contraccién

g) Estado latente

h) Didmetro de redilatacién después de 6 s
i) Tiempo de redilatacién

)
j) Complejidad fractal de Higuchi
k) Didmetro al final del examen (aplicado a la senal completa)
)

1) Complejidad fractal de Higuchi en la senal (aplicado a la senal completa)

4. Balanceo del dataset: Se aplicaron técnicas de submuestreo y sobremuestreo para
equilibrar las clases en el conjunto de datos.

5. Seleccion de caracteristicas: Se implementaron tres métodos de seleccién de carac-
teristicas: SelectKBest (basado en filtros), Recursive Feature Elimination (RFE, basado
en envoltura) y LassoCV (método integrado).

6. Segmentacion de senales: Las senales se dividieron en cuatro segmentos segin el
color de la estimulacion: rojo, azul, verde y blanco.

7. Clasificacion: Se evalud la eficacia de varias técnicas de clasificaciéon, incluyendo:

* Linear Discriminant Analysis (LDA)
» K-Nearest Neighbors (KNN)
* Decision Tree
* Random Forest
* Extra Trees
* AdaBoost
* Gradient Boosting
* Naive Bayes
* Support Vector Machine (SVM)
* Redes Neuronales
En cuanto a los resultados, el modelo que mejor rendimiento mostré fue el clasificador
Linear Discriminant Analysis (LDA), logrando una precisién del 73.9%. La matriz de con-

fusion del mejor modelo se puede observar en la figura 2.14, mientras que la curva ROC se
presenta en la figura 2.15.
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Confusion Matrix - LDA

172 71
0 (70.78%) (29.22%)

True label

59 196
1 - (23.14%) (76.86%)

Predicted label

Figura 2.14: Matriz de confusién del mejor modelo y experimento hecho en
el estudio [69].
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Figura 2.15: Curva ROC del mejor modelo y experimento hecho en el estudio
[69].
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se presenta, de manera detallada y estructurada, la metodologia empleada
para el desarrollo de este trabajo. Cada seccién aborda un paso especifico, desde la obtencién
de los datos experimentales hasta el diseno, implementacion y evaluaciéon de los modelos
predictivos.

3.1. Resumen de los pasos metodolégicos

Antes de profundizar en los detalles de la metodologia implementada, en la figura 3.1 se
presenta un cuadro resumen que sintetiza los principales pasos realizados en este trabajo.
Este resumen tiene como objetivo proporcionar una vision general de todo el proceso, desde
la obtencion de datos hasta la evaluacion de los modelos.

En las secciones siguientes, se describen cada uno de estos pasos de manera detallada,
destacando las técnicas utilizadas, las configuraciones especificas y los resultados obtenidos
en cada etapa. Este desglose permitirda entender como se implementaron y optimizaron las
diferentes estrategias para cumplir con los objetivos del trabajo.
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3.2. Obtencién de datos del experimento de pupilome-
tria cromatica

En el experimento de pupilometria cromética realizado por el Dr. Ivan Plaza Rosales [4],
participaron 40 individuos en total: 20 pacientes controles sanos y 20 pacientes con diferentes
niveles de glaucoma.

Cada individuo fue evaluado en el setup experimental mostrado en la figura 2.10, el cual
consiste de un sistema de registro comercial ( PupilLabs) y un sistema de estimulacién luminica
de confecciéon propia. A cada paciente se le aplicaron todos los tipos de estimulos: flashes y
rampas de luz azul, roja, verde y blanca, lo que resulté en un total de 8 estimulos distintos.
La duracién de cada experimento fue de entre 13 y 16 minutos, en los que los pacientes fueron
expuestos a todos los estimulos en un orden aleatorio y sin interrupciones. Los estimulos de
flash tuvieron una duracién de 1 segundo (con una intensidad de 250 lux), mientras que los
estimulos de rampa duraron 1 minuto (20 segundos de incremento gradual de la intensidad y
40 segundos a méaxima intensidad, correspondiente a 250 lux). Para todos los experimentos, se
incluy6 un periodo inicial de 2 minutos de oscuridad, seguido de 1 minuto de oscuridad entre
cada estimulo, y 1 minuto final de oscuridad. El orden general de los estimulos se muestra en
la figura 3.2.

f‘ Wavelenght  Intensity
f 4 (nm) (a.w)
f 4
g - 3
250 lux i v 620-625 38.8
f’ 522-525 929
59
4 465-467 195.5

15 Flash 20 sRamp 40 s Light

Dark Adaptation Dark Dark Dark Dark Dark Dark Dark Dark

2 min 1 min 1 min 1 min 1 min 1 min 1 min 1 min 1 min

15 min

Figura 3.2: Orden general de los estimulos del experimento [4].

Se utilizé un dispositivo PupilLabs, equipado con dos camaras que grababan ambos ojos
del sujeto durante el experimento. Los videos capturados fueron posteriormente procesados
con el software del dispositivo PupilLabs, el cual analizé los videos y extrajo informacion
relacionada con la ubicacion de los ojos y pupilas, asi como el diametro de las pupilas a lo largo
del tiempo. El output final, por paciente, es un archivo .csv, llamado pupil_ positions.csv,
el cual contiene las mediciones realizadas durante el experimento de pupilometria cromética.
Este contiene los siguientes campos clave:
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* timestamp: Marca de tiempo asociada a cada fotograma de la imagen fuente (en segun-
dos), que indica cudndo fue capturada la medicién.

* world__index: Identificador del fotograma del video del mundo mas cercano al evento.
Este indice facilita la asociacion de las mediciones con los eventos registrados en el video.

* id: Indica el ojo al que corresponde la medicion. El valor puede ser 0 o 1, donde 0
corresponde al ojo derecho y 1 al ojo izquierdo (desde el punto de vista de quien lleva
puesto el dispositivo).

* confidence: Representa una evaluacién por parte del detector de pupilas sobre el nivel
de confianza en la medicién. Un valor de 0 indica ausencia de confianza en la medicion
(por lo que debe ignorarse). Un valor de 1 indica confianza completa en la medicién. En
general, los datos ttiles suelen tener un valor de confianza superior a 0.6.

* norm_ pos_ x: Posicién de la pupila en el eje x, en coordenadas normalizadas, dentro
del marco de la imagen del ojo.

* norm_ pos_Yy: Posicién de la pupila en el eje y, en coordenadas normalizadas, dentro
del marco de la imagen del ojo.

* diameter: Didmetro de la pupila en pixeles de la imagen, tal como se observa en el
marco de la imagen del ojo. Este valor no esta corregido por la perspectiva.

* method: Indica qué detector de pupilas fue utilizado para realizar la deteccién en cada
medicién. Se trata de un string que describe el método aplicado.

Este archivo proporciona la base de datos cruda para cada paciente, que debe ser pro-
cesada antes de poder analizarse en profundidad. Las columnas mas importantes, como el
timestamp, el id y el diameter, permiten obtener informacion critica para el andlisis del
comportamiento pupilar bajo distintos estimulos luminicos.

Dado que los estimulos se presentaron en un orden aleatorio, junto con los archivos .csv, se
generd un archivo .txt para cada paciente que detallaba el orden de los estimulos aplicados.
Cabe mencionar que el archivo .csv no contiene informacién directa sobre los estimulos
luminicos, sino que presenta Unicamente las caracteristicas fisicas de los ojos de los sujetos
a lo largo del tiempo. La caracteristica fisica mas importante, y con la que se trabajo, es el
didmetro del iris (en pixeles) a través del tiempo. Un ejemplo de este a través de diversos
timestamps se puede ver en la figura 3.3, donde se grafica la respuesta pupilar ante diferentes
estimulos luminicos.
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Hametro del ins

Didmetro del iris a través del tiempo (Ojo izquierdo)

-35k -34.0k -34.8k -34.7k - 34.6k -34.5k -34.4k 34.3k

Timestamp

Figura 3.3: Respuesta pupilar a través de los diversos timestamps del ojo
izquierdo de un paciente.
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3.3. Preparacion de los datos

Para implementar herramientas de clasificacién en un proyecto de Data Science, el pri-
mer paso es contar con una base de datos sélida con la cual trabajar. En este caso, para
desarrollar una herramienta que permita el diagnodstico del glaucoma a través del analisis
de la respuesta pupilar a estimulos luminicos crométicos, es esencial preparar todos los da-
tos crudos obtenidos del setup experimental y generar una base de datos organizada y legible.

El primer paso fue desarrollar un dataframe utilizando la libreria pandas, que contiene
toda la informacién relevante de manera estructurada, facilitando su manipulaciéon y andlisis
de forma simple e intuitiva. Para lograrlo, se separ6 la respuesta pupilar de cada estimulo
luminico, tratandola como un dato individual. En la figura 3.4 se muestra un ejemplo de esto,
donde se segmenta la respuesta pupilar del mismo ejemplo presentado en la figura 3.3, pero
ahora separando cada respuesta pupilar ante los distintos estimulos. Los segmentos 1, 2, 3 y
6 corresponden a respuestas pupilares a estimulos de tipo rampa, mientras que los segmentos
4,5, 7y 8 corresponden a respuestas pupilares a estimulos de tipo flash.

Digmetre del iris a través del tiempo (Ojo izquierdo)

1 2 - 4 5 6 i 8

dametro del ins

-35k -34.0k -34.8k -34.7k -34.6k -34.5k -34.4k 3a.3k

Timestamp
Figura 3.4: Respuesta pupilar segmentada por tipos de estimulos luminicos.

El nuevo dataset generado contiene varias columnas: un ID que identifica el codigo del
paciente, el ojo correspondiente (izquierdo o derecho), el tipo de estimulo, el color del esti-
mulo y si el paciente padece de glaucoma. Esta estructura proporciona una base de datos
mas robusta, lo que facilita un trabajo mas fluido y eficiente con los datos.

El objetivo de esta seccion es describir los principales problemas encontrados durante el
preprocesamiento de los datos y detallar como estos fueron resueltos para generar el dataset
descrito.

3.3.1. Problemas de la data

Tras un analisis del comportamiento de las senales en los datos originales, junto con
la revision detallada del proceso experimental en el que se obtuvieron, se identificaron las
siguientes dificultades:

1. No hay ninguna indicaciéon en los datos que especifique en qué momento se
presenta cada estimulo. Solo se dispone de archivos .txt que contienen el orden de

40



los estimulos para cada paciente.

2. La generacién de estimulos luminicos no estd vinculada directamente (en términos de
c6digo) con la grabacién de los videos ni con la obtencion de los datos. Es decir, la
grabacion se inicié de manera manual y luego se ejecuté un codigo que generaba los
estimulos luminicos. Esto implica que tanto el inicio como el final de los datos
generados son variables.

3. Los videos de los pacientes presentan longitudes diferentes y frecuencias de mues-
treo variables entre cada uno de ellos.

4. Aunque los videos de cada paciente (o0jo izquierdo y ojo derecho) tienen la misma dura-
cion, existe una discrepancia en la cantidad de muestras entre ambos. Esto implica
que poseen frecuencias de muestreo diferentes y, por lo tanto, timestamps dis-
tintos.

La principal dificultad que surge de los problemas 1y 2 es que, para separar cada respuesta
pupilar por tipo de estimulo, se debe verificar manualmente la sefial. En otras palabras, es
necesario observar la senal y estimar el momento exacto en que comienza el experimento, ya
que no se dispone de un tiempo inicial y final fijo.

Por otro lado, el principal obstaculo derivado de los problemas 3 y 4 es que las respues-
tas pupilares tienen diferentes longitudes, aunque temporalmente la duracién de estas sea la
misma. Esto complica la generacién de un dataset, ya que todos los datos deben tener una
longitud fija, es decir, todas las filas deben tener la misma cantidad de columnas. Ademas,
trabajar exclusivamente con los timestamps es problematico, ya que los valores de estos difie-
ren entre los pacientes, e incluso entre los ojos del mismo paciente en un mismo experimento.
Esto hace que coordinar el inicio preciso del experimento para separar las respuestas pupilares
sea complicado y consuma mucho tiempo.

3.3.2. Generacion del dataset

Para la generacion del dataset y solucionar los problemas identificados en la seccion 3.3.1,
se tomaron las siguientes acciones:

1. Remuestreo de las senales: Se remuestrearon las senales con respecto a la variable
world__index. Como se mencioné anteriormente, este identifica el fotograma del video
del mundo méas cercano al evento registrado en timestamp. Los videos de ambos ojos
tenian una tasa de muestreo mayor que el video del mundo (que graba el entorno). En
promedio, los videos de los ojos se registraban con aproximadamente 350,000 muestras,
mientras que el del mundo lo hacia con alrededor de 24,500 muestras. Para solucionar el
problema de tener diferentes tasas de muestreo, se aproximé cada muestra de los videos
de los ojos a la muestra mas cercana del video del mundo. Se desarroll6 una funcién
que filtra el dataframe para que solo mantenga una fila por cada valor de world__index,
seleccionando la fila con el valor mas alto de confidence.

2. Generacion de archivo que indica el inicio del experimento: Para poder separar
las reacciones pupilares por estimulos, es necesario indicar el nimero del fotograma
donde comienza el experimento. Combinando esta informaciéon con el archivo .txt de
cada paciente (que contiene el orden de los estimulos) y sabiendo la duracién de cada
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3.

estimulo, es posible realizar esta separacién. Se observé manualmente cada experimento
y se estimé el indice del dataframe inicial entre 8 a 10 segundos antes de la aparicién
de la primera respuesta pupilar. Con esta informacién, se generé un archivo .csv que
contiene el ID del paciente y el indice del fotograma inicial del experimento.

Generacion del dataset vacio: Se gener6 un dataset vacio con las siguientes columnas:

* id: Cédigo del paciente.

* eye: Corresponde al ojo del paciente. Los valores pueden ser left o right.

* stimuli: Indica el tipo de estimulo. Los valores posibles son ramp o flash.

* color: Color del estimulo. Los valores posibles son red, green, blue, o white.

* glaucoma: Indica si el paciente padece glaucoma o no. Los valores pueden ser yes
0 no.

e sample_ 1, sample_ 2, ..., sample_ 2770: Correspondientes a 2770 columnas, donde
se registran los valores del didmetro pupilar (en pixeles) en cada muestra. Se fijé un
largo de 2770 para todas las respuestas pupilares de los estimulos, correspondiente
a aproximadamente 92 segundos por reaccion pupilar.

Con los pasos descritos anteriormente, se gener6 una funcién para rellenar el nuevo dataset,
utilizando también el archivo .csv que indica el inicio del experimento. Esta funcion realiza
las siguientes operaciones:

1.
2.

9.
10.

Toma los cédigos de todos los pacientes.

Busca su archivo pupil__positions.csv.

. Separa los datos entre ojo izquierdo y derecho.
. Remuestra las sefiales como se indicé anteriormente.
. Determina si el paciente tiene glaucoma o no (utilizando su ID/c6digo).

. Calcula la tasa de muestreo, que es fija (29.83 muestras por segundo) para todos los

pacientes gracias al remuestreo.

Calcula la duraciéon de los estimulos.

. Rellena el dataframe con la informacién de los estimulos.

Pasa al siguiente estimulo.

Una vez completada la informacion del paciente, pasa al siguiente.

De esta forma, se generd un dataset con 2775 columnas y 656 filas, como se muestra en la
figura 3.5.
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Figura 3.5: Primeras 25 filas del dataset disenado.

3.3.2.1. Saturacién de senales

Ademas de que las senales contienen bastante ruido, se observan peaks en los datos que
son extremadamente altos, como se puede ver en la figura 3.6. Este ejemplo corresponde a la
respuesta pupilar ante un estimulo de tipo rampa, de color rojo. La respuesta pupilar a un
estimulo rampa, en general, deberia tener la forma mostrada en la figura 3.7.

Figura 3.6: Respuesta pupilar ante un estimulo tipo rampa, con un peak
muy elevado.

Figura 3.7: Respuesta pupilar general ante un estimulo tipo rampa.

En las figuras 3.6 y 3.7 se puede apreciar que la presencia de peaks dificulta la visualizacién
adecuada de estas sefiales y, ademas, podrian afectar significativamente cualquier analisis o
calculo que se quiera realizar para procesar los datos. Dado esto, se propuso saturar las se-
nales con un valor maximo de didmetro pupilar de 80 pixeles. Este valor fue propuesto de
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manera visual, ya que en todas las senales analizadas no se observaron valores importantes
(que no sean peaks) por encima de este umbral.

Una vez saturadas las senales del dataset, se puede observar el mismo ejemplo de la figura
3.6, ahora saturado, en la figura 3.8.
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Figura 3.8: Respuesta pupilar general ante un estimulo tipo rampa corres-
pondiente a la misma sefial de la figura 3.6, pero saturada con un valor
maximo de 80 pixeles.

Por otro lado, se aplicé un proceso similar para las muestras que tomaban el valor 0. Como
se puede observar en la figura 3.9, algunas senales presentan valores de 0 pixeles, lo cual es
fisiologicamente imposible, ya que la pupila no puede cerrarse completamente.
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Figura 3.9: Respuesta pupilar ante un estimulo tipo rampa, con valores 0.
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Dado lo anterior, se decidi6 saturar estos valores a un minimo de 10 pixeles. Al igual que
en la saturacién realizada con los valores maximos, este umbral se definié6 de manera visual,
ya que en todas las senales analizadas no se encontraron valores relevantes por debajo de este
limite.

Una vez aplicados estos ajustes, se puede observar el mismo ejemplo de la figura 3.9, ahora
con la saturacion de valores minimos aplicada, en la figura 3.10.
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Figura 3.10: Respuesta pupilar general ante un estimulo tipo rampa corres-
pondiente a la misma senal de la figura 3.9, pero saturada con un valor
minimo de 10 pixeles.

3.3.2.2. Implementaciéon de padding a senales tipo flash

Como se observa en la figura 3.5, existen valores NaN en los datos correspondientes a la
clase flash. Esto se debe a que, como se explico en la seccién 3.3.2, cada respuesta pupilar
ante estimulos luminicos tiene una duracion de 2770 muestras, es decir, 92 segundos. Este
valor es adecuado para las respuestas ante estimulos de tipo rampa, que tienen una duracién
de 1 minuto, mas otro de descanso. Sin embargo, los flashes solo duran 1 segundo, seguido
de 60 segundos de descanso. Por lo tanto, una vez transcurrido ese tiempo, no existen mas
muestras con las cuales completar el dataset, lo que resulta en la aparicion de valores nulos
(NaN). Un ejemplo visual de esta situacién se muestra en la figura 3.11.

Figura 3.11: Respuesta pupilar general ante un estimulo tipo flash, de color
blanco en este caso.

Para evitar problemas en los calculos que se requieren para procesar los datos, la solucién
fue implementar una técnica de padding, es decir, rellenar artificialmente los datos faltantes.
En este caso, se propuso rellenar los valores nulos repitiendo las tltimas 300 muestras reales
de cada respuesta pupilar ante estimulos de tipo flash. Esto permite completar todas las
columnas con valores. Al aplicar esta técnica a todo el dataset, especificamente a las senales
correspondientes a respuestas ante estimulos de tipo flash, se obtiene un dataset sin valores
NaN. El ejemplo mostrado en la figura 3.11, después de aplicar padding, se puede ver en la
figura 3.12.
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Figura 3.12: Respuesta pupilar general ante un estimulo tipo flash corres-
pondiente al mismo ejemplo visto en la figura 3.11, aplicando padding.

3.3.2.3. Filtrado

Como se observa en la figura 3.13, las senales presentan un nivel considerable de ruido.
Por ello, en este trabajo se experiment6 con dos tipos de datasets: uno sin filtrar y otro en el
que se aplico un filtro a las sefiales.

iial @n gl tempo - Indice 200

il sves Y

Figura 3.13: Ejemplo de respuesta pupilar general ante un estimulo tipo
rampa, sin filtrar.

Para filtrar cada senal del dataset, se utilizé un filtro pasabajo con una frecuencia de
Nyquist igual a 0.5 veces la frecuencia de muestreo (que es 29.84 Hz para todos los casos),
una frecuencia de corte de 0.8 Hz y un orden de 5. La misma senal mostrada en la figura

3.13, pero una vez filtrada, se puede observar en la figura 3.14.

Sefial Nitrada en & temnpo - ndice 200

Figura 3.14: Ejemplo de respuesta pupilar general ante un estimulo tipo
rampa, correspondiente al mismo ejemplo visto en la figura 3.13, aplicando
el filtro pasabajos.
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3.4. Implementacion de modelos a base de Machine
Learning

Esta seccion describe en detalle el proceso de implementacion de los modelos de Machine
Learning, incluyendo la extraccién de caracteristicas utilizadas para el entrenamiento de dis-
tintos modelos. Asimismo, se presentan los resultados obtenidos en cada una de las etapas
del desarrollo y evaluacion.

3.4.1. Extraccion de caracteristicas

En esta seccion se describen las caracteristicas extraidas del dataset generado en la seccion
3.3, con el fin de construir vectores de caracteristicas que representen de manera precisa el
comportamiento de las senales pupilares ante estimulos luminicos.

3.4.1.1. Caracteristicas estadisticas

Como se menciono en la seccion 2.1.5, las caracteristicas estadisticas juegan un rol clave
en la extraccién de informacién relevante en senales temporales. Ademas, su implementacion
se facilita considerablemente utilizando lenguajes de programaciéon especializados en mate-
maéticas estadisticas, como Python, que proporciona funciones nativas para estos célculos [16].

Las caracteristicas estadisticas utilizadas son:

1. Promedio: Es el valor medio de una ventana de datos. Se utiliza para tener una medida
general de la tendencia central de la senal en cada ventana.

2. Desviacion estandar: Mide la cantidad de variacion o dispersiéon de los datos respecto
al promedio. Se usa para evaluar la estabilidad de la senal, identificando si los valores
estan concentrados o dispersos alrededor del promedio.

3. Mediana: Es el valor central de los datos ordenados. Se utiliza cuando se desea una
medida robusta frente a valores atipicos, ya que es menos sensible a estos que el promedio.

4. Valor maximo: El valor més alto dentro de una ventana de datos. Es ttil para identi-
ficar peaks o eventos inusuales en la senal.

5. Valor minimo: El valor més bajo dentro de una ventana de datos. Se utiliza para
detectar caidas o puntos bajos significativos en la senal.

6. Rango: Es la diferencia entre el valor maximo y el valor minimo de una ventana. Se
emplea para medir la amplitud de variacién de la senal en una ventana especifica.

7. Rango intercuartil: Es la diferencia entre el tercer cuartil (Q3) y el primer cuartil (Q1).
Es una medida de dispersion que no se ve afectada por valores extremos, proporcionando
una idea del rango en el que se encuentran la mayoria de los datos.

8. Primer cuartil (Q1): Es el valor por debajo del cual se encuentra el 25 % de los datos.
Se utiliza para evaluar la parte inferior de la distribucién de la senal.

9. Tercer cuartil (Q3): Es el valor por debajo del cual se encuentra el 75 % de los datos.
Se utiliza para evaluar la parte superior de la distribucién de la senal.
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10. Curtosis: Mide la “agudeza” de la distribucion de los datos en la ventana. Se utiliza
para identificar si los datos tienen muchos valores en los extremos (valores atipicos) o si
estan mas concentrados alrededor de la media.

11. Asimetria: Mide la asimetria de la distribucion de los datos. Indica si los valores tienden
a concentrarse mas hacia la derecha o hacia la izquierda de la media, lo que puede revelar
patrones sesgados o tendencias especificas en la senal.

Para realizar la extraccion de estas caracteristicas, cada senal fue segmentada en ventanas
de tiempo de longitud fija. Posteriormente, para cada ventana, se calcularon las 11 caracteris-
ticas estadisticas mencionadas. En la figura 3.15, se muestra un ejemplo de la segmentacion
de una senal en 7 + 1 ventanas (IV), cada una con una longitud de n. Para cada ventana, se
extrajeron las caracteristicas previamente mencionadas. En este estudio, se realizaron prue-
bas utilizando ventanas de 25 muestras (0.83 segundos), 50 muestras (1.67 segundos) y 100
muestras (3.35 segundos).
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Figura 3.15: Ejemplo de segmentacién y extraccion de caracteristicas esta-
disticas en una senal.

Adicionalmente, se implementé una combinaciéon de ventanas de diferentes longitudes en
un mismo dataset. En la figura 3.16, se muestra cémo se combinaron ventanas de longitud
n (N) y m (M), proporcionando asi un analisis mas completo de la sefial. En este caso, se
experimenté con la combinacién de ventanas de 50 y 100 muestras.
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Figura 3.16: Ejemplo de segmentacién y extraccion de caracteristicas esta-
disticas en una senal, usando distintos largos de ventanas.
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Para todos los casos, las caracteristicas obtenidas por cada senal fueron anadidas a nuevos
datasets de caracteristicas, compuestos por:

* id: Codigo del paciente.

* eye: Corresponde al ojo del paciente. Los valores pueden ser left o right.

stimuli: Indica el tipo de estimulo. Los valores posibles son ramp o flash.

color: Color del estimulo. Los valores posibles son red, green, blue, o white.
* glaucoma: Indica si el paciente padece glaucoma o no. Los valores pueden ser yes o no.

» Caracteristicas estadisticas: Correspondientes a las caracteristicas estadisticas men-
cionadas en esta seccidn.

3.4.1.2. Seleccién de ventanas

Con el objetivo de experimentar con diferentes métodos de preprocesamiento y mejorar el
rendimiento de los modelos, se implementaron dos estrategias de seleccién de ventanas. La
primera consiste en seleccionar las caracteristicas correspondientes a los primeros 20 segundos
de la reaccion pupilar. La segunda, en cambio, selecciona ventanas de 20 segundos de senal
de manera aleatoria.

Para el primer caso, utilizando ventanas de 50 muestras de longitud, se seleccionaron las
primeras 12 ventanas. Al trabajar con ventanas de 100 muestras de longitud, se utilizaron las
primeras 6 ventanas. Finalmente, en el caso de las ventanas de 25 muestras, se seleccionaron
las primeras 24 ventanas.

En el segundo caso, la cantidad de ventanas seleccionadas de forma aleatoria varia segin
la longitud de la ventana, de manera similar al primer caso.

3.4.1.3. Aumento de datos

Otro enfoque utilizado para mejorar el rendimiento de los modelos fue la técnica de au-
mento de datos. En este caso, se gener6 un nuevo dataset de caracteristicas mediante el
aumento artificial de la data original. Para ello, se duplicé la matriz de caracteristicas y se
anadio ruido gaussiano a la matriz duplicada. El nivel de ruido agregado fue de 0.01, lo que
equivale a un 1% del valor original de cada caracteristica. Esta estrategia busca aumentar la
diversidad de los datos y mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos.

3.4.1.4. Aislamiento de caracteristicas

Con el objetivo de identificar qué tipos de estimulos luminicos podrian ser mas efectivos
para el diagnostico del glaucoma, se realizaron dos experimentos modificando el dataset. En el
primer experimento, se utilizaron tnicamente las respuestas pupilares ante estimulos de tipo
flash, seleccionando los primeros 20 segundos de cada senial. En el segundo experimento, se
emplearon exclusivamente las respuestas pupilares ante estimulos de tipo rampa, utilizando
la senal completa. Estos experimentos permiten evaluar y comparar la efectividad de cada
tipo de estimulo en la deteccion del glaucoma.

49



3.4.2. Descripcion de casos

Como se menciond anteriormente, para evaluar el rendimiento de los modelos en funcién
de las distintas configuraciones del dataset, se definieron y analizaron tres enfoques experi-
mentales:

1. Caso base: Se utiliz6 el conjunto de datos de caracteristicas original, sin modificaciones
adicionales.

2. Seleccion de ventanas:
a) Se seleccionaron las caracteristicas correspondientes a los primeros 20 segundos de
la reaccion pupilar.

b) Se extrajeron ventanas aleatorias, acumulando un total de 20 segundos de senal.
3. Aislamiento de caracteristicas:

a) Se seleccionaron exclusivamente los estimulos tipo flash, limitados a los primeros 20
segundos.

b) Se seleccionaron sélo las respuestas a estimulos tipo rampa.

Para cada caso, se evaluaron tres configuraciones del dataset:
* Con datos filtrados.

* Con datos aumentados artificialmente.

* Combinando el filtrado y el aumento de datos.

Adicionalmente, en cada configuracién se variaron los largos de las ventanas utilizadas
para la extraccién de caracteristicas, explorando asi como estas afectan el rendimiento de los
modelos.

3.4.3. Preprocesamiento

Antes de entrenar cualquier modelo, es necesario llevar a cabo una serie de pasos adiciona-
les para garantizar que los modelos de machine learning funcionen correctamente. Aunque los
vectores de caracteristicas ya fueron generados, es preciso realizar modificaciones adicionales
para adaptar estos datos a los modelos que se utilizaran.

El primer paso, como se explicé en la seccion 2.1.3, consiste en dividir el conjunto de datos
en datos de entrenamiento y datos de prueba. El conjunto de entrenamiento se utiliza para
ajustar los parametros del modelo, mientras que el conjunto de prueba se emplea para eva-
luar su rendimiento. En este caso, la divisién se realizé utilizando una proporciéon de 80/20,
es decir, el 80% de los datos se utilizé para entrenar los modelos, y el 20% restante para
probar su desempeno. Para evitar data leakage (fuga de informacién), se utilizé el codigo de
cada paciente como criterio de separacion, asegurando que las seniales correspondientes a un
mismo paciente no se distribuyeran en conjuntos distintos. Tras esta division, se elimin¢é la
columna id del dataset.
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Como se mencion6 en la seccién 3.4.1, los conjuntos de datos contienen tanto caracte-
risticas estadisticas como informacién relevante, como el codigo del paciente, si este padece
glaucoma, el tipo de estimulo luminico, entre otras. En este contexto, es necesario definir
la etiqueta o variable objetivo a predecir. Dado que el objetivo es predecir la presencia de
glaucoma, la etiqueta seleccionada fue la columna glaucoma, una variable categoérica que
toma los valores “yes” o “no”. Para que los modelos de machine learning puedan procesar
esta variable, se realizd6 una binarizacion, asignando 0 a los pacientes sin glaucoma y 1 a
aquellos con glaucoma.

Asimismo, otras variables categoricas como eye, stimuli y color fueron transformadas pa-
ra ser interpretadas adecuadamente por los modelos. Para evitar que las variables categoricas
sean tratadas como continuas (lo cual podria ocurrir con la codificacién ordinal), se emple6 la
técnica de OneHot Encoding. Esta técnica transforma cada categoria en una nueva columna
binaria que toma el valor de 1 cuando la categoria esta presente, tal como se muestra en el
ejemplo visual de la codificacién de la variable color en la figura 3.17.

Escrito para humanos Escrito para algoritmos de machine learning
color red green blue white
red 1 0 0 0
green —_——> 0 1 0 0
biue 0 0 1 0
white 0 0 0 1

Figura 3.17: Codificaciéon Onehot ejecutada en la caracteristica color.

Un paso adicional fundamental es el escalamiento de las variables numéricas. El objetivo
de este procedimiento es asegurar que todas las variables numéricas tengan un rango similar,
lo que mejora el rendimiento de los modelos. En este caso, se utilizdo un escalado min-maz,
que conserva la proporcion y forma de los datos originales pero es sensible a valores extremos.
La ecuacion para esta transformacion es:

. x; — min(z) (3.1)

max(z) — min(z)

donde z; representa el valor original de la columna x a escalar, y 2/ es el valor transforma-
do. Esta transformacion ajusta los datos para que estén comprendidos en el intervalo [0, 1],
facilitando su uso en algoritmos que no requieren que los datos sigan una distribucién normal.

Todos estos pasos fueron implementados utilizando un pipeline, una herramienta que per-

mite organizar el preprocesamiento y el entrenamiento de los modelos de forma eficiente y
reproducible.
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3.4.4. Descripcion del modelo

Entre los modelos iniciales que se exploraron y probaron se encuentran XGBoost, Random
Forest y Support Vector Machine (SVM). Todos estos modelos fueron evaluados inicialmente
utilizando la data segmentada en ventanas de 50 muestras, y empleando técnicas de cross-
validation en el conjunto de entrenamiento para su validacién. Tras las pruebas, el modelo
XGBoost demostré un rendimiento superior, por lo que se decidié emplearlo para las pruebas
posteriores.

Los principales hiperparametros de XGBoost con los que se trabajé fueron los siguientes:

1. Learning Rate (n): Controla el tamano de las actualizaciones en cada iteracién del
modelo, ayudando a evitar el sobreajuste.

2. Max Depth: Define la profundidad maxima de los arboles y controla la complejidad
del modelo. Un valor alto puede llevar al sobreajuste, mientras que un valor bajo puede
limitar la capacidad del modelo para capturar patrones complejos.

3. Fvaluation Metric: Determina la métrica a optimizar durante el entrenamiento.

Ademas, con el objetivo de usar de referencia, se implementé un modelo “dummy”, el cual
clasifica los datos sin leerlos, de manera aleatoria.

3.4.5. Entrenamiento

Antes de entrenar el modelo, se utilizé cross-validation en el conjunto de entrenamiento,
junto con una busqueda en grilla (grid search) para identificar los mejores hiperpardmetros.
Los valores 6ptimos encontrados fueron:

* learning_ rate = 0.3
* max_ depth = 6
* eval_metric = [“error”, “logloss”]

Con los hiperparametros ya definidos, se procedio a entrenar el modelo en el conjunto de
entrenamiento. Posteriormente, el modelo fue evaluado utilizando el conjunto de prueba y se
calcularon diversas métricas de evaluaciéon para medir su rendimiento en las pruebas.

3.4.6. Resultados Dummy model

Probando el modelo aleatorio, se llegd a los resultados de la tabla 3.1.

Tabla 3.1: Resultados al entrenar un modelo dummy.

Precision | Recall | Fl-score | Support
0 0.53 0.47 0.50 80
1 0.42 0.47 0.44 64
Accuracy 0.47 144
Macro average 0.47 0.47 0.47 144
Weighted average 0.48 0.47 0.47 144
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Las curvas ROC y precision-recall se pueden observar en las figuras A.1 y A.2 respectiva-
mente, mientras que la matriz de confusion se puede ver en la figura A.3.

Teniendo estos resultados como base, se procedié a utilizar el modelo XGBoost.

3.4.7. Resultados: caso base

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos al experimentar con las distintas
configuraciones de la data, utilizando todo el dataset.

Los resultados de accuracy obtenidos en los distintos casos se presentan en la tabla 3.2,
donde Normal se refiere a la utilizacién de las caracteristicas sin filtrado ni aumento de
datos, Filtrado corresponde a la utilizacién de caracteristicas con filtrado, D.A. representa
el uso de la matriz de caracteristicas con aumento de datos, y Filtrado + D.A. indica la
combinacién de ambas técnicas (filtrado y aumento de datos).

Tabla 3.2: Accuracy obtenido utilizando todo el dataset (Caso base).

50 100 25 50-100

Normal 0.64 0.65 | 0.67 0.65
Filtrado 0.60 0.62 | 0.58 0.65
D.A. 0.69 | 0.62 | 0.64 0.66
Filtrado + DA | 0.61 0.69 | 0.58 0.64

Los dos resultados de mejor rendimiento se obtuvieron en el caso de D.A. con ventanas
de 50 muestras de longitud y en el caso de Filtrado + D.A. con ventanas de 100 muestras de
longitud. En el primer caso, se alcanzé un accuracy del 68.75 %, mientras que en el segundo
caso se logré un accuracy del 69.44 %. Para el primer caso, las figuras B.1 a B.5 muestran
su matriz de confusién, curva ROC, curva precision-recall, asi como las curvas de pérdida y
error a lo largo de las épocas, respectivamente. De manera similar, para el segundo caso, las
figuras B.6 a B.10 ilustran su matriz de confusion, curva ROC, curva precision-recall, y las
graficas de pérdida y error a través de las épocas correspondientes, respectivamente. En el
anexo D.1, se pueden encontrar todas las matrices de confusién de este caso.

3.4.8. Resultados: seleccion de ventanas
En esta seccién se muestran los resultados obtenidos al seleccionar ventas.

3.4.8.1. Primeros 20 segundos

Al utilizar sélo los primeros 20 segundos de cada senial, se obtuvieron los valores de accuracy
mostrados en la tabla 3.3.
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Tabla 3.3: Accuracy obtenido utilizando los primeros 20 segundos de cada
sefial.

50 100 25 50-100

Normal 0.62 | 0.57 | 0.61 0.65
Filtrado 0.57 | 0.61 | 0.62 0.62
D.A. 0.62 | 0.62 | 0.69 0.67
Filtrado + DA | 0.62 | 0.65 | 0.60 0.66

Los dos resultados de mejor rendimiento se obtuvieron en el caso de D.A. con ventanas
de 25 muestras de longitud y en el caso de D.A. con ventanas de 50 y 100 muestras de
longitud. En el primer caso, se alcanzé un accuracy del 68.75 %, mientras que en el segundo
caso se logr6 un accuracy del 67.36 %. Para el primer caso, las figuras B.11 a B.15 muestran
su matriz de confusion, curva ROC, curva precision-recall, asi como las curvas de pérdida y
error a lo largo de las épocas, respectivamente. De manera similar, para el segundo caso, las
figuras B.16 a B.20 ilustran su matriz de confusion, curva ROC, curva precision-recall, y las
graficas de pérdida y error a través de las épocas correspondientes, respectivamente. En el
anexo D.2.1, se pueden encontrar todas las matrices de confusion de este caso.

3.4.8.2. Ventanas aleatorias

Al utilizar ventanas aleatorias correspondiente a 20 segundos de cada senal, se obtuvieron
los valores de accuracy mostrados en la tabla 3.4.

Tabla 3.4: Accuracy obtenido utilizando ventanas aleatorias.

50 100 25 50-100

Normal 0.53 | 0.59 | 0.67 0.57
Filtrado 0.56 | 0.55 | 0.60 0.62
D.A. 0.51 | 0.54 | 0.66 0.56
Filtrado + DA | 0.58 | 0.56 | 0.63 0.62

Los dos resultados de mejor rendimiento se obtuvieron en el caso de Normal con ventanas
de 25 muestras de longitud y en el caso de D.A. con ventanas de 25 muestras de longitud. En
el primer caso, se alcanzé un accuracy del 66.67 %, mientras que en el segundo caso se logré
un accuracy del 65.97 %. Para el primer caso, las figuras B.21 a B.25 muestran su matriz de
confusion, curva ROC, curva precision-recall, asi como las curvas de pérdida y error a lo largo
de las épocas, respectivamente. De manera similar, para el segundo caso, las figuras B.26 a
B.30 ilustran su matriz de confusion, curva ROC, curva precision-recall, y las graficas de
pérdida y error a través de las épocas correspondientes, respectivamente. En el anexo D.2.2,
se pueden encontrar todas las matrices de confusion de este caso.

3.4.9. Resultados: aislamiento de caracteristicas

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos al solo usar un tipo de estimulo por
cada prueba.
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3.4.9.1. Respuestas ante estimulos tipo flash

Al utilizar s6lo las respuestas pupilares ante estimulos luminicos tipo flash, se obtuvieron
los valores de accuracy mostrados en la tabla 3.5. En este caso, se hizo una prueba adicional
en donde se utilizaron ventanas de 15 muestras de largo debido a la corta duracion de este
tipo de estimulo.

Tabla 3.5: Accuracy obtenido utilizando estimulos luminicos tipo flash.

50 100 25 50-100 15

Normal 0.65 | 0.57 | 0.72 0.69 0.58
Filtrado 0.65 | 0.61 | 0.62 0.65 0.67
D.A. 0.69 | 0.56 | 0.65 0.68 0.62
Filtrado + DA | 0.72 | 0.65 | 0.61 0.65 0.65

Los dos resultados de mejor rendimiento se obtuvieron en el caso de Normal con ventanas
de 25 muestras de longitud y en el caso de Filtrado + D.A. con ventanas de 50 muestras de
longitud. En el primer caso, se alcanzé un accuracy del 72.22 %, mientras que en el segundo
caso se logro un accuracy del 72.22%. Para el primer caso, las figuras B.31 a B.35 muestran
su matriz de confusion, curva ROC, curva precision-recall, asi como las curvas de pérdida y
error a lo largo de las épocas, respectivamente. De manera similar, para el segundo caso, las
figuras B.36 a B.40 ilustran su matriz de confusion, curva ROC, curva precision-recall, y las
graficas de pérdida y error a través de las épocas correspondientes, respectivamente. En el
anexo D.3.1, se pueden encontrar todas las matrices de confusién de este caso.

3.4.9.2. Respuestas ante estimulos tipo rampa

Al utilizar sélo las respuestas pupilares ante estimulos luminicos tipo rampa, se obtuvieron
los valores de accuracy mostrados en la tabla 3.6. En este caso, se hizo una prueba adicional
en donde se utilizaron ventanas de 150 muestras de largo debido a la larga duracién de este
tipo de estimulo.

Tabla 3.6: Accuracy obtenido utilizando estimulos luminicos tipo rampa.

50 100 25 50-100 | 150

Normal 0.56 | 0.64 | 0.61 0.61 0.60
Filtrado 0.62 | 0.69 | 0.53 0.61 0.79
D.A. 0.53 | 0.58 | 0.58 0.64 0.57
Filtrado + DA | 0.56 | 0.76 | 0.56 0.62 0.75

Los dos resultados de mejor rendimiento se obtuvieron en el caso de Filtrado con ventanas
de 150 muestras de longitud y en el caso de Filtrado + D.A. con ventanas de 100 muestras de
longitud. En el primer caso, se alcanzé un accuracy del 79.17 %, mientras que en el segundo
caso se logr6 un accuracy del 76.39 %. Para el primer caso, las figuras B.41 a B.45 muestran
su matriz de confusién, curva ROC, curva precision-recall, asi como las curvas de pérdida y
error a lo largo de las épocas, respectivamente. De manera similar, para el segundo caso, las
figuras B.46 a B.50 ilustran su matriz de confusién, curva ROC, curva precision-recall, y las
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graficas de pérdida y error a través de las épocas correspondientes, respectivamente. En el
anexo D.3.2, se pueden encontrar todas las matrices de confusién de este caso.

3.5. Implementacién de modelos a base de Deep Lear-
ning

En esta seccion se describe el proceso de implementacién y los resultados obtenidos al
aplicar modelos basados en Deep Learning. Para esta implementacion, se trabajo directamente
con las senales obtenidas (descritas en la seccién 3.3), es decir, sin realizar extraccion de
caracteristicas. En total, se llevaron a cabo seis experimentos con distintas configuraciones
de los datos:

1. Caso base: uso del dataset completo de seniales con saturacién y padding, sin aplicar
filtro.

2. Caso filtrado: uso del dataset completo de senales con saturacion y padding, aplicando
un filtro pasabajos.

3. Caso rampa: uso exclusivo de las senales correspondientes a respuestas pupilares ante
estimulos de tipo rampa, con saturacion y padding, sin aplicar filtro.

4. Caso flash: uso exclusivo de las senales correspondientes a respuestas pupilares ante
estimulos de tipo flash, con saturacion y padding, sin aplicar filtro.

5. Caso rampa filtrado: uso exclusivo de las senales correspondientes a respuestas pu-
pilares ante estimulos de tipo rampa, con saturaciéon y padding, aplicando un filtro
pasabajos.

6. Caso flash filtrado: uso exclusivo de las senales correspondientes a respuestas pupila-
res ante estimulos de tipo flash, con saturacion y padding, aplicando un filtro pasabajos.

Se experimentd con dos tipos de modelos de Deep Learning: una Fully Convolutional
Network (FCN) y una red neuronal recurrente con un mecanismo de compuerta de Unidades
Recurrentes Cerradas (GRU), evaluando el rendimiento en cada una de las configuraciones
mencionadas.

3.5.1. Entrenamiento

Para entrenar los modelos, se dividi6 el dataset en tres conjuntos: un 60 % de los datos se
utiliz6 para el entrenamiento, un 20 % para la validacion y el 20 % restante se reservo para
la prueba final del modelo.

El modelo Fully Convolutional Network (FCN) se entrené a lo largo de 1000 épocas, co-
menzando con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001. Esta tasa se redujo en un factor
de 0.5 cada 50 épocas, alcanzando un minimo de 0.0001. Se utiliz6 el modelo con el mayor
accuracy en el conjunto de validacion para seleccionar la mejor version del modelo durante
el entrenamiento. El tamano de lote (batch size) se fij6 en 16.
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Por otro lado, el modelo basado en unidades recurrentes de tipo GRU (Gated Recurrent
Unit) se entrené durante 100 épocas, con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001, que se
redujo en un factor de 0.5 cada 50 épocas hasta alcanzar un minimo de 0.0001. Para este
modelo, se selecciond la versién con la menor pérdida en el conjunto de validacion. Al igual
que en el entrenamiento de FCN, se utilizé un batch size de 16.

3.5.2. Resultados: FCN

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos al entrenar el modelo Fully Convo-
lutional Network (FCN) en las distintas configuraciones de datos.

3.5.2.1. Caso base

En el caso base, el modelo FCN alcanzé un accuracy de 75.72 % en el conjunto de validacion
y un accuracy de 50.00 % en el conjunto de prueba. La matriz de confusién para el conjunto de
validacién se presenta en la figura C.1, y la correspondiente al conjunto de prueba se muestra
en la figura C.2. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para evaluar el rendimiento del
modelo: la curva ROC en la figura C.3, la curva precision-recall en la figura C.4, las curvas de
pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.5, y las curvas de error a través de las épocas
de entrenamiento en la figura C.6.

3.5.2.2. Caso filtrado

En el caso filtrado, el modelo FCN alcanz6 un accuracy de 69.90 % en el conjunto de
validacion y un accuracy de 50.69 % en el conjunto de prueba. La matriz de confusién para
el conjunto de validacién se presenta en la figura C.7, y la correspondiente al conjunto de
prueba se muestra en la figura C.8. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para evaluar
el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.9, la curva precision-recall en la figura
C.10, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.11, y las curvas de error a
través de las épocas de entrenamiento en la figura C.12.

3.5.2.3. Caso rampa

En el caso rampa, el modelo FCN alcanzé un accuracy de 80.76 % en el conjunto de
validacion y un accuracy de 58.33 % en el conjunto de prueba. La matriz de confusién para
el conjunto de validaciéon se presenta en la figura C.13, y la correspondiente al conjunto de
prueba se muestra en la figura C.14. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para evaluar
el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.15, la curva precision-recall en la
figura C.16, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.17, y las curvas de
error a través de las épocas de entrenamiento en la figura C.18.

3.5.2.4. Caso flash

En el caso flash, el modelo FCN alcanzé un accuracy de 80.76 % en el conjunto de validacion
y un accuracy de 54.16 % en el conjunto de prueba. La matriz de confusién para el conjunto de
validacién se presenta en la figura C.19, y la correspondiente al conjunto de prueba se muestra
en la figura C.20. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para evaluar el rendimiento
del modelo: la curva ROC en la figura C.21, la curva precision-recall en la figura C.22, las
curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.23, y las curvas de error a través de
las épocas de entrenamiento en la figura C.24.
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3.5.2.5. Caso rampa filtrado

En el caso rampa filtrado, el modelo FCN alcanz6 un accuracy de 92.00 % en el conjunto
de validacién y un accuracy de 43.05% en el conjunto de prueba. La matriz de confusion
para el conjunto de validaciéon se presenta en la figura C.25, y la correspondiente al conjunto
de prueba se muestra en la figura C.26. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para
evaluar el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.27, la curva precision-recall
en la figura C.28, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.29, y las curvas
de error a través de las épocas de entrenamiento en la figura C.30.

3.5.2.6. Caso flash filtrado

En el caso flash filtrado, el modelo FCN alcanzé un accuracy de 82.69 % en el conjunto
de validacion y un accuracy de 59.72% en el conjunto de prueba. La matriz de confusién
para el conjunto de validacion se presenta en la figura C.31, y la correspondiente al conjunto
de prueba se muestra en la figura C.32. Ademads, se incluyen las métricas adicionales para
evaluar el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.33, la curva precision-recall
en la figura C.34, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.35, y las curvas
de error a través de las épocas de entrenamiento en la figura C.36.

3.5.3. Resultados: GRU

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos al entrenar el modelo Gated Recu-
rrent Unit (GRU) en las distintas configuraciones de datos.

3.5.3.1. Caso base

En el caso base, el modelo GRU alcanzé un accuracy de 75.72% en el conjunto de va-
lidacién y un accuracy de 57.63% en el conjunto de prueba. La matriz de confusién para
el conjunto de validacion se presenta en la figura C.37, y la correspondiente al conjunto de
prueba se muestra en la figura C.38. Ademads, se incluyen las métricas adicionales para eva-
luar el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.39, la curva precision-recall en
la figura C.40, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.41, y las curvas
de error a través de las épocas de entrenamiento en la figura C.42.

3.5.3.2. Caso filtrado

En el caso filtrado, el modelo GRU alcanzé un accuracy de 60.19% en el conjunto de
validacién y un accuracy de 61.11 % en el conjunto de prueba. La matriz de confusion para
el conjunto de validacion se presenta en la figura C.43, y la correspondiente al conjunto de
prueba se muestra en la figura C.44. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para evaluar
el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.45, la curva precision-recall en la
figura C.46, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.47, y las curvas de
error a través de las épocas de entrenamiento en la figura C.48.

3.5.3.3. Caso rampa

En el caso rampa, el modelo GRU alcanzé un accuracy de 71.15% en el conjunto de
validacion y un accuracy de 47.22% en el conjunto de prueba. La matriz de confusién para
el conjunto de validacion se presenta en la figura C.49, y la correspondiente al conjunto de
prueba se muestra en la figura C.50. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para evaluar
el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.51, la curva precision-recall en la
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figura C.52, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.53, y las curvas de
error a través de las épocas de entrenamiento en la figura C.54.

3.5.3.4. Caso flash

En el caso flash, el modelo GRU alcanzé un accuracy de 57.69 % en el conjunto de va-
lidacién y un accuracy de 47.22% en el conjunto de prueba. La matriz de confusién para
el conjunto de validacion se presenta en la figura C.55, y la correspondiente al conjunto de
prueba se muestra en la figura C.56. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para eva-
luar el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.57, la curva precision-recall en
la figura C.58, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.59, y las curvas
de error a través de las épocas de entrenamiento en la figura C.60.

3.5.3.5. Caso rampa filtrado

En el caso rampa filtrado, el modelo GRU alcanzé un accuracy de 61.53 % en el conjunto
de validacion y un accuracy de 58.33% en el conjunto de prueba. La matriz de confusion
para el conjunto de validacion se presenta en la figura C.61, y la correspondiente al conjunto
de prueba se muestra en la figura C.62. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para
evaluar el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.63, la curva precision-recall
en la figura C.64, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.65, y las curvas
de error a través de las épocas de entrenamiento en la figura C.66.

3.5.3.6. Caso flash filtrado

En el caso flash filtrado, el modelo GRU alcanz6 un accuracy de 69.23 % en el conjunto
de validacion y un accuracy de 54.16 % en el conjunto de prueba. La matriz de confusion
para el conjunto de validaciéon se presenta en la figura C.67, y la correspondiente al conjunto
de prueba se muestra en la figura C.68. Ademas, se incluyen las métricas adicionales para
evaluar el rendimiento del modelo: la curva ROC en la figura C.69, la curva precision-recall
en la figura C.70, las curvas de pérdida a lo largo de las épocas en la figura C.71, y las curvas
de error a través de las épocas de entrenamiento en la figura C.72.
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3.5.4. Resumen de resultados

En esta seccién se presentan de manera resumida los resultados obtenidos, destacando
unicamente los valores de accuracy en los distintos casos al implementar los modelos de Deep
Learning. Estos valores se pueden observar en la tabla 3.7.

Tabla 3.7: Accuracy obtenido en cada caso al implementar los modelos a
base de Deep Learning.

FCN GRU
Validacion | Prueba | Validacion | Prueba

(%) (%) (%) (%)

Caso base 75.72 50.00 75.72 57.63

Caso filtrado 69.90 50.69 60.19 61.11

Caso rampa 80.76 58.33 71.15 47.22

Caso flash 80.76 54.16 57.69 47.22

Caso rampa 92.00 43.05 61.53 58.33
filtrado

Caso flash 82.69 59.72 69.23 54.16
filtrado
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Capitulo 4
Analisis y discusion

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos, considerando tanto los
distintos modelos implementados como las configuraciones de datos y los diferentes casos de
estudio aplicados. El analisis busca identificar patrones de desempefio y evaluar el impacto
de cada configuracion sobre los resultados finales, brindando una comprensiéon mas profunda
del efecto de los estimulos luminicos en el diagnéstico automatizado de glaucoma.

4.1. Analisis General de Machine Learning

En las tablas 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 y 3.6, se puede observar una variabilidad considerable en
los resultados obtenidos, los cuales varian segin la longitud de las ventanas empleadas y las
diferentes configuraciones del dataset. Estos factores parecen influir de manera diversa en el
rendimiento de los modelos, reflejandose en métricas de precision que muestran diferencias
notables entre los distintos experimentos realizados.

Si analizamos las distribuciones de precisién para cada configuracién del dataset en forma
global, como se ilustra en la figura 4.1, observamos que no existe una correlacién fuerte entre
la configuracion especifica del dataset y los valores de precisiéon obtenidos. Por ejemplo, en
la configuracion Filtrado, la mediana es comparable a la de otras configuraciones, pero con
una menor variabilidad. A pesar de esta menor dispersion, esta configuracion presenta valores
atipicos que incluyen tanto uno de los peores como uno de los mejores casos registrados en
el analisis, lo que sugiere una sensibilidad significativa a ciertas combinaciones de parametros.
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Figura 4.1: Distribucién de precisiéon por tipo de configuracién del dataset.

Esta variabilidad sugiere que, aunque la configuracion del dataset tiene un impacto, no es
el tinico factor determinante. Esto implica que el analisis detallado de los resultados es mas
efectivo al examinar cada caso en particular en lugar de basarse solo en el andlisis general.
En las siguientes secciones, se explora el comportamiento especifico de cada configuracién
en funcion de sus resultados de precision y se identifican los elementos que contribuyen al
rendimiento de cada configuracion.

Al analizar la distribucion de precision obtenida para cada caso, como se muestra en la
figura 4.2, se observan diferencias notables en los resultados. Las distribuciones del Caso
base y el caso de Primeros 20 segundos presentan similitudes, aunque su mediana varia
ligeramente, siendo la del Caso base marginalmente superior. Por otro lado, el caso de Ven-
tanas aleatorias muestra el rendimiento mas bajo en términos de precisién general, con una
distribucion significativamente inferior y la mediana mas baja de todos los casos evaluados.
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Figura 4.2: Distribucién de precisién por cada caso implementado.

El caso de Respuestas ante flash destaca como el mas efectivo, con la distribuciéon mas
alta en precision y alcanzando la mediana mas elevada, lo que sugiere que trabajar exclu-
sivamente con respuestas a estimulos de tipo flash podria conducir a mejores resultados en
promedio. En cambio, el caso de Respuestas ante rampa muestra una distribucién mas
dispersa, con una mediana relativamente baja en comparacién con otros casos. Sin embargo,
este caso contiene valores atipicos que corresponden a algunos de los mejores resultados indi-
viduales, lo que indica que, aunque menos consistente, puede ofrecer casos de alta precision
en situaciones especificas.

Al analizar la distribucién de precisién en funciéon del largo de las ventanas, como se
muestra en la figura 4.3, se observa una considerable variabilidad entre los distintos tamaifios
de ventana. Esta dispersion puede explicarse debido a la inclusion de todos los casos posibles
en el analisis, lo cual introduce diferencias en las caracteristicas de las senales capturadas en
cada ventana. Esta variabilidad sugiere que el largo de la ventana puede tener un impacto
significativo en el rendimiento del modelo y que es importante considerar este factor de
manera detallada al seleccionar el tamano de ventana 6ptimo para el analisis de precision.
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Distribucién de Precision por Largo de Ventanas
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Figura 4.3: Distribucién de precisién por largo de ventanas para todos los
casos.

4.1.1. Analisis por casos

En esta seccion se presentan los resultados de cada caso de manera individual, permitiendo
un andlisis detallado y especifico. Esta aproximacién facilita la identificacion de patrones,
fortalezas y debilidades en cada configuracién implementada, brindando una comprension
mas profunda del comportamiento de los modelos en diferentes escenarios.

4.1.1.1. Caso Base

Al observar la tabla 3.2, se identifica que los mejores resultados en términos de precision se
obtuvieron al aplicar técnicas de aumento de datos (D.A.) y/o filtrado de las senales. Estas
configuraciones mejoran la capacidad predictiva del modelo en comparaciéon con el uso de
datos sin tratamiento adicional.

En las figuras B.1 y B.6 se presentan las matrices de confusién para los casos con aumento
de datos y con aumento mas filtrado, respectivamente. En ambas configuraciones, se obser-
va una mayor precision en la prediccién de los pacientes de control en comparacion con los
pacientes con glaucoma. Esto sugiere que el modelo tiene una tendencia a clasificar mejor
los casos de control, posiblemente debido a las caracteristicas especificas de las senales de los
pacientes con glaucoma.

Las curvas ROC, presentadas en las figuras B.7 y B.2, muestran una concavidad sobre la
diagonal de referencia, lo que indica un rendimiento superior al azar para ambos modelos.
La forma céncava sugiere que el modelo mantiene una capacidad razonable para distinguir
entre ambas clases, aunque el area bajo la curva (AUC) no alcanza valores 6ptimos, lo que

64



deja margen para mejoras adicionales en sensibilidad y especificidad.

En las figuras B.8 y B.3 se observan las curvas Precision-Recall. Estas curvas evidencian
un equilibrio entre precisién y sensibilidad en los modelos, lo cual es favorable para un pro-
blema en el que ambas métricas son importantes. Sin embargo, la precisiéon y el recall no
alcanzan los valores mas altos posibles, lo que senala limitaciones en la capacidad del modelo
para recuperar correctamente todas las instancias de glaucoma sin perder precision.

Las curvas de pérdida para los conjuntos de entrenamiento y prueba, mostradas en las fi-
guras B.9 y B.4, evidencian una falta de convergencia en ambos casos. Esta tendencia sugiere
que los modelos no generalizan bien, posiblemente debido a la variabilidad de las senales y a
la poca cantidad de datos.

Las figuras B.10 y B.5 muestran las curvas de error en los conjuntos de entrenamiento
y prueba. En ambos casos, el error en el conjunto de prueba se mantiene elevado, lo cual
refuerza la observacion de que los modelos enfrentan dificultades para generalizar.

4.1.1.2. Caso Primeros 20 segundos

Como se observa en la tabla 3.3, los mejores resultados corresponden al uso de ventanas
de 25 muestras con aumento de datos y a la combinaciéon de ventanas de 50 y 100 muestras
también con aumento de datos. Para el primer caso, este rendimiento superior puede atri-
buirse a que las ventanas mas pequenas capturan eficientemente la informacién clave en los
primeros momentos de la reaccion pupilar, caracterizada por su relativa rapidez y cambio.
Por otro lado, la combinacién de ventanas de diferentes tamafios permite una visién general y
detallada simultaneamente, capturando patrones tanto especificos como generales de la senal.

Dado que los andlisis de los pardmetros evaluados (matrices de confusién, curvas ROC,
y curvas precision-recall) presentan un comportamiento similar al del Caso Base, en esta
seccion se omitiran los detalles especificos de cada métrica. En general, los resultados reflejan
tendencias analogas, con un equilibrio entre precision y sensibilidad en los modelos entrenados
bajo esta configuracion.

4.1.1.3. Caso Ventanas aleatorias

Como se mencion6 anteriormente en la figura 4.2, este caso presenta la distribucién mas
baja de precision entre los distintos experimentos realizados. Sin embargo, es importante
destacar que los mejores resultados obtenidos en esta configuraciéon son comparables a los de
otros casos, como se muestra en la tabla 3.4. En este caso, los mejores desempenos se lograron
con ventanas de 25 muestras, tanto en la configuracion sin aumento de datos ni filtrado como
en la configuraciéon con aumento de datos.

Dado que este experimento sigue un enfoque aleatorio, su interpretacién es menos directa,
y los resultados pueden variar significativamente. Este caso se implement6 principalmente
como una base de comparacion con el Caso de Primeros 20 segundos, permitiendo observar
cémo la selecciéon aleatoria de ventanas influye en el rendimiento del modelo en contraste con
una selecciéon sistematica.
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4.1.1.4. Caso Respuesta ante flash

Los resultados obtenidos en el andlisis de estimulos tipo flash reflejan un comportamiento
interesante en términos de precision y distribucion. Segin la tabla 3.5, los mejores desempe-
nos se lograron utilizando el conjunto de datos sin alteraciones con ventanas de 25 muestras
de largo, asi como aplicando filtrado y aumento de datos con ventanas de 50 muestras de
largo. Cabe destacar que estos casos corresponden a los de mejor distribucién de precision,
como se muestra en la figura 4.2, aunque no representan necesariamente los valores de pre-
cision mas altos absolutos.

El buen desempefio de las ventanas de menor tamano puede atribuirse a la naturaleza
de los estimulos flash, los cuales son mas breves en duraciéon. Esto permite que las ventanas
mas pequenas capturen de manera eficiente las caracteristicas mas relevantes de la senal,
enfocandose en los momentos criticos de la respuesta pupilar. Sin embargo, como se observa
en los resultados obtenidos con ventanas de 15 muestras de largo, existe un limite inferior en
el tamano de ventana que puede ser utilizado sin comprometer la calidad de la descripcion
de la senal. Este limite se manifiesta en una pérdida de informacion critica que resulta en un
desempeno suboptimo.

En términos generales, este caso pone de manifiesto la importancia de ajustar el tamano de
las ventanas a la duracion y naturaleza de los estimulos luminicos, maximizando la capacidad
del modelo para capturar patrones relevantes en los datos. Esto resalta que una configuracién
bien equilibrada entre el tamano de ventana y el preprocesamiento aplicado es esencial para
obtener los mejores resultados posibles.

4.1.1.5. Caso Respuesta ante rampa

Como se observa en la tabla 3.6, los mejores resultados en este caso corresponden a dos
configuraciones especificas: (1) la utilizacion de filtrado y aumento de datos con ventanas
de 100 muestras de largo, y (2) la utilizacién de filtrado con ventanas de 150 muestras de
largo. Entre estas configuraciones, destaca especialmente el segundo caso, ya que logra el
mejor desempeno entre todos los experimentos realizados, alcanzando una precision de 0.79.
No obstante, como se discutié anteriormente en la figura 4.2, estos resultados corresponden
a valores atipicos dentro de una distribucién mas amplia. Esto podria atribuirse a la varia-
bilidad inherente de los datos o al impacto combinado del filtrado y el tamano de las ventanas.

El mejor resultado se obtiene utilizando ventanas de 150 muestras con filtrado, lo cual
resulta coherente, dado que las respuestas a estimulos tipo rampa tienen una duracién re-
lativamente larga y estable en comparacion con otros estimulos. Este tamafio de ventana
permite capturar patrones completos y detallados de la senial, optimizando asi la capacidad
del modelo para identificar caracteristicas relevantes.

La figura B.41 presenta la matriz de confusion correspondiente a este caso, mostrando que
el modelo tiene una notable capacidad para diferenciar entre pacientes control y pacientes
con glaucoma. En particular, se observan 34 clasificaciones correctas para el grupo control
(85.00 %) y 23 clasificaciones correctas para el grupo glaucoma (71.88%), con un nimero
reducido de errores en ambas categorias (6 y 9, respectivamente).

En la figura B.42, se aprecia una curva ROC con un AUC de 0.82, lo que indica una
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excelente discriminacion entre clases. La curva se mantiene significativamente alejada de la
diagonal de aleatoriedad, lo que reafirma la robustez del modelo en esta configuraciéon. De
igual manera, la figura B.43 muestra una curva Precision-Recall con un AUC-PR de 0.82,
destacando un balance solido entre precision y recall, lo que resulta crucial para garantizar
una identificacién precisa de pacientes con glaucoma.

El éxito del modelo en este caso puede explicarse por varios factores. Por un lado, las
ventanas de 150 muestras capturan patrones completos y estables, lo que resulta especial-
mente util para estimulos tipo rampa debido a su mayor duracion. Por otro lado, el filtrado
de las senales reduce el ruido presente en los datos, facilitando la extraccién de caracteristicas
relevantes y, en consecuencia, mejorando la precisiéon del modelo.

A pesar del alto desempeno alcanzado, es importante destacar que la figura 4.3 evidencia
una amplia distribucién de precisiones para las ventanas de 150 muestras. Esto sugiere que
no todos los experimentos logran este nivel de rendimiento, lo que subraya la necesidad de
seguir evaluando configuraciones adicionales para mejorar la estabilidad y la consistencia de
los resultados obtenidos.

4.1.2. Andlisis de caracteristicas

En esta seccidn se analizan las caracteristicas més relevantes de los mejores casos, evaluan-
do tanto las ventanas temporales como los tipos de métricas estadisticas mas influyentes en
el desempenio de los modelos. Este andlisis se basa en la extraccion de la importancia de las
caracteristicas, medida en forma de peso, para cada caso. Posteriormente, se elaboraron dos
rankings: uno para identificar las ventanas temporales mas importantes y otro para determi-
nar los tipos de caracteristicas estadisticas mas relevantes. Esto permite extraer informacién
clave sobre cémo los modelos priorizan distintos aspectos de la senal pupilar para realizar
sus predicciones.

4.1.2.1. Caso Base

El mejor resultado para el Caso Base se obtuvo con ventanas de 100 muestras de largo,
utilizando filtrado y aumento de datos. La figura 4.4 destaca que las ventanas mas relevantes
identificadas por el modelo son las ntimero 2, 3 y 1, correspondientes a los intervalos de
tiempo de 10.05 a 13.40 s, 13.40 a 16.76 s y 6.70 a 10.05 s, respectivamente. Esto se refleja
claramente en las figuras 4.5 y 4.6, que muestran respuestas pupilares ante estimulos de tipo
rampa y flash, respectivamente.
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Figura 4.4: Ventanas mas importantes para el mejor modelo de Caso Base.
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Figura 4.5: Ventanas mas importantes del mejor modelo del Caso Base sobre
una sefial de reacciéon pupilar ante un estimulo tipo rampa.
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Figura 4.6: Ventanas mas importantes del mejor modelo del Caso Base sobre
una senal de reaccién pupilar ante un estimulo tipo flash.

En cuanto a las métricas estadisticas, la figura 4.7 resalta la importancia de la kurtosis,
skewness e IQR, métricas que describen la forma, asimetria y dispersion central de las senales,
elementos clave para diferenciar patrones en las respuestas pupilares.
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Figura 4.7: Caracteristicas estadisticas mas importantes del mejor modelo
de Caso Base.
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4.1.2.2. Caso Primeros 20 segundos

El mejor desempeno en este caso corresponde a ventanas de 25 muestras de largo, utilizan-
do aumento de datos. La figura 4.8 indica que las ventanas mas importantes son las niimero
11, 10 y 14, cubriendo los intervalos de tiempo de 10.05 a 10.89 s, 9.21 a 10.05 s y 12.57 a
13.40 s, como se observa en las figuras 4.9 (rampa) y 4.10 (flash).

Top 10 Most Important Windows

Window Number

T T T
0 20 40 60 80 100 120
Total Importance

Figura 4.8: Ventanas mas importantes para el mejor modelo de Caso Pri-
meros 20 segundos.

Respuesta pupilar ante estimulos luminicos con intervalos resaltados
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Figura 4.9: Ventanas mas importantes del mejor modelo del Caso Primeros

20 segundos sobre una senial de reaccién pupilar ante un estimulo tipo ram-
pa.
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Respuesta pupilar ante estimulos luminicos con intervalos resaltados
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Figura 4.10: Ventanas méas importantes del mejor modelo del Caso Primeros
20 segundos sobre una senal de reacciéon pupilar ante un estimulo tipo flash.

Las caracteristicas estadisticas mas relevantes, segtin la figura 4.11, son el minimo, IQR
y desviacion estandar, lo que sugiere que la variabilidad y los valores extremos de la senal
desempenan un papel central en este caso.

Statistic

numerical__range
numerical__skewness

numerical__kurtosis

numerical__median
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numerical__min
numerical__IQR
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numerical_max
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0 20 40 60 20 100 120 140 160
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Figura 4.11: Caracteristicas estadisticas més importantes del mejor modelo
de Caso Primeros 20 segundos.
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4.1.2.3. Caso Respuesta ante flash

Para este caso, el mejor resultado se logré con ventanas de 25 muestras sin modificar
el dataset. Las ventanas mas importantes, segin la figura 4.12, son las nimero 11, 2 y 10,
asociadas a los intervalos de tiempo de 10.05 a 10.89 s, 2.51 a 3.35 s y 9.21 a 10.05 s,
respectivamente, como se muestra en la figura 4.13.

Top 10 Most Important Windows

Window Number

0 5 10 15 20 25 30
Total Importance

Figura 4.12: Ventanas mas importantes para el mejor modelo de Caso Res-
puesta ante flash.
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Respuesta pupilar ante estimulos luminicos con intervalos resaltados
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Figura 4.13: Ventanas més importantes del mejor modelo del Caso Respues-
ta ante flash sobre una senal de reaccién pupilar ante un estimulo tipo flash.

En términos de caracteristicas estadisticas, la figura 4.14 resalta la importancia de skew-
ness, minimo e IQR, lo que refuerza la relevancia de analizar la forma y la dispersién de la
distribucién de la senal pupilar.
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Figura 4.14: Caracteristicas estadisticas més importantes del mejor modelo
de Caso Respuesta ante flash.
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4.1.2.4. Caso Respuesta ante rampa

El mejor resultado en este caso se obtuvo con ventanas de 150 muestras de largo, utilizando
filtrado. La figura 4.15 identifica las ventanas mas importantes como las nimero 2, 14 y 5,
correspondientes a los intervalos de 15.08 a 20.11 s, 75.42 a 80.45 s y 30.17 a 35.19 s, como
se observa en la figura 4.16. Esto refleja como el modelo aprovecha la mayor duracion y
estabilidad de las sefiales de estimulos tipo rampa.

Top 10 Most Important Windows

Window Number

T
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Figura 4.15: Ventanas mas importantes para el mejor modelo de Caso Res-
puesta ante rampa.

Respuesta pupilar ante estimulos luminicos con intervalos resaltados
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Figura 4.16: Ventanas méas importantes del mejor modelo del Caso Res-
puesta ante rampa sobre una senal de reaccién pupilar ante un estimulo
tipo rampa.
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En cuanto a las métricas estadisticas, la figura 4.17 destaca el IQR, kurtosis y skewness
como las caracteristicas mas relevantes, indicando que el modelo se centra en aspectos de
dispersion, forma y asimetria para identificar patrones en senales prolongadas.

Top 10 Most Important Statistics
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Figura 4.17: Caracteristicas estadisticas méds importantes del mejor modelo
de Caso Respuesta ante rampa.

4.1.2.5. Observaciones generales

Al analizar las figuras 4.5, 4.6, 4.9, 4.10, 4.13 y 4.16, se observa que la mayoria de las
ventanas destacadas como mas importantes se encuentran concentradas en los momentos
iniciales de la respuesta pupilar. Estos intervalos coinciden con los cambios significativos en
la dimensiéon de la pupila, que suelen ocurrir inmediatamente después del estimulo luminico.
Este comportamiento resalta la capacidad del modelo para enfocar su atenciéon en los even-
tos criticos de las senales, que contienen la mayor cantidad de informacion relevante para la
clasificacion.

En el Caso Base, los momentos mas importantes identificados corresponden a los primeros
segundos después del estimulo, cuando la pupila experimenta una contracciéon rapida antes
de estabilizarse. De manera similar, en el Caso Primeros 20 segundos, las ventanas clave se
concentran dentro de los primeros segundos de la reacciéon pupilar, donde el estimulo inicial
genera la mayor variacion en la senal. Este patron se mantiene también en el Caso Respuesta
ante flash, donde la naturaleza breve de los estimulos flash hace que los eventos relevantes se
concentren en el inicio de la senal, permitiendo al modelo capturar de manera efectiva estos
cambios abruptos.

Al combinar todos los intervalos de tiempo (ventanas) més relevantes en un tinico gréfico,
se obtienen las figuras 4.18 para estimulos tipo rampa y 4.19 para estimulos tipo flash. En
estos graficos, se observa que la mayoria de las ventanas destacadas como mas importantes
estan concentradas en los momentos iniciales de la respuesta pupilar, coincidiendo con las
fases de mayor variacion.
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Respuesta pupilar ante estimules luminicos con intervalos resaltados

Figura 4.18: Ventanas méas importantes de los mejores modelos por caso
sobre una sefal de reacciéon pupilar ante un estimulo tipo rampa.
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e la puplla (pixeles)

Tamaric o

TIempo (se
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Figura 4.19: Ventanas méas importantes de los mejores modelos por caso
sobre una senal de reaccién pupilar ante un estimulo tipo flash.

No obstante, una excepcion notable se encuentra en las ventanas asociadas al mejor mode-
lo del caso Respuesta ante rampa, donde las ventanas relevantes abarcan tanto los momentos
iniciales como fases posteriores de la senal. Esto es consistente con la naturaleza de los esti-
mulos tipo rampa, los cuales generan respuestas mas sostenidas y menos abruptas. En este
caso, las ventanas mas relevantes se distribuyen tanto en los intervalos iniciales como en los
periodos de estabilizacion y recuperacion de la pupila, lo que refleja la capacidad del modelo
para adaptarse a las caracteristicas especificas de este tipo de senal.
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Este andlisis sugiere que, aunque el modelo demuestra una alta sensibilidad para identifi-
car los momentos iniciales de cambio en todos los casos, en estimulos de larga duracién como
las rampas luminicas, también es capaz de identificar patrones relevantes en otras fases de
la respuesta pupilar. Esto subraya la importancia de ajustar el tamano de las ventanas y los
enfoques de preprocesamiento segun el tipo de estimulo para maximizar el rendimiento del
modelo.

Por otra parte, en cuanto a las caracteristicas estadisticas, este andlisis sugiere que las
métricas estadisticas como el IQR (Rango Intercuartilico), la kurtosis y la skewness tienen
un papel consistente en la prediccion del modelo. El IQR mide la amplitud de la dispersion
de los valores centrales de la senal, lo que es clave para identificar cambios significativos que
ocurren en los intervalos criticos de la respuesta pupilar. La kurtosis, que evalia la agudeza o
prominencia de los picos de la distribucion, ayuda al modelo a identificar eventos excepciona-
les o patrones poco frecuentes en las senales. Por su parte, la skewness, que mide la asimetria
de la distribucién, permite al modelo captar irregularidades o desviaciones en la forma de la
senal.

Estos hallazgos resaltan que estas métricas no solo describen propiedades estadisticas de
las senales, sino que también capturan caracteristicas fisiolégicamente relevantes, ayudando
al modelo a distinguir entre patrones asociados a respuestas normales y aquellas indicativas
de glaucoma. Incorporar estas métricas permite aprovechar de manera efectiva la informaciéon
contenida en las senales pupilares, mejorando la capacidad predictiva del modelo al enfocarse
en los aspectos mas relevantes para el diagnostico.

4.2. Analisis General de Deep Learning

En esta seccion se examina el rendimiento y los resultados obtenidos a partir de los modelos
implementados utilizando técnicas de Deep Learning. El objetivo principal es interpretar de
manera mas profunda la efectividad de los datos empleados y comprender como estas técnicas
contribuyen al andlisis y clasificacion de las respuestas pupilares. Se presentan las métricas de
rendimiento, las visualizaciones relevantes y las observaciones clave derivadas de los resultados
obtenidos, proporcionando una vision integral de la utilidad de este enfoque en el contexto
del estudio.

4.2.1. Analisis FCN

Al analizar las matrices de confusién correspondientes a los datos de validacién, presenta-
das en la seccion 3.5.2, se observa que, en su mayoria (exceptuando el Caso Base), los modelos
muestran un mejor rendimiento para clasificar sujetos con glaucoma en comparaciéon con su-
jetos control. Este comportamiento es opuesto a lo obtenido al aplicar técnicas de Machine
Learning, donde la clasificacion de sujetos control fue generalmente mas precisa. Sin embargo,
al examinar las matrices de confusion para los datos de prueba, se evidencia un rendimiento
cercano al aleatorio. Esto se ve reflejado en las curvas ROC obtenidas, las cuales siguen una
trayectoria apenas superior, o incluso inferior, a la diagonal de aleatoriedad, indicando una
baja capacidad discriminativa del modelo en este contexto.

En lo que respecta a las curvas de pérdida mostradas en la seccion 3.5.2, se puede notar que
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las curvas de pérdida de validacion tienden a converger hacia las curvas de entrenamiento, lo
que sugiere que el modelo esta aprendiendo a diferenciar entre las clases. No obstante, estas
curvas presentan un nivel considerable de ruido, lo cual puede atribuirse a la alta variabilidad
en los datos y a la limitada cantidad disponible para el entrenamiento.

De manera similar, las curvas de error exhiben una separaciéon constante entre las curvas
de entrenamiento y validacién, lo que podria interpretarse como una estabilidad relativa en
el aprendizaje. Sin embargo, estas curvas también presentan una fluctuacion significativa,
probablemente causada por la misma variabilidad inherente a los datos. En general, aunque
el modelo FCN muestra indicios de aprendizaje, el ruido y las limitaciones en los datos de
entrenamiento afectan negativamente su rendimiento, particularmente en los datos de prueba.

4.2.2. Analisis GRU

Al analizar las matrices de confusion correspondientes a los datos de validacion presenta-
das en la seccién 3.5.3, se observa que el modelo GRU muestra un rendimiento generalmente
superior en comparacién con los resultados obtenidos en los datos de prueba. Sin embar-
go, las matrices de confusion para los datos de prueba revelan una distribucién cercana a
lo aleatorio, indicando que el modelo no logra generalizar adecuadamente. Esto también se
refleja en las curvas ROC, que en algunos casos presentan trayectorias apenas por encima de
la diagonal de aleatoriedad e incluso por debajo de esta en otros, evidenciando una limitada
capacidad discriminativa del modelo.

En cuanto a las curvas de pérdida, estas muestran un comportamiento significativamente
mas estable y suave en comparaciéon con las curvas observadas en la implementacion de FCN.
En la mayoria de los casos, las curvas de pérdida para el conjunto de validacion tienden a
converger hacia las curvas de pérdida del conjunto de entrenamiento durante las primeras
épocas. Sin embargo, una vez que dejan de converger, las pérdidas permanecen en valores
altos, lo que sugiere la presencia de sobreajuste. Este fenémeno indica que el modelo logra
aprender los patrones presentes en los datos de entrenamiento, pero no es capaz de extrapo-
larlos eficazmente a los datos de validacion.

Por otro lado, las curvas de error reflejan comportamientos contrastantes entre los con-
juntos de datos. Para los datos de entrenamiento, el error desciende de manera constante a lo
largo de las épocas, lo que indica un progreso en el aprendizaje del modelo. Sin embargo, en el
caso de los datos de validacion, el error permanece casi constante con reducciones minimas en
la mayoria de los casos, lo que refuerza la hipétesis de que el modelo no logra generalizar de
manera efectiva. Este comportamiento subraya la necesidad de explorar técnicas adicionales,
como regularizacion o aumento de datos, para mitigar el sobreajuste y mejorar el rendimiento
en los datos de prueba.

4.2.3. Observaciones generales

Al analizar la tabla 3.7, se observa que en la mayoria de los casos los modelos de Deep
Learning presentan un mejor rendimiento en los datos de validacion que en los datos de prue-
ba. Esta tendencia es atin mas evidente al observar la figura 4.20, que muestra la distribucién
de precisiones para ambos modelos de Deep Learning (FCN y GRU) en los conjuntos de
validacién y prueba. En esta figura se destaca la diferencia notable entre las distribuciones,
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donde las precisiones en los datos de prueba suelen ser considerablemente menores.

Distribucién de Precision por Conjunto de Datos y Modelo
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Figura 4.20: Distribucién de precisién por tipo conjunto de datos y modelo
de Deep Learning, basado en las precisiones obtenidas en la tabla 3.7.

Lo anterior, junto con lo discutido en las secciones 4.2.1 y 4.2.2, permite concluir que los
modelos de Deep Learning estan aprendiendo patrones especificos presentes en los datos de
entrenamiento y validacion. Sin embargo, debido a la limitada cantidad de datos, su alta
variabilidad y la falta de generalizacion, estos modelos no logran mantener un rendimiento
adecuado al evaluarse con el conjunto de prueba, compuesto por datos previamente no vistos.

En este contexto, y dado el andalisis detallado, se concluye que para este caso particular,
donde la base de datos es relativamente pequena y presenta alta variabilidad, resulta mas
efectivo utilizar modelos menos complejos basados en técnicas de Machine Learning. Como
se demostrd en los analisis previos, estos modelos tienen una mayor efectividad al clasificar
datos de prueba, a pesar de requerir un preprocesamiento mas elaborado y una extraccion
de caracteristicas previa.

En general, los modelos de Deep Learning suelen superar a los modelos de Machine Lear-
ning cuando se cuenta con un volumen de datos significativo que permita capturar patrones
generales y reducir la variabilidad. Sin embargo, en escenarios con datos limitados, como este
caso, los modelos menos complejos muestran un desempeno mas robusto, lo que resalta la
importancia de adaptar la complejidad del modelo al tamaio y calidad de los datos disponi-
bles.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Conclusiones

En este trabajo se desarrollé exitosamente una herramienta basada en técnicas de Machine
Learning para el diagnoéstico del glaucoma, utilizando datos obtenidos a partir de un setup
experimental de pupilometria cromatica. Los resultados logrados muestran una alta tasa de
precision relativa, y los modelos implementados entregan orientaciones claras y resultados
prometedores, posicionando esta metodologia como una solucién viable y con potencial en el
ambito del diagnostico automatizado.

Para alcanzar este objetivo, se optimizé de manera rigurosa la preparacion de los datos ex-
perimentales, generando una base de datos ordenada y consistente. Se implementaron diversas
técnicas de procesamiento, tales como saturacion de senales, padding y filtrado, garantizan-
do una representacion adecuada de las senales. Adicionalmente, se extrajeron caracteristicas
relevantes de las senales, y se experimentd con técnicas de aumento de datos y seleccion de
caracteristicas, evaluando su impacto en el rendimiento de los modelos.

En el &mbito del modelado, se implementaron tanto modelos basados en Machine Learning
como en Deep Learning, explorando diferentes configuraciones y optimizando su precision y
robustez. Los resultados evidenciaron que los modelos de Machine Learning mostraron un
desempeno mas consistente y robusto, favorecidos por el preprocesamiento exhaustivo reali-
zado y por la simplicidad intrinseca de estos modelos. Las caracteristicas extraidas lograron
describir de manera precisa el comportamiento de las senales, lo que permitié a los modelos
capturar patrones significativos.

El analisis de precisién permiti6 identificar al mejor modelo implementado, el cual corres-
ponde a un modelo de Machine Learning que utiliza tnicamente estimulos de tipo rampa,
aplicando filtrado y ventanas de 150 muestras de largo. Sin embargo, se observo que, en pro-
medio, los estimulos de tipo flash generan mejores resultados generales. Ademas, se confirmé
que los algoritmos asignan mayor importancia a las respuestas pupilares iniciales provocadas
por los estimulos luminicos. Este hallazgo refuerza la capacidad de los modelos para evaluar
con precision las caracteristicas mas relevantes de estos momentos iniciales, que son clave
desde una perspectiva médica.

Por otro lado, los modelos de Deep Learning no lograron un rendimiento 6ptimo, debido
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a la limitada cantidad de datos, su alta variabilidad y la baja generalizaciéon de estos. Este
resultado subraya que no siempre es preferible utilizar modelos més complejos, y que modelos
mas sencillos pueden ofrecer mejores resultados si estan acompanados de un preprocesamien-
to solido de los datos.

Finalmente, este trabajo representa un primer paso exploratorio hacia el desarrollo de una
herramienta confiable para el diagnéstico y tamizaje del glaucoma. Se concluye que es posible
implementar herramientas diagnosticas efectivas basadas en pupilometria cromatica, abrien-
do un abanico de posibilidades para su continuidad, perfeccionamiento y eventual aplicacion
clinica.

5.2. Trabajo Futuro

Los resultados obtenidos en este trabajo representan un avance significativo hacia el de-
sarrollo de una herramienta confiable para el diagnéstico del glaucoma a partir de datos de
pupilometria cromética. Sin embargo, el analisis realizado también ha puesto de manifiesto
desafios importantes, como la necesidad de mejorar la generalizacién de los modelos y de tra-
bajar con conjuntos de datos mas amplios y diversos. Estos hallazgos no solo consolidan las
bases para abordar el diagnostico automatizado del glaucoma, sino que también abren nue-
vas oportunidades para optimizar las metodologias empleadas, explorar enfoques innovadores
y superar las limitaciones identificadas, aspectos que seran fundamentales en los préximos
pasos de esta investigacion. Entre las lineas de trabajo futuro que surgen de este anélisis,
destacan:

1. Extraccion de Informacion:

* Automatizacion del procesamiento: Disefiar un programa que permita coordi-
nar los estimulos luminicos con la informaciéon extraida de PupilLabs. Esto facilitaria
un procesamiento mas preciso, rapido y automatizado de los datos, reduciendo la
intervenciéon manual y minimizando errores.

* Homogeneidad en frecuencias de muestreo: Verificar que las frecuencias de
muestreo de los datos extraidos de PupilLabs y las camaras utilizadas sean siempre
consistentes. Esto garantizaria un preprocesamiento uniforme para todos los datos,
evitando pérdida de informacién y asegurando la comparabilidad de los resultados.

* Incremento en la recoleccién de datos: Realizar multiples tomas de muestras
por paciente, repitiendo los experimentos mas de una vez para aumentar la cantidad
y la calidad de los datos disponibles. Esto permitiria una mejor representacion
estadistica de cada caso y reduciria la variabilidad inherente a los experimentos.

2. Preparacion de Datos y Extraccion de Caracteristicas:

* Métodos avanzados de remuestreo: Explorar nuevas estrategias de remuestreo
de senales que minimicen la pérdida de informacién o, idealmente, evitar la necesidad
de remuestreo. Esto es especialmente relevante para preservar las caracteristicas
criticas de las senales originales.
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* Extraccion de caracteristicas especializadas: Investigar métodos especificos
para extraer informacién de senales no periddicas, independientemente de la longi-
tud de las muestras. Esto permitiria una integracion mas eficiente de respuestas ante
estimulos tipo rampa y flash, optimizando el analisis sin restricciones de longitud.

* Combinacion de estimulos: Disenar estrategias que permitan combinar de ma-
nera efectiva los datos provenientes de estimulos luminicos de diferentes tipos, faci-
litando un analisis conjunto que aproveche las fortalezas de cada estimulo.

3. Implementaciéon de Modelos:

* Exploracion de modelos adicionales: Probar una variedad mas amplia de mode-
los predictivos para identificar configuraciones mas robustas. Esto incluye modelos
tradicionales, técnicas mas avanzadas de deep learning y enfoques hibridos.

e Combinacion de modelos: Experimentar con mas técnicas de Ensemble Learning,
que combinan las predicciones de multiples modelos para crear un sistema mas
robusto y preciso. Esto podria ser particularmente 1til si ciertos modelos son més
efectivos con caracteristicas especificas y otros con diferentes aspectos de los datos.

* Clasificacion jerarquica: Si se dispone de suficientes datos, considerar la imple-
mentaciéon de un sistema de clasificacion jerarquico. Por ejemplo, desarrollar un
modelo inicial que determine si un paciente tiene glaucoma y, en caso afirmativo,
implementar un modelo secundario que clasifique la etapa de la enfermedad (tem-
prana, moderada o avanzada).

4. Métricas de Evaluacién:

* Ampliacion de métricas: Considerar métricas de evaluaciéon adicionales al ac-
curacy (precisién) es fundamental, dado el contexto médico de este diagnéstico.
En este caso, el costo asociado a clasificaciones erroneas no se mide en términos
econdmicos, sino en términos del impacto en la salud de las personas. Clasificar
incorrectamente a un paciente con glaucoma como sano (falso negativo) es signifi-
cativamente mds critico que diagnosticar a una persona sana como enferma (falso
positivo). Por ello, se debe priorizar la maximizacién del recall, que mide la propor-
cién de pacientes con glaucoma correctamente diagnosticados. Optimizar el recall
aseguraria que la mayoria de los casos de glaucoma sean detectados, reduciendo el
riesgo de no identificar a pacientes que requieren tratamiento urgente.

Estas lineas de trabajo futuro no solo consolidaran los avances logrados en este estudio,
sino que también abriran nuevas posibilidades para mejorar la efectividad y la aplicabilidad
clinica de los modelos desarrollados.
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Anexos

Anexo A.
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Figura A.1: Curva ROC del modelo dummy.
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Precision-Recall Curve
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Anexo B. Resultados Modelos de Machine Learning

B.1. Resultados caso base

Confusion Matrix

25
(31.25%)

Control

True label

Glaucoma

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura B.1: Matriz de confusién caso base D.A., con ventanas de 50 muestras
de largo.
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ROC Curve

True Positive Rate

P —— ROC curve (AUC = 0.73)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.2: Curva ROC caso base D.A., con ventanas de 50 muestras de
largo.

Precision-Recall Curve

L0~

0.9

0.8

0.7

Precision

0.6

0.5 A

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.71)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura B.3: Curva precision-recall caso base D.A., con ventanas de 50 mues-
tras de largo.
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Classification Errer

Lo Lnss

XGBaost Log

Figura B.4: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso base D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.

¥GBaost Classification Erv

o Ovar Epochs

Figura B.5: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba caso
base D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.

True label

Confusion Matrix

19
(23.75%)

Control

25 39
(29.06%) (60.94%)

Glaucoma
1

I
Control

Glaucoma

Predicted label

Figura B.6: Matriz de confusion caso base Filtrado + D.A., con ventanas
de 100 muestras de largo.
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ROC Curve

True Positive Rate

» —— ROC curve (AUC = 0.69)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.7: Curva ROC caso base Filtrado + D.A., con ventanas de 100
muestras de largo.

Precision-Recall Curve

LO4+—1

0.9

0.8

0.7

Precision

0.6

0.5

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.66)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura B.8: Curva precision-recall caso base Filtrado + D.A., con ventanas
de 100 muestras de largo.
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Figura B.9: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba

caso base Filtrado + D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.

¥GBaost Classification Envor Over Epochs

B.2.

Figura B.10: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba caso

base Filtrado + D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.

Resultados primeros 20 segundos

Confusion Matrix

23
(28.75%)

Control

True label

22 42
(34.38%) (65.62%)

Glaucoma
1

I
Control Glaucoma
Predicted label

Figura B.11: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos

D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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ROC Curve

True Positive Rate

P —— ROC curve (AUC = 0.72)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.12: Curva ROC caso seleccion de primeros 20 segundos D.A., con
ventanas de 25 muestras de largo.

Precision-Recall Curve

1.0~

0.9

0.8

0.7

Precision

0.6

0.5

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.67)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura B.13: Curva precision-recall caso seleccién de primeros 20 segundos
D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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XGBaost Log

Figura B.14: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba

caso seleccién de primeros 20 segundos D.A., con ventanas de 25 muestras
de largo.

HGBaost Clas

Figura B.15: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba

caso seleccién de primeros 20 segundos D.A., con ventanas de 25 muestras
de largo.

Confusion Matrix

E 25
5 (31.25%)
(%]
]
2
©
w
2
g
S _ 22 42
5 (34.38%) (65.62%)
m
[G]

I
Control

Glaucoma

Predicted label

Figura B.16: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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ROC Curve

True Positive Rate

P —— ROC curve (AUC = 0.72)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.17: Curva ROC caso seleccion de primeros 20 segundos D.A., con
ventanas de 50 y 100 muestras de largo.

Precision-Recall Curve

1.0~

0.9

0.8

0.7

Precision

0.6

0.5 A

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.70)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura B.18: Curva precision-recall caso seleccién de primeros 20 segundos
D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Log Lnss

HGBaost Log

Figura B.19: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso seleccién de primeros 20 segundos D.A., con ventanas de 50 y 100
muestras de largo.

¥GBaost Classification Envor Over Epochs

Dataset

Test Erver

Figura B.20: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba caso
seleccion de primeros 20 segundos D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras
de largo.

99



B.3. Resultados ventanas aleatorias

Confusion Matrix

24
(30.00%)

Control

True label

24
(37.50%)

Glaucoma
1

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura B.21: Matriz de confusién caso seleccién de ventanas aleatorias Nor-
mal, con ventanas de 25 muestras de largo.

ROC Curve

True Positive Rate

- —— ROC curve (AUC = 0.73)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.22: Curva ROC caso seleccion de ventanas aleatorias Normal, con
ventanas de 25 muestras de largo.
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Precision-Recall Curve

L0 A

0.8

0.6

Precision

0.4 1

0.2

0.0 1 —— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.68)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura B.23: Curva precision-recall caso selecciéon de ventanas aleatorias
Normal, con ventanas de 25 muestras de largo.

0 o
55 & oo
Figura B.24: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso selecciéon de ventanas aleatorias Normal, con ventanas de 25 muestras
de largo.
KGBaost Classi ti o Ei s

Figura B.25: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso seleccién de ventanas aleatorias Normal, con ventanas de 25 muestras
de largo.
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Confusion Matrix

25
(31.25%)

Control

True label

24
(27.50%)

Glaucoma
1

I
Control Glaucoma
Predicted label

Figura B.26: Matriz de confusién caso seleccién de ventanas aleatorias D.A.,
con ventanas de 25 muestras de largo.

ROC Curve

True Positive Rate

> —— ROC curve (AUC = 0.73)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.27: Curva ROC caso selecciéon de ventanas aleatorias D.A., con
ventanas de 25 muestras de largo.
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Precision-Recall Curve

L0~

0.9

0.8

0.7

Precision

0.6

0.5 1

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.71)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura B.28: Curva precision-recall caso selecciéon de ventanas aleatorias
D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.

Figura B.29: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso seleccién de ventanas aleatorias D.A., con ventanas de 25 muestras de
largo.

®iEBoost Clas

Figura B.30: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba caso
seleccion de ventanas aleatorias D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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B.4. Resultados respuestas ante estimulos tipo flash

Confusion Matrix

26 14
(65.00%) (35.00%)

Control

True label

6
(18.75%)

Glaucoma
I

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura B.31: Matriz de confusion caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Normal, con ventanas de 25 muestras de largo.

ROC Curve

True Positive Rate

- —— ROC curve (AUC = 0.77)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.32: Curva ROC caso seleccién de respuestas ante estimulos tipo
flash Normal, con ventanas de 25 muestras de largo.
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Precision-Recall Curve

L0 +—

0.9

0.8

0.7

Precision

0.6

0.5

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.72)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura B.33: Curva precision-recall caso seleccion de respuestas ante esti-
mulos tipo flash Normal, con ventanas de 25 muestras de largo.

¥GBoost Log Loss Over Epochs

Figura B.34: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso seleccion de respuestas ante estimulos tipo flash Normal, con ventanas
de 25 muestras de largo.

¥GBoost Classification Enver Ovar Epochs

Figura B.35: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba caso
seleccion de respuestas ante estimulos tipo flash Normal, con ventanas de
25 muestras de largo.
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Confusion Matrix

7
(17.50%)

Control

True label

13 19
(40.62%) (59.38%)

Glaucoma
1

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura B.36: Matriz de confusion caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado + D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.

ROC Curve

True Positive Rate

- —— ROC curve (AUC = 0.82)
b2
0.0 T T

T I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.37: Curva ROC caso seleccion de respuestas ante estimulos tipo
flash Filtrado + D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.
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Precision-Recall Curve

L0~

0.9 1

0.8

0.7

Precision

0.6

0.5

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.80)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura B.38: Curva precision-recall caso seleccion de respuestas ante esti-
mulos tipo flash Filtrado + D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.

Dataze

Figura B.39: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso seleccién de respuestas ante estimulos tipo flash Filtrado + D.A., con
ventanas de 50 muestras de largo.

¥iGBoost Classification Enpr Over Epochs

Figura B.40: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso seleccién de respuestas ante estimulos tipo flash Filtrado + D.A., con
ventanas de 50 muestras de largo.
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B.5. Resultados respuestas ante estimulos tipo rampa

Confusion Matrix

6
(15.00%)

Control

True label

9 23
(28.12%) (71.88%)

Glaucoma
1

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura B.41: Matriz de confusion caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado, con ventanas de 150 muestras de largo.

ROC Curve

1.0 4

True Positive Rate

—— ROC curve (AUC = 0.82)

0.0 T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.42: Curva ROC caso seleccién de respuestas ante estimulos tipo
rampa Filtrado, con ventanas de 150 muestras de largo.
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Precision-Recall Curve

L0~

0.9

0.8

0.7 A

Precision

0.6

0.5

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.82)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura B.43: Curva precision-recall caso seleccion de respuestas ante esti-
mulos tipo rampa Filtrado, con ventanas de 150 muestras de largo.

¥GBoost Log Loss Over Epochs

Figura B.44: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso seleccién de respuestas ante estimulos tipo rampa Filtrado, con venta-
nas de 150 muestras de largo.

XGBaost Clas

Figura B.45: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba caso
seleccion de respuestas ante estimulos tipo rampa Filtrado, con ventanas de
150 muestras de largo.
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Confusion Matrix

4
(10.00%)

Control

True label

13 19
(40.62%) (59.38%)

Glaucoma

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura B.46: Matriz de confusion caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado + D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.

ROC Curve

True Positive Rate

P —— ROC curve (AUC = 0.68)
b2
0.0 T T

T I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura B.47: Curva ROC caso seleccion de respuestas ante estimulos tipo
rampa Filtrado + D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.
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Lo Lnss

Precision-Recall Curve

1.0~

0.9
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0.7

Precision

0.6

0.5

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.71)
T T T I I T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

0.4

Figura B.48: Curva precision-recall caso seleccion de respuestas ante esti-
mulos tipo rampa Filtrado + D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.

Figura B.49: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso seleccién de respuestas ante estimulos tipo rampa Filtrado + D.A., con
ventanas de 100 muestras de largo.

Figura B.50: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y prueba
caso seleccién de respuestas ante estimulos tipo rampa Filtrado + D.A.,
con ventanas de 100 muestras de largo.

111




Anexo C. Resultados Modelos de Deep Learning
C.1. Resultados FCN

C.1.1. Resultados caso base

Validation set Confusion Matrix

3
(5.77%)

Control

True label

22 29
(43.14%) (56.86%)

Glaucoma

=
Control Glaucoma
Predicted label

Figura C.1: Matriz de confusion del conjunto de validacion, utilizando FCN
y el caso base.
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Test set Confusion Matrix

r=)
5 25
g (31.25%)
(]
T
8
o)
W
g
£
=] 47 37
% (73.44%) (26.56%)
6]
i
Control Glaucoma

Predicted label

Figura C.2: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando FCN y
el caso base.

ROC Curve

True Positive Rate

, —— ROC curve (AUC = 0.48)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura C.3: Curva ROC, utilizando FCN y el caso base.
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Loss

Precision-Recall Curve

L0

0.9

0.8 /

0.7 {

Precision

0.6

0.5

ol — 1« - " P il .ol

A
—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.51)
T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura C.4: Curva precision-recall, utilizando FCN y el caso base.

Training and Validation Loss Over Epochs

3.5 1

3.0 7

2.5

2.0

L5 4

10+

0.5 -

0.0 -

—— Training Loss
— Validation Loss

T T T T
0 200 400 600 800

Epochs

Figura C.5: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y validacion,
utilizando FCN y el caso base.
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0.5 -

Training and Validation Error Over Epochs

J.Ml,jn_\lm J‘

—— Training Error

—— Validation Error

C.1.2.

Figura C.6: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacion,

T T T T
200 400 600 800
Epochs

utilizando FCN y el caso base.

Resultados caso filtrado

True label

Figura C.7: Matriz de confusién del conjunto de validacién, utilizando FCN

Validation set Confusion Matrix

18
(34.62%)

Control

13
(25.49%)

Glaucoma
I

i
Control Glaucoma
Predicted label

y el caso filtrado.
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Test set Confusion Matrix

B 39 41
g (48.75%) (51.25%)
(&}
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8
L)
W
g
£
o _ 30
§ (46.88%)
U]
i
Control Glaucoma

Predicted label

Figura C.8: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando FCN y
el caso filtrado.

ROC Curve

True Positive Rate

, —— ROC curve (AUC = 0.51)

T I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura C.9: Curva ROC, utilizando FCN y el caso filtrado.
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Figura C.10: Curva precision-recall, utilizando FCN y el caso filtrado.

Training and Validation Loss Over Epochs
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Figura C.11: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
cién, utilizando FCN vy el caso filtrado.
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Training and Validation Error Over Epochs

0.55 A
0.50 1

0.45 1
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—— Training Error
— Validation Error

lt a‘lmup U
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C.1.3.

T T T T T
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Epochs

Figura C.12: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacién,
utilizando FCN y el caso filtrado.

Resultados caso rampa

Validation set Confusion Matrix

19 6
(76.00%) (24.00%)

Control

True label

4
(14.81%)

Glaucoma
1

I
Control Glaucoma
Predicted label

Figura C.13: Matriz de confusién del conjunto de validacién, utilizando FCN
y el caso rampa.
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True label

Test set Confusion Matrix

15
(37.50%)

Control

15 17
(46.88%) (53.12%)

Glaucoma

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura C.14: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando FCN
y el caso rampa.

True Positive Rate

ROC Curve

- —— ROC curve (AUC = 0.58)
b2
0.0 T T

T I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura C.15: Curva ROC, utilizando FCN y el caso rampa.
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Figura C.16: Curva precision-recall, utilizando FCN y el caso rampa.

Training and Validation Loss Over Epochs
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Figura C.17: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-

cién, utilizando FCN y el caso rampa.

120
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Error
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C.1.4.
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Training and Validation Error Over Epochs

—— Training Error
— Validation Error

T T T T T
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Figura C.18: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacion,
utilizando FCN y el caso rampa.

Resultados caso flash

Validation set Confusion Matrix

5
{20.00%)

Control

True label

5
(18.52%)

Glaucoma
I

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura C.19: Matriz de confusién del conjunto de validacién, utilizando FCN
y el caso flash.
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Test set Confusion Matrix

17
(42.50%)

Control

True label

16 16
{50.00%) {50.00%)

Glaucoma

Control Glaucoma
Predicted label

Figura C.20: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando FCN
y el caso flash.
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Figura C.21: Curva ROC, utilizando FCN y el caso flash.

122



Loss

Precision-Recall Curve

10

0.8

o1/

0.4 : I/l - B i

Precision

0.2 +—

0.0 1 —— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.47)
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Figura C.22: Curva precision-recall, utilizando FCN y el caso flash.

Training and Validation Loss Over Epochs
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Figura C.23: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
cién, utilizando FCN y el caso flash.
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Training and Validation Error Over Epochs
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—— Training Error
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Figura C.24: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacion,

T T T T
200 400 600 800
Epochs

utilizando FCN y el caso flash.

C.1.5. Resultado caso rampa filtrado

True label

Validation set Confusion Matrix

5
{20.00%)

Control

7
(25.93%)

Glaucoma
1

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura C.25: Matriz de confusién del conjunto de validacién, utilizando FCN
y el caso rampa filtrado.
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Test set Confusion Matrix

21
(52.50%)

Control

True label

12
(37.50%)

Glaucoma

i
Control Glaucoma
Predicted label

Figura C.26: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando FCN
y el caso rampa filtrado.

ROC Curve
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P —— ROC curve (AUC = 0.44)
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Figura C.27: Curva ROC, utilizando FCN y el caso rampa filtrado.

125



Loss

L0

0.9

0.8

0.7

0.6

Precision

0.5

0.4

0.3

Precision-Recall Curve

/’

| 4
iFs

—— Precision-Recall curve (AUC-PR = 0.48)

0.0 0.2 0.4

Recall

0.6 0.8 1.0

Figura C.28: Curva precision-recall, utilizando FCN y el caso rampa filtrado.

Training and Validation Loss Over Epochs
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Figura C.29: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
cién, utilizando FCN y el caso rampa filtrado.
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Training and Validation Error Over Epochs
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Figura C.30: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacién,
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Epochs

utilizando FCN y el caso rampa filtrado.

C.1.6. Resultados caso flash filtrado

True label

Validation set Confusion Matrix

20 5
(80.00%) (20.00%)
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I
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Figura C.31: Matriz de confusién del conjunto de validacién, utilizando FCN
y el caso flash filtrado.
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Test set Confusion Matrix
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(40.62%) (59.38%)

Glaucoma
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Figura C.32: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando FCN
y el caso flash filtrado.
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Figura C.33: Curva ROC, utilizando FCN y el caso flash filtrado.
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Figura C.34: Curva precision-recall, utilizando FCN y el caso flash filtrado.
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Figura C.35: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
cién, utilizando FCN y el caso flash filtrado.
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Training and Validation Error Over Epochs
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Figura C.36: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacién,
utilizando FCN y el caso flash filtrado.

C.2. Resultados GRU

C.2.1. Resultados caso base

Validation set Confusion Matrix
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Figura C.37: Matriz de confusion del conjunto de validacion, utilizando GRU
y el caso base.
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Figura C.38: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando GRU
y el caso base.
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Figura C.39: Curva ROC, utilizando GRU y el caso base.
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Figura C.40: Curva precision-recall, utilizando GRU y el caso base.
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Figura C.41: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
cién, utilizando GRU y el caso base.
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Training and Validation Error Over Epochs
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Figura C.42: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacion,
utilizando GRU y el caso base.

C.2.2. Resultados caso filtrado
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Figura C.43: Matriz de confusion del conjunto de validacion, utilizando GRU
y el caso filtrado.
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Figura C.44: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando GRU
y el caso filtrado.
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Figura C.45: Curva ROC, utilizando GRU y el caso filtrado.
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Figura C.46: Curva precision-recall; utilizando GRU y el caso filtrado.
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Figura C.47: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
cién, utilizando GRU y el caso filtrado.

135

T
100




Training and Validation Error Over Epochs
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Figura C.48: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacion,

20 40 60 80
Epochs

utilizando GRU vy el caso filtrado.

C.2.3. Resultados caso rampa
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Figura C.49: Matriz de confusién del conjunto de validacion, utilizando GRU
y el caso rampa.

136

T
100




Test set Confusion Matrix
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Figura C.50: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando GRU
y el caso rampa.
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Figura C.51: Curva ROC, utilizando GRU y el caso rampa.
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Figura C.52: Curva precision-recall, utilizando GRU y el caso rampa.
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Figura C.53: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
cién, utilizando GRU y el caso rampa.
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Training and Validation Error Over Epochs
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Figura C.54: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacion,
utilizando GRU y el caso rampa.

C.2.4. Resultados caso flash
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Figura C.55: Matriz de confusion del conjunto de validacion, utilizando GRU
y el caso flash.
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Test set Confusion Matrix
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Figura C.56: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando GRU
y el caso flash.
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Figura C.57: Curva ROC, utilizando GRU y el caso flash.
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Figura C.58: Curva precision-recall, utilizando GRU y el caso flash.
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Figura C.59: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
cién, utilizando GRU y el caso flash.
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Training and Validation Error Over Epochs
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Figura C.60: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacion,
utilizando GRU y el caso flash.

C.2.5. Resultados caso rampa filtrado
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Figura C.61: Matriz de confusion del conjunto de validacion, utilizando GRU
y el caso rampa filtrado.
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Figura C.62: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando GRU
y el caso rampa filtrado.
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Figura C.63: Curva ROC, utilizando GRU y el caso rampa filtrado.
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Figura C.64: Curva precision-recall, utilizando GRU y el caso rampa filtrado.

0.2 0.4

Training and Validation Loss Over Epochs

Recall

0.6

0.8

1.0

1.0 1

0.9

0.8

0.7 1

0.6

0.5

0.4 1

0.3 -

—— Training Loss
— Validation Loss

Figura C.65: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
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cién, utilizando GRU y el caso rampa filtrado.
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Training and Validation Error Over Epochs
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Figura C.66: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacion,
utilizando GRU y el caso rampa filtrado.

C.2.6. Resultados caso flash filtrado
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Figura C.67: Matriz de confusion del conjunto de validacion, utilizando GRU
y el caso flash filtrado.
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Test set Confusion Matrix
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Figura C.68: Matriz de confusién del conjunto de prueba, utilizando GRU
y el caso flash filtrado.
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Figura C.69: Curva ROC, utilizando GRU vy el caso flash filtrado.
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Figura C.70: Curva precision-recall, utilizando GRU y el caso flash filtrado.
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Figura C.71: Curvas de pérdida en el conjunto de entrenamiento y valida-
cién, utilizando GRU y el caso flash filtrado.
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Figura C.72: Curvas de error en el conjunto de entrenamiento y validacién,
utilizando GRU vy el caso flash filtrado.
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Anexo D. Matrices de confusion

D.1. Matrices de confusion caso base

Confusion Matrix

52 28
(65.00%) (35.00%)

Control

True label

40
(62.50%)

Glaucoma

I
Control Glaucoma
Predicted label

Figura D.1: Matriz de confusién caso base Normal, con ventanas de 50
muestras de largo.
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Confusion Matrix
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(28.75%)

Control

True label

27

37
(42.19%) (57.81%)

Glaucoma
1

i
Control

Glaucoma

Predicted label

Figura D.2: Matriz de confusién caso base Normal, con ventanas de 100
muestras de largo.
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Figura D.3: Matriz de confusién caso base Normal, con ventanas de 25
muestras de largo.
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Confusion Matrix
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(30.00%)

Control

True label

23

41
(35.94%) (64.06%)

Glaucoma
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I
Control

Glaucoma

Predicted label

Figura D.4: Matriz de confusién caso base Normal, con ventanas de 50 y
100 muestras de largo.
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Glaucoma
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Figura D.5: Matriz de confusién caso base Filtrado, con ventanas de 50
muestras de largo.
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Confusion Matrix
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(35.00%)
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True label
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38
(40.62%) (59.38%)

Glaucoma
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i
Control

Glaucoma

Predicted label

Figura D.6: Matriz de confusién caso base Filtrado, con ventanas de 100
muestras de largo.
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Figura D.7: Matriz de confusién caso base Filtrado, con ventanas de 25
muestras de largo.
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Confusion Matrix
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(31.25%)
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True label

26
(40.62%)
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I
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Glaucoma
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Figura D.8: Matriz de confusion caso base Filtrado, con ventanas de 50 y
100 muestras de largo.
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Figura D.9: Matriz de confusion caso base D.A., con ventanas de 50 muestras
de largo.

153



Confusion Matrix
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Glaucoma
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I
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Figura D.10: Matriz de confusién caso base D.A., con ventanas de 100 mues-
tras de largo.
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Figura D.11: Matriz de confusién caso base D.A., con ventanas de 25 mues-
tras de largo.
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Confusion Matrix
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(32.50%)

Control

True label

23
(35.94%)

Glaucoma
1

I
Control

Glaucoma

Predicted label

Figura D.12: Matriz de confusion caso base D.A., con ventanas de 50 y 100
muestras de largo.
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Figura D.13: Matriz de confusién caso base Filtrado + D.A., con ventanas
de 50 muestras de largo.
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Confusion Matrix
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(39.06%) (60.94%)
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I
Control

Glaucoma
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Figura D.14: Matriz de confusién caso base Filtrado + D.A., con ventanas
de 100 muestras de largo.
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Figura D.15: Matriz de confusién caso base Filtrado + D.A., con ventanas
de 25 muestras de largo.
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Confusion Matrix

25
(31.25%)

Control

True label

37
(57.81%)

Glaucoma

I
Control Glaucoma
Predicted label

Figura D.16: Matriz de confusién caso base Filtrado + D.A., con ventanas

de 50 y 100 muestras de largo.

D.2. Matrices de confusion caso seleccion de ventanas
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D.2.1. Primeros 20 segundos

Confusion Matrix
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Figura D.17: Matriz de confusién caso seleccion de primeros 20 segundos
Normal, con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.18: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
Normal, con ventanas de 100 muestras de largo.
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Confusion Matrix
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(37.50%)
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I
Control

Glaucoma
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Figura D.19: Matriz de confusién caso seleccion de primeros 20 segundos
Normal, con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.20: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
Normal, con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Confusion Matrix
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i
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Figura D.21: Matriz de confusién caso seleccion de primeros 20 segundos
Filtrado, con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.22: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
Filtrado, con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.23: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
Filtrado, con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.24: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
Filtrado, con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.25: Matriz de confusién caso seleccion de primeros 20 segundos
D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.26: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.
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Confusion Matrix
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Figura D.27: Matriz de confusién caso seleccion de primeros 20 segundos
D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.28: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Confusion Matrix
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Figura D.29: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
Filtrado + D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.30: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
Filtrado + D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.31: Matriz de confusién caso seleccion de primeros 20 segundos
Filtrado + D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.32: Matriz de confusién caso seleccién de primeros 20 segundos
Filtrado + D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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D.2.2. Ventanas aleatorias
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Figura D.33: Matriz de confusion caso seleccién de ventanas aleatorias Nor-
mal, con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.34: Matriz de confusion caso seleccién de ventanas aleatorias Nor-
mal, con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.35: Matriz de confusién caso seleccién de ventanas aleatorias Nor-
mal, con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.36: Matriz de confusion caso seleccién de ventanas aleatorias Nor-
mal, con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.37: Matriz de confusion caso seleccion de ventanas aleatorias Fil-
trado, con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.38: Matriz de confusion caso seleccion de ventanas aleatorias Fil-
trado, con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.39: Matriz de confusion caso seleccion de ventanas aleatorias Fil-
trado, con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.40: Matriz de confusion caso seleccion de ventanas aleatorias Fil-
trado, con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.41: Matriz de confusién caso seleccién de ventanas aleatorias D.A.,
con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.42: Matriz de confusién caso seleccion de ventanas aleatorias D.A.,
con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.43: Matriz de confusién caso seleccién de ventanas aleatorias D.A.,
con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.44: Matriz de confusién caso seleccion de ventanas aleatorias D.A.,
con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.45: Matriz de confusién caso seleccién de ventanas aleatorias Fil-
trado + D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.46: Matriz de confusion caso selecciéon de ventanas aleatorias Fil-
trado + D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.47: Matriz de confusién caso seleccién de ventanas aleatorias Fil-
trado + D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.48: Matriz de confusion caso seleccion de ventanas aleatorias Fil-
trado + D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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D.3. Matrices de confusion caso aislamiento de caracteristicas

D.3.1. Seleccion de respuestas ante estimulos tipo flash
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Figura D.49: Matriz de confusién caso seleccién de respuestas ante estimulos
tipo flash Normal, con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.50: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Normal, con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.51: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Normal, con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.52: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Normal, con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.53: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Normal, con ventanas de 15 muestras de largo.
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Figura D.54: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado, con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.55: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado, con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.56: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado, con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.57: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado, con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.58: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado, con ventanas de 15 muestras de largo.
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Figura D.59: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.60: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.61: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.62: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.63: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash D.A., con ventanas de 15 muestras de largo.
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Figura D.64: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado + D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.65: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado + D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.66: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado + D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.67: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado + D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.68: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo flash Filtrado + D.A., con ventanas de 15 muestras de largo.

D.3.2. Seleccion de respuestas ante estimulos tipo rampa
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Figura D.69: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Normal, con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.70: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Normal, con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.71: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Normal, con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.72: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Normal, con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.73: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Normal, con ventanas de 150 muestras de largo.
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Figura D.74: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado, con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.75: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado, con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.76: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado, con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.77: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado, con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.78: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado, con ventanas de 150 muestras de largo.
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Figura D.79: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.80: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.81: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.82: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.83: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa D.A., con ventanas de 150 muestras de largo.
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Figura D.84: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado + D.A., con ventanas de 50 muestras de largo.
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Figura D.85: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado + D.A., con ventanas de 100 muestras de largo.
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Figura D.86: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado + D.A., con ventanas de 25 muestras de largo.
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Figura D.87: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado + D.A., con ventanas de 50 y 100 muestras de largo.
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Figura D.88: Matriz de confusién caso seleccion de respuestas ante estimulos
tipo rampa Filtrado + D.A., con ventanas de 150 muestras de largo.
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