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Abstract: 

This review aimed to comprehend the relationship between ocular characteristics and depression in young individuals, for its 
application in machine learning. A systematic review was conducted to examine ocular behavior in individuals with depressive 
symptoms and identify eye movement patterns related to mental disorders. The search was conducted using Google Scholar, 
Semantic Scholar, PubMed, SpringerLink, MDPI, EBSCO, and IEEE Xplore databases. More than 50 publications from the past five 
years were reviewed. Correlation studies on ocular behavior in individuals with depression and control groups were examined, 
providing insights into the attentional component of depression. Furthermore, research on depression detection using machine 
learning algorithms and eye data was reviewed, involving different experimental eye-tracking paradigms and datasets to record 
information while participants viewed emotional visual stimuli. This review presents associations between different mental states 
and ocular behavior, with an emphasis on young populations. Through eye-tracking technology, it is possible to support the 
diagnosis of depression and, consequently, prevent its development. General trends were identified for both young and adult 
populations, which should be considered in future automatic detection of mental disorders using eye data. 
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Resumen: 

Esta revisión tuvo como objetivo comprender la relación entre las características oculares y la depresión en personas jóvenes, para su 
aplicación en el aprendizaje automático. Se realizó una revisión sistemática para examinar el comportamiento ocular en personas con 
síntomas depresivos e identificar patrones de movimiento ocular relacionados con trastornos mentales. La búsqueda se realizó 
utilizando las bases de datos de Google Scholar, Semantic Scholar, PubMed, SpringerLink, MDPI, EBSCO e IEEE Xplore. Se 
revisaron más de 50 publicaciones de los últimos cinco años. Se revisaron estudios de correlación sobre el comportamiento ocular en 
personas con depresión y grupos de control, lo que proporcionó información sobre el componente de atención en la depresión. 
Además, se revisaron investigaciones sobre la detección de la depresión mediante algoritmos de aprendizaje automático y datos 
oculares donde se utilizaron diferentes paradigmas experimentales de seguimiento ocular y conjuntos de datos para registrar 
información mientras los participantes observaban estímulos visuales emocionales. Esta revisión presenta relaciones entre diferentes 
estados mentales y el comportamiento ocular, haciendo hincapié en las poblaciones jóvenes. Mediante la tecnología de seguimiento 
ocular, es posible apoyar el diagnóstico de la depresión y, por lo tanto, prevenir su desarrollo. Se identificaron tendencias generales 
para las poblaciones jóvenes y adultas, que deben considerarse en futuras detecciones automáticas de trastornos mentales utilizando 
datos oculares. 
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1 Introducción 
La depresión es una enfermedad mental común que 
generalmente tiende a convertirse en un padecimiento 
crónico y deteriora sustancialmente la capacidad de una 
persona para asumir sus responsabilidades diarias (1). La 
persona afectada llega a experimentar: estado de ánimo 
negativo, pérdida de placer, desinterés, disminución de la 
energía, sentimientos de culpa, baja autoestima, 
trastornos del sueño o del apetito y baja concentración (2). 
Afecta no solo a quienes la padecen, sino también a sus 
familias, amigos y a la economía en general (3). Además, 
es la principal contribuyente a la discapacidad global, 
representando el 7.5% de todos los años vividos con 
discapacidad, y es la principal causa de muerte por 
suicidio (4). Hasta el 60% de las personas que cometen 
suicidio experimentan depresión mayor (5). 
Las enfermedades mentales son una de las principales 
causas de enfermedad y discapacidad entre los jóvenes 
(6). Un estado mental de depresión puede llevar al intento 
de suicidio, la cuarta causa principal de muerte en todo el 
mundo en adolescentes mayores (15-19 años) (6). 
Tradicionalmente, para evaluar a un paciente con 
depresión, se deben tener en cuenta las circunstancias de 
la persona, su historia biográfica, síntomas, historia 
familiar y consumo de alcohol y drogas (7). Los métodos 
de evaluación pueden identificar la presencia de 
pensamientos negativos/suicidas, desesperanza, 
pesimismo o autolesiones. La electroencefalografía (EEG) 
también se puede utilizar para detectar anomalías (8). 
Las escalas de evaluación de la depresión, en lugar de 
diagnosticarla, sirven para evaluar la intensidad de los 
síntomas depresivos en los pacientes. Estas escalas 
pueden ser guías de entrevista o cuestionarios de 
autoevaluación, donde la gravedad de la depresión en el 
paciente se obtiene en función de la puntuación. Ejemplos 
incluyen la Escala de Evaluación de Hamilton para la 
Depresión (9), el Inventario de Depresión de Beck (10) y 
el Cuestionario de Conductas Suicidas-Revisado (11). 
La investigación actual sugiere una correlación entre los 
niveles de depresión y el sesgo de atención hacia 
estímulos relacionados con las emociones. La tecnología 
de seguimiento ocular puede registrar el movimiento de 
los globos oculares de una persona mientras se observa 
un estímulo visual. Los patrones de movimiento ocular 
están relacionados con procesos cognitivos como los 
procesos de atención, los sesgos, la carga cognitiva y la 
participación visual (12,13). La evidencia de esta 
correlación se encuentra en estudios de investigación 
cognitiva y de seguimiento ocular (14–18). Por ejemplo, se 
ha correlacionado el comportamiento ocular, como el 
tamaño de la pupila, los parpadeos, las fijaciones y las 
sacadas, con la realización de tareas de diferente 
dificultad, como jugar Tetris (19) y tareas de búsqueda 

visual (20). Además, algunos estudios han informado 
patrones de comportamiento ocular al enfrentar estímulos 
emocionales (21–27). 
Por lo tanto, si la depresión está correlacionada con el 
procesamiento cognitivo de la atención de una persona, 
entonces podemos relacionar comportamiento ocular con 
la depresión. Los trastornos cognitivos son una 
característica central del cuadro clínico de la depresión 
(28). Además, la depresión clínica se caracteriza por una 
mayor atención a los estímulos disfóricos y una menor 
atención a los estímulos positivos en comparación con las 
personas sanas (29,30). Estos sesgos de atención 
desempeñan un papel importante en la aparición y el 
mantenimiento del trastorno (31). 
La tecnología de seguimiento ocular proporciona una 
forma natural y eficiente de observar el comportamiento 
del usuario (24). Es más accesible que nunca debido a la 
simplificación de los sensores y la mejora de las cámaras 
digitales, lo que ha aumentado su precisión y facilidad de 
uso (32). Los datos oculares, como las pupilas, las 
fijaciones, las sacadas y los parpadeos, proporcionan 
información sobre los estados afectivos, el 
comportamiento y la atención. En comparación con otros 
sensores, el seguimiento ocular puede ser no invasivo, 
más económico y más fácil de analizar y comprender. 
Esta revisión, se enfoca en estudios del comportamiento 
ocular y la depresión, brindando información sobre por 
qué el comportamiento ocular está relacionado con la 
depresión y cómo esta información se utiliza junto con el 
aprendizaje automático para predecir patrones de 
depresión. 
Se revisaron 19 estudios de correlación y 17 estudios de 
detección de la depresión con el objetivo de contribuir a la 
identificación de comportamientos oculares relacionados 
con la depresión y proporcionar una base para futuros 
estudios de detección de la depresión. Debido a sus 
efectos negativos, se enfatizó la importancia de utilizar 
estas técnicas para abordar la depresión en jóvenes. 
Este documento está estructurado en cinco secciones. En 
la sección 2, se detalla la metodología de revisión 
sistemática, la cual abarca la estrategia de búsqueda y los 
procesos de selección. La sección 3 ofrece una 
descripción de los resultados obtenidos de la búsqueda y 
analiza si las publicaciones recopiladas respondieron a las 
preguntas de investigación planteadas. En la sección 4, se 
lleva a cabo una discusión de los hallazgos. Por último, la 
sección 5 presenta las conclusiones finales sobre el tema 
y las posibles implicaciones para futuros trabajos. 
 

2 Métodos 
Esta revisión sigue las recomendaciones del Informe de 
Declaración de los Elementos Preferidos para Revisiones 
Sistemáticas y Metaanálisis (PRISMA) (33). 
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2.1 Fuentes de información 
 
Se realizó una búsqueda bibliográfica en las siguientes 
bases de datos electrónicas: Google Scholar, Semantic 
Scholar, PubMed, SpringerLink, MDPI, EBSCO e IEEE 
Xplore. La búsqueda de información se llevó a cabo desde 
el 10 de octubre de 2022 hasta el 8 de noviembre de 2022. 
 
2.2 Estrategia de búsqueda y elegibilidad de los 
estudios 
 
La estrategia de búsqueda se basó en las características 
de la depresión y el movimiento ocular. Las preguntas de 
investigación fueron las siguientes:  
1) ¿Cuáles son las características del comportamiento 
ocular en jóvenes con depresión?  
2) ¿Cómo afectan los estímulos visuales emocionalmente 
cargados a los patrones de movimiento ocular de jóvenes 
diagnosticados con depresión en comparación con 
personas sin depresión?  
En base en estas preguntas, la experiencia y los objetivos 
de la investigación se construyeron las siguientes cadenas 
de búsqueda:  
1) (Eye AND (Behavior OR Tracking OR Movement)) AND 
(Depression) AND (Young OR Youth) 
2) (Eye AND (behavior OR tracking OR Movement)) AND 
(Depression) AND (Detection OR Prediction OR 
Classification OR Model). 
 
2.3 Selección de estudios 
 
Los criterios de elegibilidad para la revisión siguieron la 
estructura PICOS (34), donde se definió la Población 
como "personas con síntomas de depresión"; 
Intervención/Exposición como "enfrentar estímulos 
emocionales"; Comparación como "comportamiento 
ocular entre la inducción de emociones negativas, 
positivas y neutrales"; Resultado como "patrones 
depresivos en los movimientos oculares"; Diseño del 
estudio como "comparación estadística entre dos grupos 
o detección de la depresión con características del 
ojo/seguimiento ocular". 
Además, como criterios generales de inclusión, 
establecimos los tipos de fuentes de información como 
artículos de revistas indexados en JCR o Scopus, esto con 
el objetivo de obtener estudios de mejor calidad.  
Luego seleccionamos estudios relevantes para las 
palabras clave de búsqueda y con no más de cinco años 
desde su publicación (de 2016 hasta 2021). Sin embargo, 
incluimos investigaciones de años anteriores si se 
consideraban relevantes para la investigación. 
Finalmente, la selección de estudios no estuvo limitada a 
algún idioma en particular. 
 

2.4 Procesos de recopilación de datos 
 
La Tabla 1 lista los resultados de las bases de datos 
electrónicas para cada cadena de búsqueda. Las fuentes 
de información se categorizaron en tres tipos según los 
objetivos de la investigación:  
1) Correlación del comportamiento ocular en la depresión 
2) Detección de la depresión con datos de seguimiento 
ocular 
3) Alcance y medición de la depresión en jóvenes. 
 
Tabla 1. Número de resultados de búsqueda en bases de 

datos electrónicas para cada cadena de búsqueda. 
Cadena de búsqueda 1 2 

Google Scholar 52400 54400 
Semantic Scholar 61800 292000 

PubMed 240 361 
SpringerLink 5502 8785 

MDPI 81 34 
EBSCO 29 63 

IEEE Xplore 1 15 
 
De estos estudios, se extrajo el diseño del estudio, el 
entorno, la población, los resultados, las variables y las 
características del ojo relacionadas con la depresión. 
Cabe mencionar que la selección se hizo por duplicado y 
sin presentar discrepancias. 
 

3 Resultados 
Se obtuvo una muestra de los primeros 100 artículos de 
cada uno de los motores de búsqueda, lo que dio como 
resultado un total de 1,023 títulos de artículos 
identificados. La Figura 1 presenta el diagrama de flujo 
PRISMA del proceso de selección.  
 

 
Figura 1. Diagrama de flujo de los Elementos de 

Información Preferidos para Revisiones Sistemáticas y 
Metaanálisis (PRISMA). 
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Muchos de los artículos encontrados no tenían relevancia 
para la investigación y se descartaron porque, aunque los 
estudios de seguimiento ocular medían el nivel de 
depresión de los participantes, el objetivo de esas 
investigaciones no estaba relacionado con la investigación 
sobre la depresión, sino más bien con otros problemas de 
seguimiento ocular donde la depresión se examinaba de 
manera incidental. Finalmente, después de descartar 
duplicados, se seleccionaron 79 artículos de 46 revistas y 
ocho conferencias. 
Se clasifico los artículos en dos tipos de investigaciones:  
1) Correlación de movimientos oculares en pacientes con 
depresión en comparación con un grupo de control 
2) Detección de la depresión a través de características 
oculares.  
Se analizaron en profundidad un total de 36 estudios de 
vanguardia para obtener una imagen más amplia del 
alcance de la tecnología de seguimiento ocular y la 
depresión. 
 
3.1 Comportamiento ocular y diferencias por edad 
 
Aunque las cadenas de búsqueda se centraron en 
estudios con grupos más jóvenes, las fuentes de 
información recopiladas incluyeron estudios con rangos 
de edad variados. Sin embargo, al observar y comparar 
los resultados publicados con población joven (8 trabajos) 
y población adulta (11 trabajos), observamos que el 
comportamiento ocular y los síntomas de la depresión 
comparten características clave en cualquier rango de 
edad. Por ejemplo, se observó un sesgo de atención 
negativo y un comportamiento ocular irregular (fijaciones, 
sacadas, parpadeos y dilatación de la pupila) en 
comparación con los grupos de control sin depresión. Esto 
coincide con los hallazgos de S. Lu et al. (35), quienes 
realizaron un estudio controlado de seguimiento ocular 
para observar el sesgo de atención entre personas 
jóvenes y de mediana edad con depresión y un grupo de 
control. Sus resultados mostraron que aquellos con 
depresión tenían un sesgo de atención positiva 
significativamente reducido y un sesgo de atención 
negativa aumentado, independientemente de la edad. Sin 
embargo, es necesario investigar los cambios en el 
comportamiento desde la infancia hasta la depresión en 
adultos, ya que los niños tienden a evitar estímulos 
negativos como una táctica de protección emocional. Esto 
se discute más adelante en este estudio. 
 
3.2 Estudios de correlación entre el comportamiento 
ocular y la depresión 
 
La Tabla 2 muestra una comparación entre estudios 
relacionados con la correlación entre el comportamiento 
ocular y la depresión. En este tipo de estudios, los autores 

informaron diferencias en el comportamiento ocular entre 
grupos con depresión y grupos de control. 
Para cada publicación, se extrajeron las conclusiones e 
ideas de los autores sobre el comportamiento ocular en la 
depresión, centrándonos en el tipo de población. Además, 
se recopilaron los métodos estadísticos de comparación 
utilizados en los estudios, como la prueba t de Student 
(36) y el análisis de varianza ANOVA (37). También se 
observó el número de sujetos de prueba en las muestras 
de investigación y el tipo de muestra (niños, jóvenes o 
adultos). 
Comenzando con estudios en niños y adolescentes, El 
trabajo de Burkhouse et al. (38) encontró diferencias en el 
comportamiento ocular entre niños con madres 
deprimidas y aquellos sin ellas. Los hijos de madres 
deprimidas mostraron más síntomas de depresión, 
evidenciados por una mayor dilatación pupilar durante 
interacciones con estímulos negativos. Además en Owens 
et al. (39) también se identificaron diferencias en la 
atención visual en niños, con un mayor enfoque en 
estímulos negativos en aquellos con madres deprimidas. 
Sin embargo, los estudios en niños con riesgo o 
diagnóstico de depresión han arrojado resultados mixtos. 
Por ejemplo en Gibb et al. (40) se observaron que los hijos 
de madres deprimidas tienden a evitar estímulos 
negativos, mientras que en Platt et al. (41) no se 
encontraron una correlación significativa entre pruebas de 
atención y síntomas de depresión en niños en riesgo. 
Los resultados son más consistentes en adultos, quienes 
tienden a tener dificultades para desviar la atención de 
estímulos negativos. Esto sugiere que, en algún punto 
durante el desarrollo o la progresión de la depresión, las 
personas deprimidas pierden la capacidad de desviar su 
atención de estímulos tristes. Sin embargo, algunos 
estudios han reportado sesgo negativo en niños con 
síntomas depresivos, lo que requiere más investigación. 
Por ejemplo, Los autores de Owens et al. (39) sugirieron 
que esto podría estar relacionado con la genética. 
En adolescentes, el trabajo de Lu et al. (35) menciona que 
los pacientes con depresión tenían un sesgo de atención 
positiva reducido y un sesgo de atención negativa 
aumentado, independientemente de la edad. Además, En 
Greimel et al. (42) se descubrieron que los adolescentes 
con depresión tenían dificultades en la regulación 
emocional al observar estímulos emocionales. Mientras 
que en García et al.  (43) se concluyo que los sesgos de 
atención negativos estaban fuertemente asociados con 
niveles más altos de depresión y ansiedad social en 
estudiantes universitarios. 
En el trabajo de Burkhouse et al. (44) se investigó la 
reactividad neural y pupilar a estímulos emocionales en 
adolescentes con depresión. Encontraron que los 
adolescentes con depresión tenían una mayor dilatación 
pupilar en respuesta a estímulos emocionales en 
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comparación con el grupo de control. Esto sugiere que la 
dilatación pupilar puede ser útil como un marcador en 
jóvenes con depresión. 
En adultos, se ha observado un sesgo de atención hacia 
estímulos emocionales visuales en aquellos con 
depresión. Además, cambios en características oculares, 

como el tamaño de la pupila y el tiempo de fijación, 
también se han registrado. Por ejemplo, el tamaño de la 
pupila tiende a aumentar en personas con depresión al 
enfrentar estímulos emocionales. 
Se han explorado intervenciones para abordar el sesgo de 
atención en personas con depresión. Algunos estudios  

Tabla 2. Estudios revisados sobre la correlación de la depresión con los movimientos oculares. 

Tabajo 

Correlación Análisis Paradigma Muestra 
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e 
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o 
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O
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o 
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C
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l

 

D
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si

ón

 

(35) ✓    ✓ ✓  Visualización 
libre 

Rostros 
emocionales 

Jóvenes y 
Adultos 75 90 

(38)   ✓    ✓ Visualización 
libre 

Rostros 
emocionales Niños -- 43 

(39) ✓ ✓     ✓ Visualización 
pasiva 

Rostros 
emocionales Niños 81 81 

(40)  ✓   ✓   
Spatial 

cueing task 
(45) 

Rostros 
emocionales Niños 64 69 

(41)    ✓ ✓ ✓ ✓ DPT, VST & 
PVT 

Rostros 
emocionales 

Niños y 
Adultos 36 44 

(42)⁠ ✓     ✓  Visualización 
libre IAPS Adolescentes 37 36 

(46) ✓      ✓ Visualización 
condicionada 

Rostros 
emocionales Adultos 25 14 

(43) ✓    ✓ ✓  DPT Rostros 
emocionales 

Adultos 
jóvenes 120 31 

(47)   ✓  ✓  ✓ Visualización 
libre 

Multimedia 
emocional Adultos 25 25 

(44)   ✓  ✓   Visualización 
libre 

Rostros 
emocionales Adolescentes 26 18 

(48) ✓    ✓ ✓  Visualización 
libre 

Rostros 
emocionales Adultos 31 50 

(49)      ✓ ✓ ABMT Rostros 
emocionales Adultos 27 33 

(50)  ✓   ✓  ✓ Visualización 
libre 

Rostros 
emocionales Adultos 31 31 

(51) ✓     ✓  Visualización 
libre 

Rostros 
emocionales -- 44 25 

(52) ✓    ✓  ✓ Visualización 
libre IAPS Adultos 43 22 

(53) ✓      ✓ Visualización 
libre 

Rostros 
emocionales 

Adultos 
jóvenes 23 23 

(54)     ✓  ✓ Visualización 
condicionada 

Rostros 
emocionales Adultos 29 29 

(55) ✓    ✓ ✓  Visualización 
libre 

Rostros 
emocionales Adultos 24 24 

(56)⁠ ✓   ✓ ✓   Visualización 
condicionada 

Rostros 
emocionales Adultos 24 29 

DPT = Dot-Probe Task (57), VST = Visual-Search Task, PVT = Passive-Viewing Task, ABMT = Attentional bias 
modification training, IAPS = International Affective Picture System. (58). 
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han utilizado el entrenamiento de modificación del sesgo 
de atención (ABTM) para condicionar la atención hacia 
estímulos positivos, lo que ha demostrado éxito en la 
reducción de síntomas de ansiedad. Además, paradigmas 
de recompensa musical se han utilizado para reducir el 
sesgo de atención negativo en personas con depresión. 
También se ha investigado la relación entre la depresión 
y otros factores de salud, como el embarazo y el maltrato 
infantil. En mujeres embarazadas, se ha observado que 
aquellas con síntomas de depresión responden más a 
imágenes negativas. En el caso del maltrato infantil, 
aquellos con depresión y antecedentes de maltrato 
tienden a evitar estímulos negativos. 
Finalmente, la rumiación, que implica repetir 
pensamientos negativos, se ha relacionado con el sesgo 
de atención y los niveles de depresión. La relación entre 
estos factores se mantiene incluso independientemente 
de los niveles de depresión. 
 
3.4 Modelos para la detección de la depresión a través 
de características oculares 
 
La Tabla 3 muestra una comparación entre los estudios 
de detección de la depresión, que incluyen los algoritmos 
utilizados, los tipos de datos utilizados y los resultados de 
predicción informados como métricas de predicción: 
precisión, sensibilidad y especificidad (si el estudio las 
informó). Para las 17 publicaciones, revisamos los 
métodos, paradigmas experimentales y datos de 
seguimiento ocular. 
En el trabajo de S. Alghowinem et al. (3) se utilizaron un 
conjunto de datos de video para extraer características del 
movimiento ocular y clasificaron a los sujetos en dos 
clases: 1) deprimidos y 2) no deprimidos. Entrenaron dos 
clasificadores: un clasificador SVM y un clasificador 
híbrido que utilizaba modelos de mezcla gaussiana y un 
SVM. Los resultados indicaron que el modelo SVM con 
datos estáticos obtuvo el mejor rendimiento con una 
precisión del 75.00%. También observaron que, entre los 
deprimidos y los controles sanos, la apertura de los 
párpados era significativamente menor y la duración 
promedio de los parpadeos era más larga en los sujetos 
deprimidos. 
En Stolicyn et al. (59) se registraron medidas de 
comportamiento, faciales y de movimiento ocular de 75 
participantes (34 con síntomas de depresión) durante 
tareas de rendimiento cognitivo (emparejar con una 
muestra y tareas de detección rápida) mientras se 
presentaban palabras emocionales distractores a los 
participantes. Se utilizaron características estadísticas 
para entrenar un algoritmo SVM con un kernel gaussiano. 
Los autores informaron una precisión del 79.00% en la 
clasificación de la depresión. 

Mientras que en Zhu et al. (60,61), se describe un método 
de conjunto basado en contenido (CBEM) para mejorar la 
precisión en la detección de la depresión. Para estos 
estudios, los autores utilizaron un conjunto de datos de 
EEG y seguimiento ocular para entrenar varios 
clasificadores, obteniendo la mejor precisión del 82.50% 
utilizando solo datos oculares y el 92.65% utilizando solo 
datos de EEG. También compararon algoritmos de 
clasificación clásicos para ambos conjuntos de datos. Los 
resultados mostraron que Random Forest funcionó mejor 
para datos no integrados, mientras que el kernel de 
función de base radial SVM funcionó mejor para datos 
integrados. 
En S. Alghowinem et al. (62) se combinaron 
características estadísticas de comportamiento del habla, 
actividad ocular y movimiento de cabeza para detectar la 
depresión utilizando una fusión multimodal de 
características. Para las características relacionadas con 
los ojos, los autores extrajeron características estadísticas 
de direcciones de mirada, duración de los parpadeos, ojos 
cerrados, frecuencia de parpadeo, aversión de la mirada, 
movimiento del iris y movimiento de párpados. Se 
utilizaron clasificadores SVM en este estudio y se 
entrenaron en detección binaria (deprimido y no 
deprimido). Se probaron varias modalidades de fusión; sin 
embargo, los mejores resultados se obtuvieron mediante 
fusión de decisiones, que logró una precisión de hasta el 
86.00% para la detección multimodal de la depresión. 
En el trabajo de Shen et al. (63) se observó un paradigma 
experimental cognitivo basado en la teoría de la atención 
y tecnologías de seguimiento ocular. El experimento 
constó de dos tareas principales en las que los 
participantes tenían que observar estímulos emocionales 
(neutros, negativos y positivos) y luego una tarea de vista 
controlada en la que se instruía al participante a observar 
una imagen específica. Después del experimento, los 
datos grabados se procesaron para extraer características 
y se utilizaron finalmente para entrenar un SVM para 
predecir a los sujetos de manera binaria (deprimidos y no 
deprimidos). El modelo logró una precisión del 77.00%. 
En Pan et al. (64), los autores detectaron la depresión 
entrenando un algoritmo SVM con tiempos de reacción y 
movimientos oculares capturados de pacientes con 
depresión y controles sanos. Este paradigma de 
seguimiento ocular utilizó rostros emocionales como 
estímulos visuales para registrar los datos de la mirada. 
Los autores fusionaron los datos de tiempo de reacción 
(características de 16 dimensiones) y movimiento ocular 
(características de 66 dimensiones) de 630 participantes 
(172 pacientes deprimidos y 458 sujetos de control) para 
entrenar su algoritmo. Esto logró una precisión del 
86.00%.  
Un enfoque multimodal para detectar tendencias 
depresivas fue discutido por H. Wang et al. (65). Donde  



Publicación semestral, XIKUA Boletín Científico de la Escuela Superior de Tlahuelilpan, Vol. 12, No. 23 (2024) 56-68 
 

62 
 

los autores fusionaron datos autoreportados con datos de 
seguimiento ocular. Los datos fusionados incluyeron 
movimiento ocular (observación de rostros emocionales), 
características de memoria (Wechsler Memory Scale), 
características de estilo cognitivo (Embedded Figure Test) 
y comportamiento en línea (2 semanas de uso de redes 
sociales). Estos datos se utilizaron como entrada para un 
metamodelo llamado modelo de ataque de exploración 
(SSM). Utilizando SSM, se entrenaron varios algoritmos 
de clasificación clásicos con características multimodales. 
El mejor rendimiento se logró con la regresión logística y 
KNN, con precisiones del 93.02% y 90.53%, 
respectivamente. 
En el trabajo de Al-gawwam & Benaissa (68) se utilizaron 
características de parpadeo extraídas de cuadros de video 
en los conjuntos de datos AVEC 2013 y AVEC 2014. Los 
conjuntos de datos AVEC contienen medios de video de 
entrevistas y tareas de lectura realizadas por participantes 
deprimidos. Para cada tarea AVEC, se entrenó un 
algoritmo AdaBoost utilizando solo las características de 
parpadeo extraídas. Se informó una precisión de 

detección del 92.95% para la tarea de lectura y del 88.00% 
para la tarea de entrevista. 
En el trabajo de Zhu, Wang, La, et al. (72) obtuvieron datos 
de 51 estudiantes universitarios (de 18 a 24 años) para 
procesarlos en fusiones multimodales de EEG y datos de 
movimiento ocular. La fusión de características se realizó 
utilizando dos enfoques de redes neuronales con un 
autoencoder. Primero, las características se vincularon 
utilizando el enfoque BestFirst de WEKA, luego se realizó 
una fusión de capas ocultas, donde se utilizó el algoritmo 
BestFirst para generar una representación compartida de 
EEG y movimientos oculares. Todos los métodos de 
fusión y características unimodales se probaron utilizando 
los seis métodos de clasificación. El método de capa 
oculta funcionó mejor con un algoritmo SVM lineal, con 
una precisión del 83.42%. Los autores afirmaron que la 
identificación en tiempo real de la depresión puede ser 
posible mediante enfoques de aprendizaje profundo 
multimodales. 
Mientras que en Ding et al. (73) se utilizaron datos de 
EEG, seguimiento ocular y respuesta galvánica de la piel 

 Tabla 3. Estudios revisados sobre la detección de la depresión con los movimientos oculares.  
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 (3) 2013 SVM 75.00% -- -- ✓   126  
 (66) 2020 KELM 91.00% 91.06% 92.31% ✓   28  
 (59) 2020 SVM 79.17% 76.00% 82.61% ✓   132  
 (67)⁠ 2020 RNN-LSTM 94.52% -- -- ✓   20  
 (61)  2019 CBEM 78.50%  -- -- ✓  ✓ 87  
 (62) 2018 SVM & Fusión 86.00% -- -- ✓  ✓ 128  
 (68) 2018 Adaboost 92.00% -- -- ✓   3  
 (63) 2021 SVM 77.00% -- --  ✓  --  
 ⁠(69) 2020 KELM 88.55% 87.71% 89.42% ✓   --  
 (60) 2020 CBEM 82.50 

% -- -- ✓  ✓ 87  

 (70) 2019 FFNN 79.80% 77.20% 78.10% ✓   30  
 (64) 2019 SVM 86.00% 88.00% 84.00%  ✓  82  
 ⁠(65) 2019 Regresión 

Logistica 93.02% 88.02% --  ✓  20  

 (71) 2019 Red neuronal 83.17% -- --  ✓  30  
 (72)⁠ 2019 SVM Lineal 83.42% -- --  ✓ ✓ 1846  
 ⁠(73) 2019 Regresión 

Logistica 79.63% 76.67% 85.19% ✓  ✓ --  

 (74) 2016 KNN 81.00% -- --  ✓  6  
 SVM=Support Vector Machines, RNN-LSTM=Long Short-Term Memory Recurrent Neural Network, 

CBEM=Content Based Ensemble Method, KELM=Kernel Extreme Learning Machine, FFNN=Feed-
Forward Neural Network, KNN=K Nearest Neighbor. 
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(GSR) para diferenciar entre pacientes con depresión y 
sujetos sanos. Este enfoque de aprendizaje automático 
multimodal recopiló datos de 144 pacientes con TDM y 
204 sujetos sanos durante una tarea de visualización de 
estímulos emocionales. Se entrenaron tres algoritmos de 
aprendizaje automático para construir el modelo de 
clasificación. Los autores informaron que el algoritmo de 
regresión logística tuvo el mejor rendimiento, con una 
precisión del 79.63%. 
El enfoque final de algoritmos de clasificación clásica en 
la revisión fue informado en X. Li et al. (74), donde los 
autores buscaron desarrollar un enfoque objetivo para la 
detección de la depresión utilizando datos de movimiento 
ocular. En este experimento, 34 participantes (9 
deprimidos y 25 controles) observaron 15 ensayos de 
estímulos emocionales mientras se registraban datos de 
seguimiento ocular. Se extrajeron características de 
fijación, sacada, pupila y preferencia negativa. A partir de 
este conjunto, se seleccionaron seis características 
utilizando selección de características basada en 
correlación (CFS) con un enfoque BestFirst. Los 
resultados mostraron que KNN logró el mejor rendimiento 
con una precisión del 81%. 
A continuación, revisamos enfoques de clasificación de 
redes neuronales. Por ejemplo, en Shafiei et al. (67) se 
utilizó una red neuronal profunda entrenada con métricas 
visuales para identificar el estado de salud mental de los 
pacientes con cáncer después de la cirugía. Los 
participantes fueron evaluados mediante escalas de 
autorreporte para esperanza, ansiedad y bienestar. Se 
registraron datos de 25 sujetos que observaron 18 obras 
de arte diferentes, y estos datos se utilizaron para modelar 
tres clases diferentes de pacientes y predecir 
características de las escalas de autorreporte. En este 
trabajo, los autores informaron un 95.00% de precisión en 
la predicción del estado de bienestar. 
Mientras que en Gavrilescu & Vizireanu (70) se informó 
sobre un sistema para predecir los niveles de depresión, 
ansiedad y estrés utilizando características oculares. Los 
autores clasificaron los niveles de salud mental utilizando 
la Escala de Depresión, Ansiedad y Estrés (DASS) (75). 
El sistema de detección combina tres capas: 1) primero, 
las unidades de acción (AU) se clasifican mediante SVM 
y modelos de apariencia activa; 2) se construye una matriz 
con los niveles de AU; y 3) finalmente, la matriz se 
introduce en una red neuronal de alimentación directa 
óptima (FFNN). La red neuronal realizó una tarea de 
reconocimiento de patrones, prediciendo los niveles de 
DASS. Este sistema logró una precisión del 87.20% para 
la detección de la depresión y pudo diferenciar entre MMD 
y pacientes sanos con una precisión del 93.00%. 
En el trabajo de M. Li et al. (66) se informó de un método 
para la clasificación de la depresión basado en patrones 
de movimiento ocular. Los autores utilizaron estímulos 

emocionales y tecnologías de seguimiento ocular para 
registrar datos de comportamiento ocular junto con 
señales fisiológicas de 48 sujetos de control y 48 
pacientes con depresión. Los autores propusieron una 
característica de ancho de banda afectivo que se calculó 
restando el diámetro promedio de la pupila en todos los 
puntos de fijación durante la tarea neutral del diámetro 
promedio en las tareas positivas o negativas. Luego, 
utilizando métodos estadísticos como la prueba t 
corregida de FDR y el análisis de componentes principales 
(PCA), se redujo el ruido y la información redundante. Se 
entrenó un algoritmo KELM. Los resultados mostraron que 
la fusión de características del comportamiento ocular y el 
ancho de banda afectivo produce mejores resultados que 
el uso de una sola característica. Su método logró una 
precisión del 91.00%. Similarmente, en S. Lu et al. (69) 
también se logró la detección de la depresión utilizando 
características oculares como fijaciones y un clasificador 
KELM con una precisión del 88.55%. 
En el trabajo de Yuan & Wang (71) se utilizó una red 
neuronal con trayectorias de movimiento ocular. Los datos 
de seguimiento ocular se obtuvieron de una tarea de 
distracción en la que se instruyó a los sujetos que 
enfocaran su mirada en un objetivo central e ignoraran los 
objetivos que aparecían. Se utilizaron técnicas de 
extracción y transformación de características en este 
estudio. El conjunto de datos resultante constó de 149 
matrices con 10 secuencias y cinco características. Los 
autores definieron la depresión clasificando las 
trayectorias oculares y las diferencias con las 
coordenadas de distracción. Se utilizaron 111 muestras 
para entrenar la red y 37 muestras para la prueba. La red 
neuronal se diseñó utilizando Keras de Python y se 
optimizó en tres submodelos: 1) un modelo con datos 
estandarizados utilizando StandarScaler de scikitlearn 
(76), que preserva la distribución gaussiana y normaliza la 
tendencia central; 2) un modelo que implementa menos 
neuronas, lo que obliga a la fase de entrenamiento a 
seleccionar características más significativas; y 3) un 
modelo con muchas neuronas, que agrega una nueva 
capa y aumenta la probabilidad de ajustar todas las 
variables de entrada. De los submodelos evaluados, el 
que tuvo mejor rendimiento fue el modelo con menos 
neuronas, que logró una precisión del 83.17%. 
 

4 Discusión 
Los métodos tradicionales de evaluación de la depresión 
incluyen entrevistas e instrumentos autoinformados como 
el DBI-II, HRSD y PHQ-9, entre otros. Sin embargo, los 
nuevos paradigmas de cómputo afectivo pueden actuar 
como apoyo para una forma objetiva de distinguir estos 
comportamientos debido al comportamiento cognitivo 
anormal reflejado en los patrones oculares. 
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Los estudios revisados mostraron que las personas con 
depresión tienden a tener dificultades para desviar la 
atención cuando se enfrentan a estímulos negativos. Esto 
se logró utilizando datos del comportamiento ocular para 
demostrar la correlación de las características oculares 
con el proceso cognitivo de la atención en la depresión. 
En el caso de la depresión en niños, se encontraron cuatro 
artículos que discutieron poblaciones infantiles, tres 
estudios que utilizaron poblaciones adolescentes y dos 
publicaciones donde la población se definió como adultos 
jóvenes. Como se observa, hay pocos trabajos sobre la 
depresión en la juventud, pero se ha encontrado que los 
comportamientos asociados a la depresión en 
poblaciones jóvenes son similares a los patrones de 
comportamiento en adultos. Sin embargo, se han 
observado diferencias en algunos estudios entre niños y 
diferentes grupos de edad.  
Contrariamente al enfoque usual en estímulos negativos, 
hay una tendencia en los niños pequeños con riesgo de 
depresión a evitar los estímulos emocionales. Además, se 
informó poca correlación en tres pruebas de atención 
entre niños con riesgo de depresión y un grupo de control. 
Se observaron enfoques y algoritmos similares para la 
detección de la depresión. Algunos estudios utilizaron 
datos unimodales para la detección de la depresión, ya 
sea extrayendo características oculares con 
procesamiento de imágenes o utilizando seguimiento 
ocular. Se observaron soluciones multimodales que 
fusionaron diferentes fuentes de datos, incluido el 
seguimiento ocular, EEG, GSR, movimientos de cabeza y 
habla, para mejorar la detección. Las SVM fueron los 
algoritmos de aprendizaje automático más populares, 
seguidos de las redes neuronales.  
En la Tabla 4, los estudios sobre detección de la depresión 
seleccionaron diversas características de fijación y 
movimientos oculares para entrenar sus algoritmos. Estas 
características han sido fundamentales en el análisis de 
seguimiento ocular, empleándose en la creación de 
mapas de fijación, mapas de movimientos sacádicos y la 
identificación de áreas de interés. Aunque el parpadeo y 
la dilatación de la pupila se utilizan menos, pueden servir 
como indicadores de estados mentales y emocionales. 
Además, al revisar la literatura, notamos que hay menos 
estudios que se centran únicamente en datos de 
seguimiento ocular para detectar la depresión. La mayoría 
de los estudios hacen uso de datos de procesamiento de 
videos o imágenes de los ojos de los participantes. 
 
4.1 Limitaciones 
 
Una limitación importante es que los autores crearon y 
utilizaron sus propios conjuntos de datos para la 
investigación, y el acceso a estos conjuntos de datos era 
limitado debido a la sensibilidad de los registros médicos 

y la información personal de los participantes. Esto 
dificulta la reproducción de los estudios. Además, algunos 
autores no informaron más métricas para la evaluación de 
los resultados del aprendizaje automático. 
 
4.2 Alcance de la aplicación 
 
A pesar de que la investigación revisada logró detectar la 
depresión, pocos de los trabajos mencionaron la 
posibilidad de implementar una herramienta objetiva de 
detección de la depresión. Esta herramienta podría 
utilizarse para respaldar la evaluación y prevención de la 
salud mental. Sin embargo, no debe reemplazar el 
diagnóstico médico por parte de expertos y solo debe 
utilizarse como una herramienta de apoyo para evaluar la 
gravedad de los síntomas de la depresión y hacer un 
seguimiento de los síntomas de un paciente durante sus 
visitas médicas. 
Además, las características de seguimiento ocular pueden 
utilizarse para diferenciar entre diferentes enfermedades 
mentales, como la ansiedad, la depresión y el autismo. 
También se considera que la privacidad de los pacientes 
puede garantizarse utilizando solo el seguimiento ocular 
como medio de recopilación de datos. 
 

5 Conclusiones 
Los trabajos actuales que relacionan la depresión con el 
comportamiento ocular aclaran que realmente existe una 
correlación; se observa en el sesgo atencional negativo a 
través de numerosos experimentos de comparación entre 
grupos de estudio y grupos de control. Sin embargo, 
algunas variables específicas deben ser investigadas más 
a fondo; por ejemplo, en lo que respecta a la depresión 
infantil, observamos que no existe un consenso en el 
comportamiento típico de la depresión. Algunos estudios 
han observado un sesgo atencional negativo en niños con 
riesgo de depresión o sintomatología, pero otros estudios 
no han encontrado ninguna correlación en absoluto. En 
algunos estudios, los niños no suelen prestar una atención 
especial a los estímulos negativos; algunos autores 
teorizan que este comportamiento puede explicarse 
mediante una estrategia de regulación emocional o 
factores genéticos. Se concluye que esta diferencia podría 
ser clave para clasificar la depresión en niños y adultos y 
necesita una investigación adicional. 
Algo que podría convertirse en un problema son los 
estímulos seleccionados para la experimentación; debido 
a que estas imágenes deben seleccionarse 
cuidadosamente para el contexto de la población, ya que 
podrían tener diferentes efectos emocionales y cognitivos 
en los sujetos. En futuros trabajos, podría proponerse un 
conjunto de estímulos emocionales centrados solamente 
en la sintomatología de la depresión. 
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Como se muestra en la Tabla 3, no existen metodologías 
ni paradigmas estandarizados para los estudios de 
detección de la depresión. Los resultados variaron según 
el método, los algoritmos de clasificación y las 
características. La recopilación de datos a través de 
tareas de visualización emocional fue el método más 
común, y se prefirieron los algoritmos de aprendizaje 
automático clásicos, siendo el SVM el más utilizado. 
Algunos estudios han realizado una fusión de 
características fisiológicas, incluyendo el EEG; sin 
embargo, un enfoque de solo seguimiento ocular podría 
ser menos intrusivo para los sujetos y más fácil de 
implementar. 
Los estudios de detección de la depresión demuestran 
que, mediante la implementación de diferentes algoritmos 
computacionales, se puede crear un modelo para la 
detección de la depresión basado en datos de 
seguimiento ocular. Del mismo modo, es posible 
implementar este modelo como un software que puede 
clasificar el sesgo de atención de una persona y, así, 
agregar objetividad al diagnóstico de la depresión. 
Se observo un alto uso de características de fijación y 
sacádicos, que están más relacionadas con la atención 
visual. Otras características como el parpadeo y la 
dilatación de la pupila pueden ser volátiles debido a 
variables ambientales como la iluminación, la humedad, el 
flujo de aire y los reflejos. Además, enfermedades 
oculares, el uso de gafas, la rumiación, la divagación 
mental y la interpretación también pueden afectar la 
medición. Los datos de características de parpadeo y 
pupila pueden ser útiles para la investigación si se 
registran en entornos de laboratorio controlados y 
uniformes. 
Aunque los algoritmos de clasificación clásicos siguen 
siendo preferidos por los investigadores, los enfoques de 
redes neuronales profundas pueden ofrecer más 
información sobre la clasificación de la salud mental 
utilizando imágenes como entradas. Dado que los datos 
de seguimiento ocular pueden representarse como series 
temporales, se pueden realizar diferentes 
transformaciones de datos para imágenes, y estas 
características pueden utilizarse para entrenar, por 
ejemplo, redes neuronales convolucionales. Solo uno de 
los estudios revisados exploró el aprendizaje profundo de 
imágenes para la clasificación de la salud mental. 
Finalmente, alentamos la investigación sobre aplicaciones 
de prevención de la depresión, especialmente en 
poblaciones jóvenes, ya que la depresión tiende a afectar 
el desarrollo cognitivo y las enfermedades mentales como 
la depresión se encuentran entre las principales causas 
de enfermedad y discapacidad entre los adolescentes. 
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