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GLOSARIO

ADHD-200:

Repositorio publico de neuroimagenes funcionales que contiene datos de resonancia magnética
funcional (fFMRI) provenientes de pacientes diagnosticados con Trastorno por Déficit de Atencion
e Hiperactividad (TDAH) y de sujetos control. Es utilizado internacionalmente para la

investigacion en neurociencia y aprendizaje profundo.

Algoritmo:
Conjunto de instrucciones Idgicas y matematicas que permiten a un modelo procesar datos,

aprender patrones y tomar decisiones o realizar predicciones.

Aprendizaje Automatico (Machine Learning):
Subcampo de la inteligencia artificial que permite a los sistemas aprender automaticamente a partir

de datos sin requerir programacion explicita, optimizando su desempefio mediante la experiencia.

Aprendizaje Profundo (Deep Learning):
Rama avanzada del aprendizaje automatico que utiliza redes neuronales con mdltiples capas

ocultas, capaces de aprender representaciones jerarquicas y complejas de los datos.

Area Bajo la Curva ROC (AUC):
Meétrica utilizada para evaluar el desempefio de un modelo de clasificacion binaria, representando

su capacidad de distinguir entre clases positivas y negativas.
Arquitectura de Red Neuronal:
Disefo estructural que define la disposicion de las capas, conexiones y parametros de una red

neuronal artificial, determinando su modo de procesamiento y aprendizaje.

CNN (Convolutional Neural Network):



Tipo de red neuronal profunda especializada en el analisis y reconocimiento de patrones en datos
con estructura espacial, como imégenes o sefiales. Se compone de capas convolucionales, de

agrupamiento y totalmente conectadas.

CNN3D/LSTM:
Variantes de las redes neuronales convolucionales, empleadas para procesar datos volumétricos o

series temporales espaciales, como imagenes médicas en resonancia magnética funcional (fMRI).

Data Augmentation (Aumento de Datos):
Conjunto de técnicas aplicadas a los datos de entrenamiento con el proposito de aumentar su
diversidad mediante transformaciones geométricas o de color, evitando el sobreajuste y mejorando

la capacidad de generalizacion del modelo.

Dataset (Conjunto de Datos):
Coleccion estructurada de informacion que se utiliza para entrenar, validar o probar modelos de

aprendizaje automatico, conteniendo ejemplos representativos del fenémeno de estudio.

Deep Learning Framework:
Entorno o biblioteca de programacion que facilita la implementacion, entrenamiento y validacién

de modelos de aprendizaje profundo, como TensorFlow o PyTorch.

fMRI (Functional Magnetic Resonance Imaging / Imagen de Resonancia Magnética
Funcional):
Técnica de neuroimagen que permite observar la actividad cerebral midiendo los cambios en el

flujo sanguineo asociados al consumo de oxigeno en distintas regiones del cerebro.

KDD (Knowledge Discovery in Databases):
Metodologia para la extraccion sistematica de conocimiento a partir de grandes volimenes de
datos. Incluye etapas de seleccion, preprocesamiento, transformacion, mineria de datos y

evaluacion de resultados.



Métrica:
Indicador cuantitativo empleado para medir el rendimiento de un modelo de aprendizaje

automatico, como la precision (accuracy), exhaustividad (recall) o exactitud (precision).

Neurona Artificial:
Unidad fundamental de una red neuronal artificial que simula el comportamiento de una neurona

bioldgica, procesando sefiales de entrada mediante funciones de activacion para generar una salida.

Overfitting (Sobreajuste):
Fendmeno en el que un modelo se ajusta en exceso a los datos de entrenamiento, perdiendo

capacidad para generalizar frente a nuevos datos.

Precision (Accuracy):
Proporcion de predicciones correctas realizadas por el modelo con respecto al total de predicciones

efectuadas.

Red Neuronal Artificial (ANN):
Modelo computacional inspirado en la estructura del cerebro humano, compuesto por multiples

neuronas artificiales interconectadas, capaz de aprender patrones a partir de datos.

TDAH (Trastorno por Déficit de Atencion e Hiperactividad):
Condicién neurobioldgica caracterizada por dificultades para mantener la atencion, controlar
impulsos y regular el comportamiento. Puede manifestarse en la infancia y persistir en la edad

adulta.
Tensor:
Estructura matematica multidimensional utilizada para representar los datos de entrada, salida y

pesos en las redes neuronales profundas.

Validacion Cruzada (Cross Validation):



Técnica estadistica que evalta el rendimiento de un modelo dividiendo el conjunto de datos en
maltiples subconjuntos para su entrenamiento y validacion repetida, garantizando resultados méas

confiables.



RESUMEN

La presente investigacion propone desarrollar modelos de aprendizaje profundo para asistir en la
identificacion del Trastorno por Déficit de Atencion e Hiperactividad (TDAH), analizando
imagenes de resonancia magnética funcional (IRMF). Este estudio busca reducir la carga subjetiva
y agilizar los diagnosticos tradicionales, ofreciendo a los expertos de salud mental herramientas

predictivas de apoyo.

Para el estudio se empled la base de datos ADHD-200, que contiene IRMFs tanto de personas
diagnosticadas como de un grupo de control sano. Estas imagenes se prepararon, modificaron y
ampliaron (rotandolas, moviéndolas y escalandolas) para optimizar el modelo y su habilidad para
generalizar. En este proyecto, se siguieron los procesos KDD (Descubrimiento de Conocimiento
en Bases de Datos) y experimental, utilizando redes neuronales convolucionales CNN 3D y redes

recurrentes LSTM 3D para capacitar, validar y contrastar los resultados.

El anélisis se enfoco en evaluar indicadores como la precision, exactitud, exhaustividad y el area
bajo la curva ROC, ademas del tiempo requerido para el entrenamiento y la prediccion. Los
hallazgos muestran que las estructuras CNN 3D y LSTM 3D rinden mejor que los modelos

convencionales, mejorando la identificacion de patrones cerebrales relacionados con el TDAH.

Este estudio es un aporte importante tanto para la medicina como para la ingenieria de sistemas,
uniendo inteligencia artificial con neuroimagen funcional para crear modelos de capacitacion
destinados al diagndstico clinico asistido. También establece bases metodolégicas y
experimentales aplicables en la investigacion de otras afecciones neuroldgicas, reforzando el

vinculo entre tecnologia, salud y ciencia de datos.

Palabras claves: Diagnostico, TDAH, Deep Learning, Resonancia magnética



ABSTRACT

This research proposes the development of deep learning models to assist in the identification of
Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD) through the analysis of functional magnetic
resonance imaging (fMRI). The study aims to reduce the subjectivity and time consumption
inherent in traditional diagnostic methods by providing mental health professionals with predictive

support models that enhance diagnostic accuracy and efficiency.

The research utilized the ADHD-200 dataset, which contains fMRI scans from both diagnosed
individuals and healthy control subjects. These images were preprocessed, transformed, and
augmented (through rotation, translation, and scaling) to optimize model performance and improve
generalization. The project followed both the KDD (Knowledge Discovery in Databases) and
experimental methodologies, employing 3D and LSTM3D Convolutional Neural Networks

(CNNs) for model training, validation, and comparative evaluation.

The analysis focused on evaluating metrics such as accuracy, precision, recall, and area under the
ROC curve (AUC), along with training and prediction times. The findings indicate that 3D CNN
and LSTM3D architectures outperform conventional models, achieving improved recognition of

brain activity patterns associated with ADHD.

This study represents a significant contribution to both the medical and computer engineering fields
by integrating artificial intelligence with functional neuroimaging to develop advanced training
models for computer-assisted clinical diagnosis. Furthermore, it establishes methodological and
experimental foundations applicable to the study of other neurological disorders, strengthening the

intersection between technology, health, and data science.

Keywords: Diagnosis, ADHD, Deep learning, Magnetic resonance imaging



INTRODUCCION

El trastorno por déficit de atencidn e hiperactividad (TDAH) es un trastorno el cual, en los ultimos
afios se ha convertido en uno de los mas estudiados, es una condicion neurobiologica la cual se
identifica en edades muy tempranas entre los 4 y 5 afios cuyos sintomas pueden presentarse hasta
en edades adultas. Las dificultades que presentan las personas con este trastorno pueden ser
dificultades en el control y regulacion del comportamiento, de las emociones y también influyendo
en el cumplimiento de normas establecidas, a esto se le puede atribuir problemas de adaptabilidad
a los ambientes familiares, escolares o el simple hecho de poder relacionarse con las demas
personas. [1]

El TDAH es un trastorno que lo presentan muchas personas en el mundo, la manera de poder
identificar de manera efectiva este trastorno se debe mucho a LA EFICACIA DE LOS
ESPECIALISTAS QUE LO PUEDAN DIAGNOSTICAR, pero al mismo tiempo los expertos
estan de acuerdo en que el trastorno por déficit de atencion e hiperactividad (TDAH) lo pueden
sobre diagnosticar, lo que se busca es poder tener una herramienta que de apoyo a los especialistas
que se encargan del diagndstico del TDAH.[2]

En la actualidad, las investigaciones pueden apoyarse de tecnologias como la inteligencia artificial.
Estas herramientas tecnol6gicas han demostrado ser Gtiles en el diagnéstico de enfermedades,
aumentando la confianza en su uso y en el caso del TDAH no es la excepcidn. En este sentido,
inicialmente se hard uso de un dataset denominado ADHD-200, el cual cuenta con imagenes de
resonancia magnética funcionales (IRMF). Dichas imagenes seran procesadas con la ayuda de
redes neuronales convolucionales (CNN) 3D vy redes recurrentes LSTM3D para medir y obtener la
relacién de area bajo la curva ROC y el tiempo de prediccion. Lo que se busca es apoyar al dictamen

de este tipo de trastorno mediante la reduccion de tiempo y confiabilidad en el diagndstico.



I. PROBLEMA DE INVESTIGACION

A. Objeto o Tema de Investigacion.

Apoyo al diagndstico médico de TDAH mediante modelos de inteligencia artificial sobre imagenes

de resonancia magnética funcional.

B. Linea de Investigacion.

El trabajo de investigacion se enfocara en el andlisis de datos y el area de la inteligencia artificial,

especialmente en el campo del aprendizaje automatico.

Este estudio se apoya en la linea de la inteligencia artificial y el manejo de informacion, lo que
permitird desarrollar un modelo méas preciso para apoyar el diagnéstico del TDAH. Para ello, se
hara uso de una base de datos que incluye iméagenes de resonancia magnética funcionales (IRMF),
lo que permitira proporcionar el conocimiento necesario para la creacion del modelo. En este
proceso, se extraeran caracteristicas de las IRMF mediante el uso de técnicas de deep learning, mas
concretamente mediante redes neuronales convolucionales (CNN), que permitiran una extraccion

eficaz de diferentes caracteristicas de las iméagenes.

C. Sub linea de Investigacion.

El Deep Learning se establecera como la sublinea investigativa del presente proyecto, dado que la
investigacion se centrard en evaluar la eficiencia de la prediccion del TDAH utilizando modelos de

Deep Learning entrenados con imagenes de resonancia magnética funcionales (IMRF).

D. Planteamiento del problema.

El TDAH es un trastorno que, en los ultimos afos, se ha convertido en uno de los mas investigados.
es una alteracién neurobioldgica donde se identifica en edades muy tempranas entre los 4 y 5 afios,

cuyos sintomas pueden presentarse hasta una edad adulta. Detectar este trastorno puede ser



complicado ya que algunos sintomas pueden confundirse con los comportamientos propios de la
edad.

Las personas con este trastorno pueden presentar dificultades en el control y regulacion del
comportamiento y las emociones, también influye en el comportamiento de seguimiento de
normas, esto puede causar problemas de adaptabilidad en ambientes familiares, escolares o en

interacciones con otras personas. [1]

El TDAH se puede encontrar en todo el mundo, esto significa que no solamente se limita a regiones
0 paises, la forma mas efectiva para diagnosticar este trastorno es en gran medida a las capacidades
de los especialistas, sin embargo, existen probabilidades muy altas de un sobre diagnostico, por esa
razén se busca desarrollar herramientas que apoyen a los especialistas en la deteccion de esta
alteracion.[2]

El diagnostico puede ser un proceso prolongado, los psicologos, psiquiatras infantojuveniles y los
neuropediatras infantiles [3] pueden presentar resultados tardios esto se debe a la complejidad del
proceso, los especialistas deben aplicar una serie de pruebas que ayudan a identificar si la persona
presenta sintomas [4] , pero también existen herramientas de apoyo, que lastimosamente no cuentan

con la precision y la confianza requerida. [5]

En los centros de salud, en muchas ocasiones se presentan problemas como la congestion para
agendar citas o pueden presentarse la liquidacion de las EPS, estos factores externos agravan la
crisis en el diagndstico [6] , las pruebas suelen ser extensas, incluyendo la elaboracion de una
historia clinica, entrevistas, exploraciones fisicas, evaluacion psicoldgicas y por ultimo escalas del

TDAMH, todo este protocolo lleva tiempo de ejecucion [7].

Adicionalmente, las sefiales cerebrales han sido ampliamente usadas en dar una valoracion médica,
al proporcionar pardmetros fisicos del cerebro de forma objetiva. Para esto encontramos sefiales
EEG, Rx, Resonancia, Resonancia magnética y resonancia magnética funcional. Esta Gltima sefial
ofrece una de las mayores complejidades tanto en la caracterizacién de la sefial (ya que es una sefial
en 4 dimensiones), como del lado del apoyo al diagnéstico médico mediante IA. Estudios como
los de Calzada; Castillo y Mora [5] muestran que una exactitud de 80%, aunque parece una métrica
favorable otros tipos de sefiales superan hasta en 12 puntos porcentuales como lo muestra Salazar

Castro con sefiales EEG. Sin embargo, los estudios de Calzada; Castillo y Mora, tienen algunos



vacios experimentales, como es el caso del uso de redes neuronales convolucionales 3D y redes
recurrentes LSTM3D, que, segun los estudios, la aplicacion de convoluciones en la topologia de la
sefial mejora la extraccion de caracteristicas automatica y por tanto puede también mejorar la

clasificacion Calzada; Castillo y Mora. [5]

E. Formulacion del problema.

¢En qué cantidad porcentual mejora la eficiencia en el diagnostico médico utilizando CNN 3D y

LSTM3D aplicadas a imagenes de resonancia magnética funcional (IRMF)?

F. Objetivos

1) General
Medir la eficiencia en la prediccién de TDAH en un conjunto de modelos de Deep Learning
entrenados con imagenes de resonancia magnética funcionales como apoyo al diagnéstico médico

mediante la relacion del area bajo la curva ROC y el tiempo de prediccion.

2) Especificos

e Consolidar un dataset de imagenes de resonancia magnética funcional etiquetadas con pre
diagnostico de deficit de atencion e hiperactividad (TDAH) como fuente primaria para el
entrenamiento de un conjunto de modelos de Deep Learning.

e Construir un marco experimental con la combinacion de filtros de imagenes de resonancia
magnética funcional, redes neuronales convolucionales con arquitecturas diferentes y propias
gue consolidan un cuadro comparativo de métricas de aprendizaje automatico y tiempos de
entrenamiento y prediccion.

e Recolectar un conjunto de meétricas que permitan la evaluacion de la eficiencia en cada
combinacion definida en el marco experimental mediante la construccién de cada modelo y

ejecucion de cada entrenamiento respectivo.



G. Justificacion

La presente investigacion tiene como objetivo el desarrollo de un modelo que facilite el diagnéstico
temprano del TDAH, con el fin de obtener resultados que puedan apoyar el prondstico de este
trastorno en pacientes que presenten sintomatologia altamente indicativa de la condicion. El
sistema a desarrollar permitird que el paciente identifique la probabilidad de que esté presente el
trastorno, motivandolo a consultar a un especialista. De este modo, los resultados generados por la
herramienta no solo serviran como un apoyo en el diagnostico, sino también para promover la
accion temprana en busca de un tratamiento adecuado. Ademas, en el &mbito de la ingenieria de
sistemas, aun no se han aplicado redes neuronales convolucionales (CNN) para analizar imagenes

de resonancia magnética funcionales (IRMF).

Abordar esta problematica, que afecta a personas de todas las edades a nivel mundial, es
fundamental, especialmente cuando se trata de la salud fisica y mental. EI TDAH, una condicién
que no solo impacta a nifios, sino también a los adultos, presenta un riesgo considerable cuando no
se diagnostica a tiempo. Como se menciona, desafortunadamente, los adultos que no fueron
diagnosticados adecuadamente en su infancia enfrentan dificultades en actividades sociales y
personales.[8]. Ademaés, este trastorno se puede considerar como un peligro en términos sociales,
escolares y académicos, pero también en el ambito personal, puede generar que el paciente el cual
padece de este trastorno, tenga alto riesgo de presentar embarazo adolescente, abuso de substancias,

criminalidad y pobreza [9]

La investigacion propuesta se orienta a desarrollar una solucion que apoye el diagnéstico del
TDAH mediante redes neuronales convolucionales (CNN), una técnica avanzada del aprendizaje
automatico, que se apoya en principios de Deep Learning [10]. Segun expertos, “las redes
neuronales convolucionales son ampliamente usadas en tareas de deteccion o clasificacion de
imagenes” [11], lo que las convierte en una herramienta idonea para la clasificacion de iméagenes
de resonancia magnética funcionales (IRMF) y la identificacion de caracteristicas del TDAH. Esta
técnica del Deep Learning destaca por su capacidad de manejar grandes voliumenes de datos e
identificar patrones complejos, lo que permite obtener resultados altamente precisos durante el
proceso de entrenamiento. Aunque se han realizado investigaciones previas sobre el diagnéstico

temprano del TDAH utilizando diferentes técnicas de inteligencia artificial, esta propuesta busca



mejorar la exactitud de los resultados mediante el uso de aprendizaje profundo en imégenes de
resonancia magnética funcionales (IRMF).

El proyecto se apoya en antecedentes sobre el uso de sefiales IRMF y recursos bibliograficos que
abarcan tanto el diagnéstico del TDAH como las técnicas del deep learning, en particular las redes
neuronales convolucionales (CNN). En este sentido, se cuenta con conjuntos de datos como el
repositorio ADHD-200, que contiene imagenes de IRMF gratuitas para el entrenamiento del
modelo. Como se sefala textualmente, “Los datos fueron utilizados por varios equipos que
compitieron en la Competencia Global ADHD-200, incluido el trabajo ganador de un grupo de
bioestadisticos. Hasta donde sabemaos, la version preprocesada de ADHD-200 fue el primer recurso
publico de gran tamafio de datos de fMRI” [12]. Ademas, se estan realizando procesos de
colaboracion con profesionales del ambito neurologico e ingenieril, cuyas experiencias

contribuiran de manera significativa al desarrollo de esta investigacion.

Los aportes de este proyecto a la disciplina serdn relevantes tanto para los “experimentos”
enfocados en el analisis de sefiales IRMF como para el avance en técnicas de diagndstico del
TDAH, mediante el uso de metodologias innovadoras. Este estudio también beneficiara al campo
de la ingenieria en el desarrollo de sistemas de entrenamiento para el diagnostico temprano del
TDAH [5] . Las contribuciones generadas ayudaran a la deteccion oportuna de este trastorno, lo
cual permitira que los pacientes reciban un tratamiento temprano y, en consecuencia, mitigar los
sintomas del TDAH.

H. Viabilidad

1) Operativa

El presente proyecto es viable operativamente ya que cuenta con la experiencia en la linea de
investigacion suscrita dada por la formacion en los espacios electivos, la experiencia del asesor el
cual cuenta con formacién en inteligencia artificial, donde ademas cuenta con varios proyectos de
investigacion desarrollados y uno de ellos esta directamente asociado al objeto de investigacion del
presente estudio. Adicionalmente a lo anterior, se cuenta con antecedentes relacionados con el

objeto de estudio los cuales aportan en la ejecucién metodologica de la presente investigacion.



2) Técnica

Desde el punto de vista del desarrollo tecnoldgico, se cuenta con investigaciones que aportan en
cuanto a la implementacion del tratamiento de sefiales y estructuracion de modelos de aprendizaje
automatico. Ademas, se cuenta con un conjunto de datos de imagenes de resonancia magnetica
funcional de uso libre y previamente etiquetado. Finalmente, las redes neuronales convolucionales
a estudiar estdn implementadas en varias bibliotecas de deep learning y herramientas
computacionales que permiten el uso de hardware especializado (GPU, TPU) que permiten realizar

entrenamientos con alto costo computacional.

3) Econdmica

Al hacer uso del dataset ADHD-200 al ser un repositorio libre, se cuenta con los recursos necesarios
y disponibles los cuales correran por cuenta de los integrantes del grupo de trabajo. Igualmente, el
uso de plataformas para el entrenamiento como Kagle y Colab las cuales ofrecen una capa gratuita.
No obstante, en el Gltimo apartado de requerir hardware con caracteristicas mas robustas se

asumiran los gastos con recursos propios.

I. Delimitacion

El proyecto de investigacion se desarrollard mediante la técnica de redes neuronales
convolucionales (CNN) 3D y redes recurrentes LSTM3D, especificamente para la clasificacion y
entrenamiento de imagenes de resonancia magnética funcionales (IRMF), las cuales se encuentran
almacenadas en un repositorio pubico. Planeando desarrollar y entrenar un algoritmo de
entrenamiento que se basara en la metodologia KDD y el método experimental, brindando una
solucidn atil hacia expertos que podrian usar este modelo y apoyando el diagnéstico del TDAH. EI
tiempo estimado para la realizacion del proyecto es de 8 meses comenzando en el periodo A del

2025 y finalizando en el periodo B del mismo afio.



A. Antecedentes

II. MARCO TEORICO

A continuacion, se presentan un conjunto de registros investigativos y cientificos, los cuales

serviran de soporte para el presente proyecto.

1) Internacionales

Tabla I.
ANTECEDENTE (DELGADO CHICO,2023)

Interpretacién de redes neuronales profundas como herramienta para diferenciar subtipos de

TDAH a partir de patrones de actividad

Autor (as, es)

GUILLERMO CHICO DELGADO

Fecha 20 de septiembre de 2023
Pais Espafia
Resumen El trastorno de TDAH, es una condicién que puede afectar a nifios y adultos. El

TDAH se divide en tres subtipos, los cuales se han sometido a evaluaciones
médicas con importantes componentes subjetivos. Su correcto diagndéstico es
crucial para brindarle al paciente un correcto tratamiento. En la actualidad se han
presentado diferentes estudios que comprueban que el aprendizaje profundo es
Optimo a la hora de diagnosticar el trastorno de TDAH vy sus subtipos. Uno de los
subtipos y el menos estudiado debido a sus bajos niveles de diagndstico es el
TDAH predominante hiperactivo, el cual se va a caracterizar mediante
espectrogramas divididos por subtipos y el entrenamiento de redes neuronales
convolucionales.[11]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto aporta en el conocimiento de cdmo se llevé a cabo el entrenamiento
mediante la metodologia respecto a espectrogramas divididos por subtipos en
relacion a las redes convolucionales (CNN)

Fuente: Uva doc



Tabla Il.
ANTECEDENTE (CABALLERO AMADO,2021)

Contribuciones a la deteccion de TDAH en la infancia mediante soluciones basadas en Deep

Learning

Autor (as, es)

PATRICIA AMADO CABALLERO

Fecha 22 de septiembre de 2021
Pais Espafia
Resumen El trastorno de TDAH es una de las condiciones mas frecuentes en nifios y nifias,

con un porcentaje previamente al 5% y con niveles mayores en varones, debido a
la dificultad de encontrar marcadores significativos en las mujeres que determinen
la presencia de la patologia en este grupo poblacional en particular, sumandole la
dificultad de diagnosticar el trastorno al avance de la edad. Se usaran registros de
astigrafia enlazados con aprendizaje profundo para la bisqueda y reconocimiento
de patrones que ayuden a identificar diferencias entre nifios y nifias los cuales
hayan sido diagnosticados con TDAH, empleando mapas de oclusion para
observar las distintas caracteristicas y posteriormente realizar la respectiva
clasificacion.[13]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto aporta en el conocimiento de cdmo se llevd a cabo el entrenamiento
mediante la metodologia respecto a la astigrafia y mapas de oclusion en relacién a
las redes convolucionales (CNN) y como fue el debido proceso de entrenamiento.

Fuente: Uva doc

Tabla Ill.
ANTECEDENTE (ZAPATA CHAPARRO ,2022)

Pre-diagnostico de amigdalitis por procesamiento de imagenes usando redes neuronales

convolucionales, 2021

Autor (as, es)

Chaparro Zapata, José Leonardo, Rosales Palacios, Ashly Alexandra

Fecha

2022

Pais

Perl




Resumen

La amigdalitis es una enfermedad que afecta a muchas personas, se hace uso del
procesamiento de imagenes para obtener un prediagnéstico de la enfermedad de
forma automatizada, ademas, para llevar a cabo el entrenamiento del sistema, se
hara uso de las redes neuronales convolucionales para obtener resultados mas
acertados, se han elaborado fichas de registro para llevar informacion relevante de
la enfermedad, las cuales permiten Ilevar un control adecuado respecto a las
iteraciones de las imagenes encargadas del entrenamiento del sistema. Ayudando
a la eficiencia en las consultas realizadas por pacientes.[14]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto aporta en el conocimiento de cdmo se llevd a cabo el entrenamiento
mediante la metodologia respecto a fichas de registro en relacion a las redes
convolucionales (CNN) para la obtencion de resultados acertados.

Fuente: UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO - repositorio digital institucional

Tabla IV.
ANTECEDENTE (LAYME TEJADAO ,2020)

Arquitectura de red neuronal convolucional para diagnéstico de cancer de piel

Autor (as, es)

Giorzinio Maikol Tejada Layme, Renzo Pascual Gonzales Chama

Fecha 2020
Pais Perd
Resumen El aprendizaje automatico ha sido utilizado en muchos aplicativos en los Gltimos

afios, siendo el Deep learning una técnica de aprendizaje muy eficiente a la hora
de entrenar y analizar imagenes médicas, facilitando el diagndstico de diferentes
enfermedades en pacientes y asi ayudando a la toma de decisiones sobre su salud.
Se analizé distintas redes neuronales convolucionales, las cuales puedan
identificar con una mejor exactitud, caracteristicas del cancer de piel por medio de
las imagenes tomadas. EI modelo que se establece, se basa en una clasificacion
binaria, siendo 1 igual a maligno y 0 en benigno, el melanoma se identificara de
forma temprana, empleando una nueva arquitectura de entrenamiento de tres
capas usando repositorios de imagenes. [15]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto aporta en el conocimiento de cdmo se llevd a cabo el entrenamiento
mediante la metodologia de clasificacion binaria y la implementacion de tres o
mas capas de aprendizaje profundo de las redes neuronales.

Fuente: UNIVERSIDAD TECNOLOGICA DEL PERU - repositorio institucional
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Tabla V.
ANTECEDENTE (WERNER SHTANIKLAO ,2023)

Sistema de Diagnéstico del Alzheimer basado en Imagenes de Resonancia Magnética mediante el
Algoritmo VGG16

Autor (as, es) Ucafiay Barreto, Werner Shtaniklao; Coral Ygnacio, Marco Antonio

Fecha 23 octubre 2023

Pais Ecuador

Resumen El diagnoéstico temprano del alzhéimer es crucial para los pacientes que tienden a

padecer esta condicidn y posteriormente brindarles un buen tratamiento. Se ha
desarrollado un sistema con ayuda del entrenamiento de imagenes IRM mediante
el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) mediante el algoritmo VGG16.
Se utilizaron imégenes de pacientes con y sin alzhéimer, las cuales se usaron para
que el sistema reconociera patrones de la enfermedad y posteriormente se uso un
nuevo conjunto de imégenes para evaluar la exactitud del diagnéstico. Finalmente,
el algoritmo VGG16 obtuvo una precision superior al 82% para reconocer dichos
sintomas.[16]

Aspectos Utiles al presente Este proyecto aporta en el conocimiento de cémo se llevé a cabo el entrenamiento

estudio mediante la metodologia de clasificacion y entrenamiento de imagenes IRM
mediante redes neuronales convolucionales (CNN) mediante el algoritmo
VGG16.

Fuente: Latin-American Journal of Computing - Escuela Politécnica Nacional, Ecuador

2) Nacionales

Tabla VI.
ANTECEDENTE (LEONEL MERA-JIMENEZ, JOHN F. OCHOA-GOMEZ ,2021)

Redes neuronales convolucionales para la clasificacion de componentes independientes de rs-
fMRI

Autor (as, es) Leonel Mera-Jiménez, John F. Ochoa-Gémez

Fecha 01 Marzo 2021
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Pais

Colombia

Resumen

La resonancia magnética funcional en estado de reposo (rs-fMRI) es una de las
técnicas mas relevantes en exploracién cerebral. No obstante, la misma es
susceptible a muchos factores externos que pueden ocluir la sefial de interés. En
este orden de ideas, las imagenes rs-fMRI han sido estudiadas desde diferentes
enfoques, existiendo un especial interés en las técnicas de eliminacidn de artefactos
através del Analisis de Componentes Independientes (ICA por sus siglas en inglés).
El enfoque es una herramienta poderosa para la separacion ciega de fuentes donde
es posible eliminar los elementos asociados al ruido. Sin embargo, dicha
eliminacion estd sujeta a la identificacion o clasificacion de las componentes
entregadas por ICA. En ese sentido, esta investigacion se centrd en encontrar una
estrategia alternativa para la clasificacién de las componentes independientes. El
problema se abord6 en dos etapas. En la primera de ellas, se redujeron las
componentes (volimenes 3D) a imagenes mediante el Analisis de Componentes
Principales (PCA por sus siglas en inglés) y con la obtencién de los planos medios.
Los métodos lograron una reduccion de hasta dos érdenes de magnitud en peso de
los datos y, ademas, demostraron conservar las caracteristicas espaciales de las
componentes independientes. En la segunda etapa, se usaron las reducciones para
entrenar seis modelos de redes neuronales convolucionales. Las redes analizadas
alcanzaron precisiones alrededor de 98 % en la clasificacion e incluso se encontrd
una red con una precision del 98.82 %, lo cual refleja la alta capacidad de
discriminacion de las redes neuronales convolucionales.[17]

Aspectos utiles al presente
estudio

Este proyecto aporta en la parte de entrenamiento del modelo con las redes
neuronales convolucionales

Fuente: Scielo

Tabla VII.

ANTECEDENTE (MARIA CAMILA CASTANO, JONNATAN ARIAS GARCIA, WALTER SERNA SERNA, ALVARO ANGEL
OROZCO GUTIERREZ, DAVID AUGUSTO CARDENAS PENA ,2024)

Implementacion de un modelo predictivo basado en redes neuronales convolucionales 3D en el

paso de deterioro cognitivo leve a Alzheimer sobre imagenes por resonancia magnética.

Autor (as, es)

Maria Camila Castafio, Jonnatan Arias Garcia, Walter Serna Serna, Alvaro Angel
Orozco Gutierrez, David Augusto Cardenas Pefia

Fecha

01 Julio 2024

Pais

Colombia
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Resumen

La enfermedad del Alzheimer es un trastorno neurolégico que causa la pérdida de
autonomia y memoria en las personas que la padecen. Debido al aumento de casos
de este padecimiento y la falta de precision de las herramientas de diagndstico se
da paso al desarrollo de nuevas herramientas capaces de disminuir esta
problemaética. El objetivo principal de este trabajo investigativo es implementar un
modelo de red neuronal convolucional tridimensional con estructura base tipo
AlexNet3D para obtener la prediccién de un posible diagndstico de la enfermedad
Alzheimer (AD) a partir del analisis de imagenes por resonancia magnética,
utilizando como etapa temprana el sindrome de deterioro cognitivo leve (MCI).
Este proyecto brindara la explicacion de cada fase planteada, las cuales fueron
divididas en seleccién de las bases de datos, eleccion de caracteristicas,
procesamiento de los datos, desarrollo del modelo para su entrenamiento y
validacion, y por Gltimo, resultados obtenidos a partir de las pruebas de prediccion.
Con las cuales pudo obtenerse un porcentaje del 72,222 %, permitiendo catalogar
al modelo K-Net95 como una red estable y eficiente, a pesar de las limitaciones
computacionales a las que se vio limitado el proyecto. [18]

Aspectos Uutiles al presente
estudio

Este proyecto nos permitird entender como apoyar el diagnostico del TDAH,
también permitird ver cdmo funciona un modelo hecho con la red neuronal
convolucional tridimensional.

Fuente: UNIVERSIDAD EIA - revista EIA

Tabla VIII.
ANTECEDENTE (CADAVID GIL, SANTIAGO ,2023)

Comparacién de desempefio de modelos clasicos y cuanticos de redes neuronales convolucionales

para la deteccion de patrones en sefiales electrocardiograficas

Autor (as, es)

Cadavid Gil, Santiago

Fecha

2023

Pais

Colombia
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Resumen

En el presente trabajo de grado, se abord6 el desafio de clasificar complejos QRS
en sefales de electrocardiograma (ECG) mediante la aplicacion de tres enfoques de
modelado diferentes. El problema de clasificacion de complejos QRS reviste una
gran importancia en el campo de la cardiologia y el monitoreo de la salud, ya que
permite identificar patrones cardiacos anormales que pueden requerir atencion
médica. Se evalud el uso de tres modelos distintos: un modelo clasico de red
neuronal convolucional, un modelo hibrido que combina convolucién en el dominio
clasico con una capa cuantica de salida, y otro modelo hibrido que emplea
convolucion en el dominio cuéntico. La evaluacion de estos modelos se centrd en
su exactitud y su complejidad temporal. Los resultados obtenidos indican que los
tres modelos demostraron un desempefio excepcional en términos de exactitud.
Tanto el modelo clésico como la simulacién del modelo hibrido con convolucion
en el dominio cuéntico alcanzaron altas tasas de precision. Este alto nivel de
exactitud los posiciona como opciones viables para tareas de clasificacion binaria
de complejos QRS en sefiales de ECG. La eleccion del modelo mas adecuado
dependera de la criticidad de la aplicacion y las necesidades especificas del
contexto. En lo que respecta al desempefio en funcion del tiempo, el modelo hibrido
con convolucién en el dominio cuantico sobresalié al exhibir una complejidad
temporal significativamente mejorada en comparacién con los otros dos modelos.
Esta eficiencia temporal es especialmente relevante en aplicaciones que requieren
un procesamiento rapido de sefiales. Si bien el modelo clésico y el modelo hibrido
con capa de salida cuéntica presentaron un rendimiento similar en términos de
complejidad temporal, el modelo clasico mostrd una ligera ventaja.[19]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto nos permitira entender cémo podremaos abordar la clasificacion de
un modelo con respecto al tema de investigacion y cual seria el mas adecuado
para el apoyo al diagnéstico de TDAH .

Fuente: UNIVERSIDAD DE ANTIOQUIA repositorio institucional

Tabla IX.

ANTECEDENTE (RAFAEL EDUARDO AGUIRRE-GONZALEZ, LUIS CARLOS CORREA-ORTIZ ,2022)

Software para ayudar a psic6logos en el diagnostico y tratamiento de nifios con TDAH

Autor (as, es)

Rafael Eduardo AGUIRRE-GONZALEY, Luis Carlos CORREA-ORTIZ2

Fecha

2022

Pais

Colombia
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Resumen

El objetivo general es crear software con IA para ayudar en la toma de decisiones
de los psicélogos para mejorar el diagndstico y el tratamiento de nifios con TDAH,
con base en los objetivos especificos, como el desarrollo de la IA para analizar
datos contextuales de situaciones personales y de la plataforma para los
psic6logos.[20]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto permite entender cémo el modelo puede ser de gran ayuda para el
apoyo al diagndstico del TDAH.

Fuente: UNIVERSIDAD MANIZALES

Tabla X.

ANTECEDENTE (CARDENAS CARRENO, ERIKA NATALIA, CORRALES SANTAMARIA, BENIGNO ALEXANDER ,2022)

Clasificador de tumores cerebrales primarios basado en redes neuronales convolucionales

Autor (as, es)

Cardenas Carrefio, Erika Natalia, Corrales Santamaria, Benigno Alexander

Fecha 19 septiembre 2022
Pais Colombia
Resumen El siguiente documento presenta el desarrollo de un modelo basado en redes

neuronales convolucionales para la clasificacién por imagenes de tumores
cerebrales primarios (glioma, meningioma e hipofisis) y pacientes sanos (no
tumorales). Para ello se establece un conjunto de experimentos donde se evalGan
diferentes hiper parametros, comparando su desempefio en base a indices de
desempefio, con el fin de seleccionar un modelo Gtil. Finalmente, se presenta una
arquitectura CNN con una precision global del 98,25% para cuatro clases.[21]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto no permitird entender la clasificacion de las imagenes de resonancia
magnética.

Fuente: UNIVERSIDAD DISTRITAL FRANCISCO JOSE DE CALDAS - repositorio institucional
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3) Regionales

Tabla XI.
ANTECEDENTE (CASTILLO ROSERO ,2023)

“MODELDX-TDAH” MODELO PARA APOYAR EL DIAGNOSTICO TEMPRANO DE TDAH
CON TECNICAS DE MACHINE LEARNING

Autor (as, es)

LIZETH BEATRIZ CASTILLO ROSERO, KEVIN GIANCARLO CALZADA RIVAS

Fecha Agosto 2023
Pais Colombia
Resumen El trastorno de TDAH es una condicién que afecta a personas de todas las edades

siendo su principal sistema, la dificultad de controlar sus impulsos y mantener la
atencidn, pero no siendo un patrén general para todos los que padecen de esta
condicidn. En la actualidad se han llevado a cabo diferentes estudios respecto a la
inteligencia artificial y de como esta puede ayudar a la deteccion de
enfermedades. Se construy6 un sistema para el diagnostico temprano del TDAH
usando algoritmos de machine learning haciendo uso de imagenes de resonancia
magneética funcionales para el debido entrenamiento en cada algoritmo finalizando
con la evaluacion y determinacion de cual modelo fue més exacto. Todo esto con
ayuda del conjunto de imagenes ADHD-200 y la metodologia (KDD).[5]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto aporta en el conocimiento de cdmo se llevd a cabo el entrenamiento
de imégenes (IRMF) mediante la metodologia (KDD) por medio del conjunto de
imagenes ADHD-200.

Fuente:UNIVERSIDAD DE NARINO

Tabla XII.
ANTECEDENTE (DAZA OSCAR ,2024)

Desarrollo e implementacion de un algoritmo de aprendizaje automatico para la reconstruccion

de imagenes electrocardiograficas (ECGI).
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Autor (as, es) Oscar Daza Renza, Santiago Holguin Torres

Fecha 2024
Pais Colombia
Resumen El trabajo realizado se centra en la implementacidn de algoritmos de aprendizaje

automatico para el procesamiento en sefiales ECG, para optimizar el rendimiento
de hiperparametros, permitiendo disefiar un sistema eficaz para detectar
caracteristicas de la electroencefalografia proporcionando resultados confiables.

El estudio se centra desde la recopilacién de los datos, en este caso de las
iméagenes encefalograficas, posteriormente pasando por distintos métodos de
regresion y finalmente evaluando cual modelo de aprendizaje fue méas preciso.
Siendo los hiperparametros eficaces a la hora de mejorar el rendimiento del
modelo seleccionado, haciendo uso de técnicas como GridSearch para encontrar la
mejor combinacién de parametros.[22]

Aspectos Utiles al presente Este proyecto aporta en el conocimiento de cdmo se llevd a cabo el entrenamiento
estudio mediante la metodologia de implementacion de algoritmos de procesamiento de
imagenes en sefiales ECG.

Fuente:UNIVERSIDAD MARIANA - repositorio institucional

Tabla XIII.
ANTECEDENTE (CALPA DELGADO ,2024)

Comparativo de funciones kernel en la prediccion de enfermedades cardiovasculares en Redes

Neuronales Artificiales (ANN) y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Autor (as, es) Michael Rafael Rodriguez Rodriguez, Claudia Alejandra Delgado Calpa
Fecha 2024
Pais Colombia
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Resumen

En la actualidad, las enfermedades cardiovasculares son las responsables de la
mayoria de las muertes en todo el mundo, existiendo diferentes causas y desafios
como la ineficiencia a nivel hospitalario, la dificultad o limitacién tecnol6gica o
diagnésticos tardios. Haciendo uso del machine learning se plantea la realizacion
de un sistema que por medio de la funcion kernel, redes neuronales artificiales
(ANN) y maquinas de soporte vectorial (SVM) comparando cada una de las
funciones determinando cual es su exactitud y tiempo de prediccidn. Integrando
esas funciones a la biblioteca scikit learn logrando una configuracién adecuada
para la prediccion de que una persona pueda padecer una enfermedad
cardiovascular.[23]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto aporta en el conocimiento de cdmo se llevd a cabo el entrenamiento
mediante funciones kernel, maquinas de soporte vectorial y redes neuronales.

Fuente:UNIVERSIDAD CESMAG - repositorio institucional

Tabla XIV.

ANTECEDENTE (LAGOS CABEZAS, DILSA YANE ,2024)

Técnicas de procesamiento digital de imagenes para el reconocimiento y monitoreo de los

residentes en conjuntos urbanos en la ciudad de San Juan de Pasto

Autor (as, es)

Lagos Cabezas, Dilsa Yane

Fecha 23 noviembre 2024
Pais Colombia
Resumen En el siguiente informe, se presentan los resultados de la investigacion del

reconocimiento facial a residentes de una urbanizacion con un modelo predictivo,
por tal motivo se elaboré una herramienta con el mejor modelo para la
identificacion de residentes y monitoreo, donde esta herramienta ayudo al
personal de vigilancia a controlar el ingreso de personas autorizadas o no al
conjunto urbano.[24]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto aportaria técnicas de procesamiento imagenes no permitird entender
segmentar una imagen.

Fuente: UNIVERSIDAD CESMAG - repositorio institucional
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Tabla XV.

ANTECEDENTE (CARLOS DAVID CORREA LOZANO, JUAN ANDRES LOZANO THOME, DIEGO FERLEY URREA

BURGOS,2021)

EVALUACION DE METODOS DE REDUUCION DE DIMENSION PARA LA PRESERVACION
TOPOLOGICA DE LOS DATOS MEDIANTE METRICAS RNX

Autor (as, es)

Carlos David Correa Lozano, Juan Andrés Lozano Thome, Diego Ferley Urrea Burgos

Fecha 28 Noviembre 2021
Pais Colombia
Resumen En la actualidad la masiva cantidad de datos generada de diversas fuentes convierte

la tarea del analisis de datos en algo complejo y tardio, puesto que los datos pueden
contener informacién que no sea relevante para un algoritmo de Machine Learning
generando resultados poco confiables, por lo cual se vuelve necesario procesar 10s
datos antes de aplicarlos al algoritmo, dentro de este proceso de transformacion se
encuentra la reduccion de dimension (RD), la cual permite obtener un espacio de
menor dimension a partir de un conjunto de datos de mayor dimension, con el fin
de que atributos irrelevantes, no muy relevantes o redundantes sean eliminados. Los
métodos RD son de gran ayuda puesto que transforman los datos ingresados en una
representacion de los mismos mucho mas manejable, una nocion visual del
desempefio de las técnicas RD, es la preservacion topoldgica o la medida en que el
espacio de incrustamiento conserva la estructura de los datos de mayor dimensién,
por tal motivo se hace necesario medir cuantitativamente dicha preservacion de la
topologia. Por lo anterior, el presente proyecto implement6 las curvas de calidad
RNX propuestas por John Lee y Michael Verleysen, que permiten evaluar el
desempefio de los algoritmos RD, generando una representacion grafica de la
preservacion topolégica.[25]

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto permitira entender de qué manera podemos analizar los datos que
usaremos para el desarrollo el proyecto, con esto lo que se buscara es obtener las
caracteristicas mas relevantes para el proyecto.

Fuente: UNIVERSIDAD CESMAG - repositorio institucional

B. Supuestos tedricos de investigacion

1) Trastorno déficit de atencion hiperactividad (TDAH)

El déficit de atencidn e hiperactividad (TDAH) es un trastorno que se ha encontrado presente en

la sociedad por més de dos siglos. en 1798 se comenzo a hablar por primera vez de los sintomas
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de esta condicion en la obra del médico escocés Alexander Crichton, titulada “Una investigacion
sobre la naturaleza y el origen de la enajenacion mental”, donde habla sobre las dificultades que
tienen las personas que sufren de este trastorno a la hora de aprender, de concentrarse, mantener

la atencion.[26]

El TDAH como ya lo hemos mencionado anteriormente se considera un trastorno de origen
neurobioldgico, la principal causa que influye en esta patologia se debe a que puede ser

hereditario la probabilidad de que esto pase es 76%.

Estudios realizados de neuroimagen cerebral han demostrado que varias regiones del cerebro que
son afectadas TDAH.

a) La corteza prefrontal

Se encarga de funciones ejecutivas tales como planificar acciones, iniciarlas, identificar errores y

corregirlos, evita la distracciones y flexibilidad ante las circunstancias.
b) El cuerpo calloso

Se encarga de la comunicacion entre dos hemisferios cerebrales esto asegura un trabajo en

conjunto y complementario.
c) Los ganglios basales

Se encargan del control de los impulsos coordina y filtra la informacién que recibe las otras

regiones del cerebro e “inhibir las respuestas automaticas”.
d) El cingulo anterior

Se encarga de gestionar las emociones, la atencion y regulacion de las distracciones. [27]

2) Imégenes de Resonancia Magnética Funcionales (IRMF):

Las imagenes (IRMF) se consideran una técnica la cual ayuda a visualizar el comportamiento del
cerebro frente a un estimulo o actividad [28], la cual Mide los niveles de oxigeno de un area
especifica del cerebro que se activan mediante la realizacion de tareas esto produce un consumo
de oxigeno en los tejidos locales de aproximadamente de un 5%, el cual es un procedimiento el

cual sirve para ayudar en la toma de decisiones para procedimientos médicos.
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Las imagenes de resonancia magnética funcionales, permiten observar la actividad cerebral, una
técnica la cual se basa en el estudio y registro de la sefial BOLD, una sefial que se basa en medir
los niveles de oxigeno en la sangre, la cual llega hasta las neuronas, causando una activacién de
estas mismas, lo cual genera que se lleve el registro de la actividad cerebral, hay dos momentos,
cuando la sangre llega oxigenada a la neurona se le denomina diamagnética, es decir que emite
mayor sefial, y por otra parte, la sangre que deja a la neurona es paramagnética, es decir, emite

menor sefial [29].

3) Machine Learning

Se define al machine learning como un conjunto de metodologias 0 modelos capaces de identificar
y procesar conjuntos de datos. un avance o evolucién de algoritmos computacionales, los cuales
tiene el objetivo de emular la inteligencia de los seres humanos, recibiendo datos y aprendiendo de
ellos. [30]

Es una tecnologia capaz de dar solucion a problemas por medio del aprendizaje y analisis de un
conjunto de datos. La solucion brindada, sera de mayor calidad, siempre y cuando la cantidad de
datos también lo sea. La manera en que trabaja machine learning es por medio del procesamiento

de datos, se usan datos de entrada, datos de entrenamiento y datos de salida.[32]

a) Algoritmos:
algunos de los algoritmos mas importantes del machine learning son:

e Regresion lineal: usada para realizar predicciones futuras e identificar la relacion que existe
entre una variable dependiente y una o0 més variables independientes.[31]

¢ Redes Neuronales: es una técnica inmersa en el aprendizaje profundo, un tipo de algoritmo
que intenta asemejarse al cerebro humano en el aspecto de tomar decisiones y realizar
mejoras contindas teniendo en cuenta errores y realizar mejoras.[32]

e Arboles de Decision: es un algoritmo de aprendizaje usado para realizar clasificacion de

datos. Su estructura consta de un nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos hojas.[33]
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b) Tipos de Aprendizaje:

e Aprendizaje Supervisado: es un tipo de aprendizaje del machine learning, el cual se clasifica a
un conjunto de datos, los cuales se encuentran etiquetados, para que el modelo de aprendizaje
pueda realizar la clasificacion de esos datos o una prediccion confiable. [34]

e Aprendizaje No Supervisado: es la forma en la que el modelo recibe datos, los cuales no se
encuentran etiquetados y el mismo algoritmo puede identificar caracteristicas o patrones en
ese grupo de datos sin la necesidad de instrucciones.[35]

e Aprendizaje por refuerzo: es la técnica de aprendizaje, la cual usa el algoritmo para
“aprender” de su propia experiencia y optimizar la manera de clasificar o encontrar patrones

en los datos. [36]

4) Deep learning

Es un algoritmo que intenta imitar el funcionamiento del cerebro humano por medio de la
combinacion de la entrada y el procesamiento de los datos. Empleando un conjunto de elementos
los cuales trabajan en complemento para reconocer, clasificar y describir con precision los

objetos dentro de los datos.[37]

Las redes neuronales se componen de varias capas que se confirman por nodos que se encuentra
interconectados, cada capa es usa para refinar y optimizar la prediccion o la categorizacion, en
una red se aplican una serie de calculos a esto se le denomina una una propagacion hacia

adelante.

En el deep learning encontramos diferentes tipos de redes neuronales esto también permite
abordar diferentes problemas o conjunto de datos con esto encontramos un algoritmo que se

denomina redes neuronales convolucionales (CNN).[38]

a) Redes convolucionales (CNN)

Es una técnica del Deep learning considerada como una arquitectura de red la cual se aprende por

medio de datos. Las redes neuronales convolucionales (CNN) trabajan por medio de capas, las

22



cuales se clasifican en capas de entrada, salida y ocultas, las cuales van aprendiendo a identificar

caracteristicas muy especificas dentro de una imagen.

Estas redes, son usadas para identificar y aprender patrones clave dentro de un conjunto especifico

de datos e informacion, una tecnologia primordial para llevarse a cabo en aplicativos como: captura

de imégenes médicas, procesamiento de audio, deteccion de objetos, generacion de datos sintéticos,

entre otras.[39]

Capas:

Convolucidn: es una capa que se compone por filtros, cada filtro tiene la caracteristica de ser
pequefio, pero se extiende a través de toda la profundidad de entrada, por ejemplo un primer
filtro, regularmente puede componerse por dimensiones de 7x7x3, esto quiere decir, 7 pixeles
de ancho, 7 de alto y 3 de profundidad por los respectivos canales de color.[40]

Unidad Lineal Rectificada (ReLU): es una capa en la cual se generan una salida dependiendo
del dato de entrada, su funcionalidad se basa en gue si el dato entrante es negativo, la salida va
a ser cero, pero si la entrada es positiva el valor de la salida sera igual al entrante. En los ultimos
afios se ha establecido como una de las técnicas mas usadas para modelos con aprendizaje
profundo, debido a que no existe tanta saturacion y su facil implementacién computacional en
comparacion a otras funciones.[41]

Agrupacion: es una capa en la cual se reduce el tamafio los datos sin perder informacion
primordial, es usada usualmente en el procesamiento de iméagenes, lo cual hace que el modelo

de entrenamiento sea mucho mas eficiente.[42]

Clasificacion de Capas

Capas de entrada: la capa de inicio, por donde se ingresan los datos y los nodos de entrada
realizan el procesamiento de la informacion, realizan el analisis y proceden a clasificar los
datos.[32]

Capas ocultas: se encuentra entre la capa de entrada y la de salida, el nimero de capas puede
variar, puede ser una o varias capas en las que se encuentran neuronas interconectadas entre
si.[43]
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e Capas de salida: es la capa final, donde se refleja el resultado del entrenamiento del modelo
neuronal, existen dos casos, donde el resultado es binario (donde la solucidn se asemeja a un si

o0 no) o multiclase (donde el resultado tiene distintas soluciones).[44]

C. Variables de Estudio

Las variables son usadas para identificar caracteristicas o elementos [45] esto a su vez permite
observar cambios, analizar, medir y permite controlar la variable durante el proceso de

investigacion.[46]

D. Definicion nominal de las variables

Entendemos que una variable nominal nos ayuda a identificar y a entender una variante en términos
generales en el caso de este proyecto logramos identificar 5 variables las cuales se clasifican en

variables independientes y variables dependientes.[47]

1) Variables Independientes:
Es aquella que no se ve afectada por ninguna otra variable, sin embargo, si una variable

independiente cambia automaticamente también lo hace la variable dependiente [48].

e Conjunto de Datos: Es una coleccion estructurada de informacion que se utiliza para entrenar,
validar o evaluar modelos de aprendizaje automatico, conteniendo ejemplos representativos del
problema que el modelo busca resolver, como imagenes, texto, audio o datos tabulares.

e Filtros: Son técnicas o procesos aplicados a los datos para seleccionar, transformar o eliminar
informacidn irrelevante, ruido o inconsistencias, con el objetivo de mejorar la calidad de los
datos y optimizar el rendimiento del modelo.

e Algoritmos: Son conjuntos de instrucciones o reglas matematicas disefiadas para que un
modelo procese datos, aprenda patrones y tome decisiones o predicciones de manera

automatizada y eficiente.
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2) Variables Dependientes:
e Métricas: Se evaluara el tiempo entrenamiento y tiempo prediccion del modelo usando estas
métricas Accuracy, Precision, Recall

e Eficiencia: Se consideran aspectos como el tiempo de entrenamiento y el tiempo de prediccion.

E. Definicion Operativa De Variables

Una vez identificamos las variables vamos a descomponer el concepto generalizado de nuestras
variables esto nos permitira identificar y analizar de mejor manera las variables usadas y con los
resultados, obtendremos una delimitacion para llevar a cabo el cumplimiento de los objetivos

propuestos.[45]

1) Variables Independientes:

Conjunto de Datos: Se utilizard un dataset llamado ADHD-200, que almacena imégenes de
resonancia magnética funcionales, sera transformaciones especiales de rotacion y traslacion, que
buscara analizar el impacto en los resultados en el entrenamiento del modelo.

Filtros: Se busca comparar las configuraciones con o sin Smith evaluando la influencia en su
rendimiento

Algoritmos: se usaran para el andlisis de los datos, como las redes neuronales convolucionales

CNN3D y redes recurrentes LSTM3D examinar como influyen a la clasificacion y precision.

2) Variables Dependientes:
Accuracy (Precision global del modelo), esta métrica determinara la correcta clasificacion de clases
positivas como las negativas, esto representa el porcentaje de predicciones correctas mediante

verdadero positivos y verdaderos negativos.
Ecuacion 1. ACCURACY

(TP+TN)

Accuracy = TPIFPITNAFN) oo (1)

Precision (Proporcién de verdadero positivos entre las predicciones positivas), el proposito es

medir los casos del modelo que son realmente positivos, se centran en verdadero positivos.

25



Ecuacion 2. PRECISION

Precision = . e (2)

Recall (proporcion de verdaderos positivos entre todos los positivos reales), proporciona la
cantidad de casos positivos que han sido correctamente clasificados por el modelo.

Ecuacion 3. RECALL

TP = Verdaderos positivos: Son casos reales que el modelo clasifica como correctamente positivos

TN = Verdaderos negativos: Son casos negativos reales que el modelo ha clasificado correctamente

negativos.

FP = Falsos positivos Son casis negativos reales que el modelo ha clasificado incorrectamente
positivos.

FN = Falsos negativos: Son casos positivos reales que el modelo ha clasificado incorrectamente

como negativos [49]

F. Formulacion de hipotesis

1) Hipdtesis de investigacion
Las CNN3D y LSTM3D mejoran la eficiencia en el apoyo al diagndstico médico de TDAH con
IRMF comparado con las CNN2D, LSTM, combinaciones de ambas y algoritmos de Machine

learning tradicionales.

2) Hipdtesis nula
Las CNN3D y LSTM3D no mejoran la eficiencia en el apoyo al diagnostico médico de TDAH con

IRMF comparado con las CNN y algoritmos de Machine learning tradicionales.
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3) Hipdtesis alterna
Las CNN3D y LSTM3D permiten la identificacion de patrones en las imagenes de IRMF que

podrian ser aplicables a otros trastornos neurologicos o psicoldgicos, abriendo nuevas posibilidades
para su uso en la investigacion clinica més alla del TDAH.
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I1l. METODOLOGIA

A. Paradigma

El presente proyecto tuvo un enfoque positivista debido a que se ajustd muy bien a las
caracteristicas realistas y precisas que correspondian a los objetivos que componen a esta
investigacion.

El positivismo se determiné como una herramienta metodoldgica que afirmaba que la verdad era
absoluta y medible, donde los resultados que se consideraban acertados o veridicos eran los Unicos
que tienen el derecho de ser medibles y no existian puntos medios. [50]

El paradigma positivista y su enfoque cuantitativo permitieron a la investigacion medir el margen
de acierto en el apoyo al diagnostico del trastorno de déficit de atencion e hiperactividad (TDAH)

y optimizar el procedimiento de su diagndstico.

B. Enfoque

El presente proyecto de investigacion se basé en el enfoque metodoldgico cuantitativo, ya que se
ajustd mas a las necesidades y caracteristicas de este trabajo.

El enfoque cuantitativo se consideré como una caracteristica metodoldgica del positivismo, por
medio de la cual se catalogd a una investigacion encaminada a la busqueda de resultados
cuantificables, medibles y estadisticos. [51]

Un enfoque cuantitativo fue ideal para la presente investigacion, ya que se pretendid realizar la
comparacion y evaluacion de los datos obtenidos por el modelo de entrenamiento y reflejados en

matrices.

C. Método

En la presente investigacion, se llevaron a cabo tanto la metodologia experimental como la
metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases), ya que los algoritmos de aprendizaje
automatico, en este caso, el entrenamiento de datos con redes neuronales convolucionales (CNN)

3D vy redes recurrentes LSTM3D, se acoplaron mucho mas a este proyecto.
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El método experimental consistio en investigar, indagar y observar ciertos patrones o
caracteristicas de algun grupo de personas, objetos o datos, con el fin de recolectar informacién y
ejercer algun tipo de accion y posteriormente llevar cierto tipo de registro que reflejara dicha accion
actuo sobre esa poblacion o ese conjunto de datos e informacion. [52]

El KDD (Knowledge Discovery in Databases) fue una metodologia utilizada para el proceso de
entrenamiento de datos que, en los Ultimos afios, ha aumentado su relevancia debido al crecimiento
del volumen de la informacién. Se catalogd como un proceso de varias etapas para identificar
caracteristicas importantes de la informacion. [53]

El método experimental y KDD, aportaron significativamente al desarrollo de la investigacion, ya
que se utilizé un gran volumen de datos los cuales sirvio como material de entrenamiento para un
modelo capaz de identificar ciertos patrones dentro de dichos datos, en este caso, de las imagenes

de resonancia magnetica funcionales (IRMF).

D. Tipo de Investigacion

En el presente proyecto, se llevd a cabo una investigacion descriptiva, ya que se ajustd a los
resultados esperados y metodologias empleadas en esta investigacion.

La investigacion descriptiva fue una técnica metodoldgica utilizada para describir e interpretar las
caracteristicas de un entorno y comprender sus funcionalidades. [57]

En el siguiente proyecto, la investigacion descriptiva resulto ideal, ya que se busco obtener métricas
con altos niveles de exactitud frente a la variable de precision, exactitud, tiempo de entrenamiento

de los datos y el tiempo de prediccion.

E. Disefio de Investigacion

Durante la investigacion se tomo en cuenta el disefio cuasi-experimental ya que se adapté mejor a
las caracteristicas del proyecto en comparacion a otros tipos de disefios investigativos.

“El disefio cuasi-experimental es una forma metodoldgica de encontrar la relacion entre dos 0 mas
variables de estudio. Es muy similar a la experimental, pero en este tipo no se tiene un control
absoluto de las variables de estudio” [58]

A lo largo de la investigacion se requirio de un disefio cuasi-experimental ya que se planeo la

realizacion de distintas pruebas con las diferentes variables de estudio como los conjuntos de datos,
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las métricas, los filtros y algoritmos para medir la eficacia del modelo y obtener resultados
importantes como el tiempo de entreno y tiempo de prediccion, mediante la técnica de

entrenamiento basado en redes neuronales convolucionales CNN 3D y redes recurrentes LSTM3D.

F. Poblacién

Normalmente, se entiende a la poblaciobn como un grupo de personas en especifico con
caracteristicas similares, las cuales sirven como modelo de estudio para llevar a cabo una
investigacion, sin embargo, en el proyecto desarrollado, al haber tomado enfoques teoricos y
matematicos respecto a la busqueda de la funcionalidad y eficacia de un modelo de entrenamiento
basado en redes neuronales convolucionales (CNN) y recurrentes, no fue necesario contar con una
poblacion ni una muestra. Al haber sido un trabajo investigativo que tuvo como base fundamental
un grupo de datos, se empled la prueba de redes convolucionales CNN 3D y redes recurrentes
LSTM3D frente a un gran conjunto datos, en este caso, imagenes de resonancia magnética

funcionales (IRMF), las cuales se obtuvieron del repositorio ADHD-200.

G. Técnicas de recoleccién de la informacion

El estudio realizado, al haber estado inmerso en el marco de Data Driven Aproach(anélisis y toma
de decisiones basada en datos)[59], requiri0 de la técnica de “Datos secundarios”, debido a que
resulté idénea para la recoleccion de informacion respecto con la extraccion de iméagenes de
resonancia magnética funcionales (IRMF) del dataset ADHD-200, conjunto de datos que habia
sido previamente validado de forma cientifica. Esta metodologia permitié llevar a cabo un trabajo
investigativo eficiente, tanto en el proceso como en el tiempo destinado a la recoleccién de la

informacion.

ADHD-200: constituyo la primera herramienta empleada para la obtencion de informacion. Fue el
dataset donde se encontraron los datos necesarios para realizar el entrenamiento del modelo.
Se tratd de un conjunto de datos de acceso publico, conformado por 40 imagenes de resonancia

magnética funcional (IRMF), en las cuales cada imagen correspondia a un video tridimensional
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(3D). Esto significd que cada voxel estuvo compuesto por tres dimensiones espaciales mas una
dimension temporal.

Las dimensiones especificas fueron (61, 73, 61, 176), donde cada voxel representd el volumen del
tejido cerebral del paciente. El voxel se definio como una unidad tridimensional dentro de la
imagen, compuesta por tres ejes: dos correspondientes al area (pixeles) y un tercero al grosor del
corte, ademas de incluir 176 marcas de tiempo.

El dataset ADHD-200 se obtuvo mediante la plataforma NITRC (Colaboratorio de Herramientas y
Recursos de Neuroimagen), y estuvo conformado por un conjunto de datos de resonancias
magnéticas funcionales en estado de reposo y datos anatémicos recopilados y extraidos de distintos

centros de investigacion[5]

H. Validez de la técnica
Se garantizo mediante

e Uso de un base estandar y valida “ADHD-200".

e Protocolos de preprocesamiento, donde se incluyeron transformaciones en cada uno de los
frames que compone a las imagenes de resonancia magnética funcional, basados en las
documentaciones de la literatura como la documentacidn oficial tensorflow y pedregosa.

e Meétricas objetivas y pruebas estadisticas para comprar configuraciones.
I. Confiabilidad de la técnica

e Replicacion de scrips versionados en Git .
e Ejecucidn en entornos como Google Colab y Google Colab Pro configurados de formas
diferentes.

e Se realiz6 separacion de los datos en entrenamiento, prueba y validaciéon.
J. Instrumento de recoleccion de datos

e Base de datos ADHD-200.

e Software: Python, TensorFlow, Keras, PyTorch,

e Hardware: Colab con GPU, RAM se sistema 12.7GB y Disco 101.7GB y Colab Pro con
GPU A100, RAM se sistema 83.5GB, RAM de GPU 40.0 GB y Disco 112.6 GB.
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K. Desarrollo metodoldgico segun los objetivos de investigacion

El desarrollo metodolégico de la presente investigacion se elabor6 en base a los objetivos
planteados, garantizando la ejecucion oportuna de la propuesta investigativa.

En relacion con el primer objetivo especifico, se consolido un dataset de iméagenes de resonancia
magnética funcionales (IRMF), previamente etiquetadas, haciendo uso del repositorio publico
ADHD-200 como fuente principal de datos. Este dataset fue sometido a técnicas de
preprocesamiento y transformacion, de las cuales estuvieron incluidas: rotacion, traslacion y
escalado. Permitiendo asi que el tamafo del dataset aumente y generando que los modelos a
entrenar tengan mayor capacidad de recoleccion y ttratamiento de los datos.

Para el segundo objetivo especifico, se disefid y ejecutd un marco experimental compuesto por dos
modelos: la primera que se centra en las CNN 3D y la segunda en las LSTM3D. Cada arquitectura
fue entrenada bajo la metodologia KDD vy cuasi-experimental, aplicando técnicas de particion de
datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. En cada uno de los métodos elaborados
se experimentd con parametros tales como el batch size, la tasa de aprendizaje y el niUmero de
épocas mediante estrategias de early stopping la cual consiste en detener el proceso de
entrenamiento cuando el modelo ya no aprende eficientemente y asi optimizar recursos. Este marco
permitid la comparacion sistematica del rendimiento de las arquitecturas en términos de precision,
estabilidad y capacidad de generalizacion.

Finalmente, para el tercer objetivo especifico, se recolecté un conjunto de métricas las cuales
fueron producto del proceso de entrenamiento de los modelos. Estas métricas fueron utilizadas para
evaluar la eficiencia de cada modelo e identificar que tan eficientes fueron los procesos empleados
en cada uno de los modelos, en base a la relacion con cada una de las hipétesis de investigacion.
De este modo, la metodologia implementada brindé fundamentos para lograr interpretaciones de

los resultados obtenidos y la verificacion de las hipdtesis formuladas.
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IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

A. Consolidacion Del Conjunto De Datos

El proceso de consolidacion de datos tuvo como propaosito el garantizar la adecuacion necesaria de

las imagenes empleadas para cada uno de los modelos de entrenamiento.

1) Seleccion de datos:

Para la investigacion se uso el dataset ADHD-200, conformada por 947 conjuntos de imagenes de
resonancia magnética funcional (IRMF), de los cuales 362 corresponden a sujetos diagnosticados
con TDAH y 585 a pacientes sano.

Como primer paso se prepard el entorno de trabajo, dentro de este proceso se incluyeron fases
como la instalacién e importacion de librerias las cuales fueron necesarias para el debido manejo
de datos durante la elaboracion de cada uno de los modelos de entrenamiento, como se muestra en
la Figura 1, donde se evidencia la instalacion de las dependencias requeridas para el proceso de

adquisicion.

!pip install nilearn
F nilearn i

Fig. 1 Configuracidn del entorno e instalacion de librerias requeridas para la descarga del dataset ADHD-200.
Posteriormente, se llevé a cabo la descarga del dataset. Este procedimiento asegur6 la obtencion

de un conjunto de datos completo y funcional, tal como se observa en la Figura 2, donde se presenta

el registro exitoso de la descarga de las imagenes IRMF.
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Installing collected packages: nilearn
Successfully installed nilearn-e.11.1
Added README.md to

Dataset created in
Jusrflocal/lib/python3.11/dist -packages/nilearn/datasets/func.py:311: UserWarning: Warning: there are only 4@ subjects
warnings.warn{f"Warning: there are only {max_subjects} subjects™)
Downloading data from
done. (° seconds, © mim}

Extracting data from
.. done.
pownloading data from
Downloaded of 5, 35 remaining)
done. {’ seconds,
Extracting data from
.. done.
Downloading data from
Downloaded of 5 65 remaining)
done. (@ seconds,
Extracting data from
.. done.
Downloading data from
Downloaded of s 65 remaining)
done. (@ seconds,

Extracting data from

.. done.

Fig. 2. Evidencia de la descarga validada del conjunto de datos ADHD-200.

2) Exploracién de datos:

Una vez descargado el conjunto de datos, se revisaron las imagenes IRMF, con el objetivo de
detectar anomalias, o distorsiones que pudieran afectar el analisis. Este proceso permitio verificar
cada elemento, sus volumenes y descartar imagenes corruptas o vacias. En la Figura 3 se muestran
ejemplos de cortes cerebrales en los planos axial, coronal y sagital, donde se confirma la

uniformidad estructural de las imagenes procesadas.
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Fig. 3. Ejemplos de cortes cerebrales en planos axial, coronal y sagital de las imagenes IRMF seleccionadas.

Durante esta exploracion de los elementos, también se evalué la correcta asignacion de las
etiquetas, validando que las imagenes estuvieran categorizadas adecuadamente entre los grupos

TDAH y control. Esta verificacion se realizo sobre una base de tabulacién basada en metadatos,



como se evidencia en la Figura 4, donde la columna adhd representa a los casos positivos tomando

el valor de "1" y los negativos tomando el valor de "0".

Unnamed: 0 |

Subject |

Rest.5can

S5eX

tdc

adhd

[l_inatten

CO =] @ N & w pa
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Fig. 4. Validacion de las etiquetas diagnosticas (TDAH y control) en el dataset depurado ADHD-200.
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Finalmente, se revisaron las dimensiones espaciales de cada imagen para garantizar la uniformidad

del conjunto de datos antes del preprocesamiento. Los resultados de esta revision se muestran en

la Figura 5, que indican un fragmento de la tabla con las dimensiones finales del dataset

normalizado.
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Sujeto Archivo | Ruta Dimensiones lNum_VcIumenes
2 1 0010042 _rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz /root/nilearn_data/adhd/data,/0010042,§ (61, 73, 61, 176) 176
3 2 0010064 _rest_tshift_RPI_voreg_mni.nii.gz /root/nilearn_data/adhd/data /0010064, (61, 73, 61, 176) 176
4 3 0010128_rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz froot/nilearn_data/adhd/data/0010128/0 (61, 73, 61, 176) 176
5 4 0021019_rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz froot/nilearn_data/adhd/data/0021019,§ (61, 73, 61, 175) 175
i 5 0023008_rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz /root/nilearn_data/adhd/data /00230080 (61, 73, 61, 77) 77
7 6 0023012_rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz /root/nilearn_datafadhd/data /0023012, (61, 73, 61, 77) 77
: 7 0027011_rest_tshift_RPI_voreg_mni.nii.gz /root/nilearn_data/adhd/data /0027011, (61, 73, 61, 261) 261
g 8 0027018_rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz froot/nilearn_data/adhd/data/0027018,08 (61, 73, 61, 260) 260
10 9 0027034 _rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz froot/nilearn_data/adhd/data/0027034,8 (61, 73, 61, 260) 260
11 10 0027037 _rest_tshift_RPI_voreg_mniniigz froot/nilearn_data/adhd/data/0027037, (61, 73, 61, 261) 261
12 11 1019436_rest_tshift_RPI_voreg_mniniigz froot/nilearn_data/adhd/data/1019436, (61, 73, 61, 152) 152
13 12 1206380_rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz /root/nilearn_data/adhd/data/1206380,§ (61, 73, 61, 78) 78
14 13 1418396 _rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz /root/nilearn_data/adhd/data/1418396,§ (61, 73, 61, 78) 78
15 14 1517058 _rest_tshift_RPI_voreg_mniniigz froot/nilearn_data/adhd/data/1517058,/§ (61, 73, 61, 235) 235
18 15 1552181 _rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz froot/nilearn_data/adhd/dataf1552181,/§ (61, 73, 61, 78) 78
17 16 1562298 _rest_tshift_RPI_voreg_mniniigz froot/nilearn_dats/adhd/data/1562298/ (61, 73, 61, 236) 236
18 17 1679142 _rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz /root/nilearn_data/adhd/data/1679142/§ (61, 73, 61, 78) 78
19 18 2014113 rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz froot/nilearn_data/adhd/data/2014113,/§ (61, 73, 61, 124) 124
20 19 2497695_rest_tshift_RPI_voreg_mninilgz froot/nilearn_data/adhd/data /2497695, (61, 73, 61, 176) 176
2 20 2950754 _rest_tshift_RPI_voreg_mniniigz froot/nilearn_dats/adhd/data/2950754, (61, 73, 61, 236) 236
22 21 3007585_rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz froot/nilearn_data/adhd/data/3007585,§ (61, 73, 61, 261) 261
23 22 3154996_rest_tshift_RPI_voreg_mniniigz froot/nilearn_data/adhd/data/3154996,§ (61, 73, 61, 124) 124
24 23 3205761 _rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz froot/nilearn_data/adhd/data/3205761/§ (61, 73, 61, 236) 236
25 24 3520880 _rest_tshift_RPI_voreg_mninii.gz froot/nilearn_data/adhd/data/3520880,0 (61, 73, 61, 235) 235
25 25 3624598_rest_tshift_RPI_voreg_mniniigz froot/nilearn_data/adhd/data/3624598,§ (61, 73, 61, 236) 236
27 26 3699991 _rest_tshift_RPI_voreg_mnimniigz froot/nilearn_data/adhd/data/3699991 0 (61, 73, 61, 152) 152

Fig. 5. Homogeneidad estructural y dimensiones finales de las imagenes IRMF seleccionadas.

Por Gltimo, fue analizada la cantidad de datos con su respectiva etiqueta, esto con el fin de ver
cuantas imagenes habia con la etiqueta respectiva (TDAH , NO_TDAH), como se mencion0

anteriormente no se pudo ver el balance correcto de los datos porque estaban mezclados.

B. Construccion Marco Experimental

Esta etapa concret6 el conjunto de procedimientos necesarios para entrenar y validar cada uno de
los modelos. Se establecié un modelo de trabajo estructurado que incluyé el preprocesamiento, la
transformacion y conversion de las imagenes IRMF, la division de los datos y el disefio de las
arquitecturas CNN3D y LSTM3D.

El proposito de este marco fue garantizar la preparacion éptima de los datos y la configuracion
eficiente de los modelos, asegurando resultados alineados con los objetivos de la investigacion

sobre el apoyo al diagnostico del TDAH.
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1) Preprocesar dataset:

En esta etapa se organizo el conjunto de iméagenes de resonancia magnética funcional (IRMF),
clasificandolas segln sus etiquetas correspondientes de TDAH y Control. Este proceso permitio
estructurar el dataset de forma ordenada facilitando su posterior procesamiento y andlisis, como se

muestra en la Figura 6.

Total de imdgenes: 40
Imdgenes TDAH: 28
Imdgenes Control: 2@

Lista guardada en: fcontentfdrive/MyDrive/coogle AT Studiofetiquetas_imagenes.csv

Ejemplos de imdgenes TDAH:
Nombre_Archivo Y\
Ba1ea42 rest tshift RPI_wvoreg mni.
e@l1eess_rest tshift RPT_wvoreg_mni.nii
8823812 rest tshift
8827811 _|
ee27e18_rest_tshift

RPI_voreg _mni.nii

rest_tshift RPT_voreg mni.nii.gz
RPI_voreg_mni.nii.gz

Ruta Completa Etiqueta
froot/nilearn_data/fadhd/data/eel18842/8818842 .. . 1
Jroot/nilearn_data/fadhd/data/ee1eecs/ee1eecq ... 1
Jroot/nilearn_datafadhd/data/@e23812/8623812 r... 1
froot/nilearn_ data/fadhd/data/ee27811/8827811 .. . 1
froot/nilearn_data/adhd/data/ee27e18/8827818 r.. . 1

Ejemplos de imdgenes Control:

Nombre_archive \
e8a1e128 rest tshift RPI_voreg mni.mil.gz
8e21819_rest_tshift RPI_woreg mni.nii.gz
28823888 _rest ift RPI_wvoreg mni.mii.gz
1418396 rest ift RPI_wvoreg mni.nii.gz
1517858_rest_tshift RPI_woreg mni.nii.gz

Ruta Completa Etiqueta Grupo
frootfnilearn_data/adhd/data/ee18128/8a18128 r... control
Jroot/nilearn data/adhd/data/@e21e19/88Z2181% r... Control
froot/nilearn_data/adhd/data/ee23808 /8823888 . .. Control
Jroot/nilearn data/adhd/data/1418396/1418396 r... Control
froot/nilearn data/adhd/data/1517858/1517858 r. .. Control

Fig. 6. Ejemplo del conjunto de datos inicial de imagenes de IRMF, mostrando la organizacion de archivos y etiquetas
correspondientes a los grupos TDAH y Control.

En este punto, se consolido la estructura final del conjunto de datos, conformada por carpetas
independientes que agrupan las imagenes de los pacientes diagnosticados con TDAH y aquellos
que pertenecen al de control. Esta organizacién permiti6 garantizar la trazabilidad, el balance y la
correcta asignacion de etiquetas, facilitando el acceso y procesamiento posterior de los datos, como

se muestra en la Figura 7.

B nNo Tiene TDAH B ToAH :

Fig. 7. Estructura de carpetas utilizadas para clasificar las imagenes segln el grupo: TDAH y No_Tiene_TDAH.
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2) Transformar dataset:

El conjunto de datos inicial estuvo compuesto por 40 imagenes de resonancia magnética
funcionales IRMF organizadas en carpetas especificas y con nombres Gnicos para asegurar su
trazabilidad dentro del repositorio del proyecto. A cada imagen se le aplicaron tres técnicas
principales de transformacion: rotacion, traslacion y escalado, con el propoésito de incrementar el

tamario del dataset y mejorar el rendimiento del modelo, como se muestra en la Figura 8.

Fig. 8. Ejemplo de imagenes de resonancia magnética funcional (IRMf) tras aplicar técnicas de transformacion: rotacion,
traslacion y escalado.

Como se menciond anteriormente, con el proposito de incrementar el nimero de elementos del
dataset, se generaron tres variaciones por cada técnica de transformacion, obteniendo asi nueve
subiméagenes derivadas de cada volumen principal. Este proceso denominado "data augmentation™
permitio ampliar significativamente la base de datos, pasando de 40 a 526 imagenes de resonancia
magnética funcionales IRMF. La Figura 9 ilustra el resultado del proceso de apaleamiento del

dataset y la variedad estructural alcanzada tras la aplicacion de las transformaciones.
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v [ data
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» [} Informacién de las imagenes
[l adnd

V]
» [l 0010042 v [ data

» [l 0010064 v [} No_Tiene TDAH

v [ TAH

+ [ 0023012 + [ 0010128
v [ corte escalado » [ corte_escalado
» [} corte_rotacion » [ corte_rotacion
» [ corte_traslacion » [ corte_traslacion
B 0022012 regressors.csv [ 0010128 regressors.csv

l 0023012, rest tshift_RPI voreg_mni.nii.gz n 0010128_rest tshift RPI voreg_mni.ni.gz

Fig. 9. Resultado del proceso de data augmentation, mostrando la organizacion de las iméagenes transformadas dentro del
repositorio del proyecto.

Conversion a formato compatible con CNN:

En esta fase se realizo la conversion de las iméagenes de resonancia magnética funcional (IRMF) al
formato .nii/.nii.gz, permitiendo su interpretacion por las arquitecturas CNN3D y LSTM3D
implementadas en el proyecto. Posteriormente, cada elemento fue transformado en estructuras de
datos NumPy (.npy), optimizadas para su procesamiento en entornos de deep learning.

Este procedimiento fue esencial, ya que aunque las iméagenes originales poseen un formato estandar
en neuroimagen, no resultan dptimas para entrenamientos de modelos profundos debido a las
operaciones de lectura que incrementan el costo computacional. El formato .npy resolvid esta
limitacion al ofrecer:

- Almacenamiento directo en estructuras matriciales, representando los voxeles como tensores

multidimensionales.

- Acceso rapido y eficiente, reduciendo significativamente los tiempos de carga y procesamiento.

- Compatibilidad nativa con frameworks de deep learning como TensorFlow y PyTorch,

garantizando un flujo de trabajo continuo y reproducible.
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En el marco del procesamiento de imagenes IRMF mediante técnicas de Deep learning, se llevo a
cabo la instalacion de las librerias necesarias para el desarrollo del proyecto. A traves del gestor de
paquetes pip, se integraron nibabel, la cual fue la encargada de la lectura y manipulacion de
archivos en formato NIfTI (.nii 0 .nii.gz), y NumPy, fundamental para el manejo de estructuras que
componian al conjunto de datos. Ademas, se incluyeron de forma opcional las librerias Torch y
TensorFlow, orientadas al posterior entrenamiento de los modelos.

La configuracion de este entorno, ilustrada en la Figura 10, aseguro la compatibilidad del sistema

y un rendimiento 6ptimo durante las etapas de carga y preprocesamiento de los conjuntos de datos.

1. Instalar las librerias necesarias

nibabel: Para leer y manipular archivos NIfTI (.nii o .nii.gz). numpy: Para trabajar con los armays de datos. Opcionalmente, torch o tensorflow

o pip install mibabel numpy torch tensorflow

Fig. 10. Instalacion de librerias y configuracion del entorno de desarrollo para el procesamiento de imagenes IRMF.

Durante el desarrollo del proyecto, enfocado en analizar imagenes de resonancia magnética
funcional (IRMF) para apoyar el diagndstico del TDAH, se creo6 el primer script encargado de
cargar y convertir los archivos en formato NIfTI (.nii). En esta parte del trabajo se importaron
varias librerias necesarias para manejar y procesar los datos, entre ellas 0s, usada para gestionar
archivos del sistema; nibabel, para trabajar con voliumenes de neuroimagen; NumPy, que facilita
el manejo de arreglos de datos; glob, para localizar archivos dentro de carpetas; y la funcién zoom
del médulo SciPy, que se utilizd para normalizar las imagenes y mantenerlas en una escala
uniforme.

Como se muestra en la Figura 11, el entorno de trabajo se configuré en Google Colab usando la
funcién drive.mount('/content/drive’), lo que permitid acceder directamente a los archivos
almacenados en Google Drive. Luego se organizaron las carpetas principales para cada grupo de
estudio: tdah_dir, con los casos diagnosticados con TDAH, y control_dir, con las imagenes de los
sujetos sanos. Finalmente, se crearon listas para guardar los voliumenes y las etiquetas
correspondientes, asegurando que los datos se cargaran de forma ordenada y continua durante todo

el proceso de preprocesamiento.
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2. Script para cargar y convertir imagenes .nii

©

ort numpy as np
from glob import glob
from scipy.ndimage import zoom

#
H
3
H
3
H

tdah dir
no_tdah dir

# Listas para almac
images = []
labels = []

Fig. 11. Script inicial para la carga y conversién de archivos NIfTI (.nii) en el entorno Google Colab, mostrando la
configuracion de directorios y listas para almacenamiento de imagenes y etiquetas.

Después de esta fase, se desarrollé una funcion llamada load_images_from_subfolder, la cual tuvo
como fin facilitar la importacion y conversion de archivos NIfTI (. nii y. nii. gz) que se encontraban
en diferentes subdirectorios del conjunto de datos. Esta funcién ayud6 a mantener un procedimiento
mas organizado y consistente en la lectura de las imagenes, garantizando que todas siguieran los
mismos pasos de transformacion y normalizacion.

Como se ilustra en la Figura 12, la funcidon empled la biblioteca “glob” para localizar los archivos
de origen y utilizo “nibabel” para leerlos de forma adecuada. Posteriormente, los datos fueron
transformados al tipo float32 para simplificar su procesamiento numérico. Ademas, el
procedimiento incluyo verificaciones de tamafio, modificaciones en las dimensiones mediante la
funcidn resize_image, y una normalizacion con “normalize_image”, todo organizado de tal manera
para prevenir errores y mantener la estabilidad en el proceso.

Con este sistema, se logré establecer un sistema optimo para la preparacion de los volumenes de
las imagenes IRMF, que funcioné como un pilar fundamental entre la recoleccién de datos y la

fase de entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo.
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# Fur

def load images from subfolder(subfolder path, label):
count = @
ginales
ubfolder path, "*.nii*")
s en {subfolder_pa
for file

try:
img = nib.load(file)
img_data = i fdata().astype(np.float32)
a: {file}, {img data.shape}”)

IN3D)

if img_dat pe 1= target_shape:
img_data = resize image(img_data, target_shape)

= normalize image(img_data)
images .append(img_data)
labels.append(label)
count += 1
except Exception as
print(f"Error a rgar imagen original {file}: {e}")

Fig. 12. Funcién para la carga y normalizacion de volimenes NIfTI, incluyendo la lectura, redimensionamiento y
estandarizacion de imagenes mediante las librerias NiBabel y NumPy.

Una vez concluida la fase anterior, se finalizé la gestion de los archivos que contenian los datos de
ambos conjuntos de estudio. Para ello, se utilizé la herramienta process_main_folder sobre las
carpetas “tdah_dir” y “no_tdah_dir”. Dicha herramienta explor6 cada carpeta interna, verifico los
ficheros existentes y contd cuantas unidades se gestionaron en cada grupo. Asi, se guardaron los
valores de tdah_subfolder_count para las personas diagnosticadas con TDAH vy
no_tdah_subfolder_count para el grupo control.

Como se aprecia en la Figura 13, esta etapa mejoro la estructura de los datos, dando una visién mas
precisa del numero de imégenes de IRMf empleadas. Finalmente, las listas creadas se cambiaron a
matrices usando NumPy, con las funciones np. array(images) y np. array(labels). Esto ayudo a
gestionar los datos de manera mas organizada y eficiente, facilitando a su vez las operaciones

numéricas necesarias para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo.

# Pro r €3 as
tdah_subfolder count = process main folder(tdah dir, label=1)
no_tdah subfolder count = process main folder(no tdah dir, label=e)

# Convertir listas a arrays de NumPy
images array = np.array(images)
labels array = np.array(labels)

Fig. 13. Fragmento de codigo para el procesamiento y conversion de volimenes en arrays multidimensionales de NumPy,
consolidando la recopilacion y conteo estructurado de los datos IRMF.
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A continuacion, se almacenaron todos los datos utilizando la funcién np. save, lo cual facilito
guardar tanto el conjunto de iméagenes como el de etiquetas en las ubicaciones adecuadas en Google
Drive. En este caso, las fotografias se registraron en
/content/drive/MyDrive/ENTRENAMIENTO _2/imagenesPython/processed_images. npy y las
etiquetas en /content/drive/MyDrive/ENTRENAMIENTO _2/imagenesPython/labels. npy. De este
modo, los datos fueron organizados de manera que se podian reutilizar facilmente en el futuro sin
la necesidad de realizar un nuevo procesamiento desde el principio.

Como se ve en la Figura 14, se comprobo que el almacenamiento se habia realizado correctamente,
imprimiendo el total de iméagenes que fueron cargadas, la cantidad de subcarpetas procesadas para
los grupos TDAH y No TDAH, asi como las dimensiones finales de los arreglos mediante la
funcién. shape. Finalmente, los arrays de NumPy fueron convertidos en tensores de PyTorch
usando torch. from_numpy, lo que dio lugar aimages_tensor y labels_tensor. Este paso fue crucial,
ya que garantizo que los datos estuvieran listos y totalmente compatibles para ser utilizados en el
entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo.

# Imprimir info
R : t fmEres ¢ (len(images)}"
print( : H={tdah_subfolder_count}, No TDAH={no_tdah_subfolder_count}")

print( 1a de {images array.shape}")
print(f"Forma del array de etiquetas: {labels array.shape}")

~ a tensores para PyTorch

images tensor = torch.from numpy(images array)
labels tensor = torch.from numpy(labels array)

Fig. 14. Script para el guardado de los datos procesados en formato NumPy (.npy) y conversion de los arrays en tensores de
PyTorch, garantizando la compatibilidad con modelos de aprendizaje profundo.

Después de terminar la carga y el preprocesamiento de todas las imagenes, se realizd una dltima
verificacion para asegurar de que todo el proceso se hubiera ejecutado correctamente. En esta parte
se imprimieron algunas métricas importantes que confirmaron la correcta recopilacion de 526
imagenes IRMF, distribuidas de manera equilibrada entre los dos grupos: 20 subcarpetas para los
casos con TDAH y 20 subcarpetas para el grupo control. Esto permitié comprobar que los datos

estaban bien organizados y balanceados antes de continuar con la siguiente etapa.
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Como se muestra en la Figura 15, se reviso también la forma de los arreglos generados. En el caso
de las iméagenes, el array tenia una forma de (526, 64, 64, 64, 10), lo que corresponde a los
volumenes estandarizados en cuatro dimensiones espaciales mas un canal adicional. Por su parte,
el array de etiquetas tenia una forma de (526,), garantizando que cada imagen tuviera su etiqueta
asignada correctamente. Esta revision final sirvié para confirmar que todos los datos estaban
completos, coherentes y listos para ser usados en el entrenamiento de las redes neuronales

convolucionales.

-+ Total de imagenes cargadas: 526
Subcarpetas procesadas: TDAH=20, No TDAH=20

Forma del array de imagenes: (526, 64, 64, 64, 10)
Forma del array de etiquetas: (526,)

Fig. 15. Verificacion final del proceso de carga y preprocesamiento de datos, mostrando las métricas estructurales y
dimensionales del conjunto de imagenes y etiquetas procesadas.

La Figura 16 presenta la estructura del flujo general del procesamiento de datos implementado en
este proyecto. Finalmente, los datos procesados sirven como entrada para los modelos de redes
CNN3D y LSTM3D, empleados en el anélisis y apoyo al diagnéstico del TDAH.

Datas crudes iniciales,

Imagenes .nii/.nii.gz =~ =eessssscssases
Normalizacidn, recorte, reescalado,

eliminacién de ruido, etc.

Preprocesamiento  teeresreseeses

Transformacién en numpy arrays.,
Conversibn aarray  leiessssssssnens Ry vs

1

Guardado en .npy S e eeseaseaneanas

l

Entrada en CNN =~ sssssmsssssmans

Fig. 16. Flujo de Preprocesamiento y Conversion de Datos
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Division de los Datos:

En esta parte del proyecto, las imagenes de resonancia magnética funcional (IRMF) se dividieron
en tres grupos: entrenamiento, validacion y prueba. Esta separacion fue muy importante porque
permitié evaluar el modelo de manera mas justa y confiable. Basicamente, el conjunto de
entrenamiento sirvio para que la red aprendiera los patrones principales, el de validacion ayudé a
ajustar los parametros del modelo, y el de prueba se usé para comprobar si realmente era capaz de
funcionar bien con datos que nunca habia visto antes. Gracias a esto, se evitd que el modelo se
“aprendiera de memoria” los datos (lo que se conoce como sobreajuste) y se logré obtener un
rendimiento mas realista y estable.

En la parte técnica, se trabajo con las carpetas que contenian los volimenes ya procesados y
guardados en formato .npy, como se puede ver en la Figura 17. Este formato, que pertenece a la
libreria NumPy, se utilizé porque facilita mucho el manejo de grandes cantidades de datos y es
totalmente compatible con los entornos de deep learning. Cada carpeta representaba un grupo bien
organizado y balanceado de imagenes, lo que ayud6 bastante a mantener el flujo de trabajo
ordenado, reducir los tiempos de carga y asegurar una integracion fluida con las redes neuronales

que se usaron mas adelante.

t Cargar los

image np.load(

labels:array = np.load(

Fig. 17. Carga de los volumenes preprocesados en formato .npy para el conjunto de entrenamiento.

En esta parte del trabajo se hizo la primera divisién del conjunto total de imagenes, separando un
15% de ellas para crear el grupo de prueba. Este pequefio subconjunto se dejé completamente
aparte desde el principio y no se uso en el entrenamiento ni en la validacion del modelo. La idea
era tener una base de datos totalmente independiente para usar al final del experimento y asi
comprobar si el modelo podia responder bien ante informacion nueva, que nunca habia visto antes.
En la Figura 18 se puede ver como fue este proceso de separacion inicial. Basicamente, se
establecio una division que permitié evaluar qué tan bien podia generalizar el modelo, algo que es
clave cuando se trabaja con redes neuronales y aprendizaje profundo, porque lo que realmente
importa no es que aprenda los datos de memoria, Sino que sepa reconocer patrones cuando se

enfrenta a nuevos casos.
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El porcentaje elegido (15%) no fue al azar; se tomo con base en lo que se suele manejar en otros
estudios y también pensando en mantener un buen equilibrio entre los datos que el modelo usa para
aprender y los que se reservan para probarlo al final. De esta manera, el grupo de prueba quedo
bien representado respecto a toda la muestra original, sin afectar la cantidad de datos que se usaron

para entrenar y validar el modelo.

# Paso 1: Separar 15% para prueba

X temp, X test, y temp, y test = train test split(
images array, labels array,
test size=0.15,
stratify=labels array,
random state=42

Fig. 18. Division inicial de los datos: separacion del 15 % del conjunto total para la prueba.

En la segunda particion, correspondiente al 85% restante de los datos, se implementd la funcion
train_test_split de la libreria scikit-learn. En esta etapa se asign6 aproximadamente un 15% al
conjunto de validacion (test_size = 0.176), conservando el porcentaje mayoritario para el conjunto
de entrenamiento.

La Figura 19 representa el proceso de division estratificada (stratify = y_temp), aplicada con el
proposito de mantener la proporcién de clases en ambos subconjuntos y minimizar sesgos durante
el entrenamiento de los modelos. Esta metodologia permitié asegurar la uniformidad en la

distribucion de etiquetas y mejorar la consistencia del proceso experimental.
parar valic del 854 restante
X train, X val, y train, y val = train test split(
X temp, y temp,
test size=0.176,

stratify=y temp,
random state=42

Fig. 19. Division estratificada del 85 % restante: asignacion del conjunto de validacion.
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Como resultado de la segmentacion, el conjunto de entrenamiento quedd conformado por 368
volimenes de iméagenes con dimensiones (64, 64, 64, 10), constituyendo la base principal para el
aprendizaje del modelo. El conjunto de validacion estuvo integrado por 79 volumenes, empleados
para el ajuste de hiperparametros y el monitoreo del desempefio durante el proceso de
entrenamiento, favoreciendo la deteccion temprana de posibles casos de sobreajuste.

La Figura 20 presenta la distribucion final de los tres subconjuntos, evidenciando la organizacion
equilibrada del conjunto total de datos. En esta misma estructura, el grupo de prueba, definido en
la primera particién, también queddé conformado por 79 volimenes, garantizando un entorno
independiente y objetivo para la evaluacion final del modelo.

Entrenamiento: (368, 64, 64, 64, 10) (368,)
validacion: (79, 64, 64, 64, 10) (79,)

Prueba: (79, 64, 64, 64, 18) (79,)

Fig. 20. Distribucidn final de los subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

3) Elaborar disefio experimental:

En esta etapa se establecieron dos disefios experimentales orientados a la evaluacion de
arquitecturas de aprendizaje profundo. El primero se centré en la implementacion de redes
convolucionales tridimensionales (CNN3D), y el segundo en un modelo hibrido CNN3D-LSTM,
concebido para integrar la interpretacion espacial y temporal de las imagenes de resonancia

magnética funcional (IRMF).
Arquitecturas de red evaluadas:

En el marco de este estudio, las arquitecturas CNN3D demostraron ser adecuadas para procesar el
volumen tridimensional de las imagenes, permitiendo la identificacion de patrones relevantes
dentro de las estructuras cerebrales. La Figura 21 muestra la configuracion general del modelo
propuesto, en la que las capas Conv3D y MaxPooling3D se organizan secuencialmente para extraer
caracteristicas jerarquicas de los datos, mientras que las capas Dropout contribuyen a reducir el
sobreajuste.

El disefio incluyo la definicion del parametro input_shape, derivado directamente del conjunto de
entrenamiento, lo que asegurd una correspondencia exacta entre la estructura de los datos y la

arquitectura implementada.
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inp e = next(iter ds)) shape[1:]

activation="relu’, input_shape=input_shape),
1),

activation="relu’),

Dropout(e.2),

Conv3D(64, (3 activation="relu

M 161

activation="relu

Dropout(e.2),

Flatten(),

Dense(64, activation="relu
Dropout(8.2

Dense(1, activation="sigmoid’

Fig. 21. Configuracion de la arquitectura CNN3D empleada en el modelo propuesto.

Parametros de entrenamiento:

Durante la fase de entrenamiento se definieron los hiperpardmetros fundamentales que regularon
el comportamiento y la eficiencia de las redes neuronales. Estos valores se seleccionaron con base
en pruebas preliminares y en recomendaciones de la literatura especializada, buscando optimizar
el equilibrio entre estabilidad, velocidad de convergencia y capacidad de generalizacion del
modelo.

- Batch size: 4. Determinado en funcion de las limitaciones de memoria de la GPU disponible
en el entorno de ejecucion (Google Colab).

- Optimizador: Adam. Elegido por su eficacia en la actualizacion de pesos y su capacidad de
ajustar dinamicamente la tasa de aprendizaje.

- Learning rate: 0.001. Valor estandar que equilibra la rapidez de convergencia con la estabilidad
del entrenamiento.

- Funcion de perdida: Categorical Crossentropy. Adecuada para problemas de clasificacion

multiclase.
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4) Ejecutar disefio experimental (Mineria de datos):

En esta etapa se llevd a cabo la ejecucion de los disefios experimentales establecidos, la cual
comprendié el proceso de entrenamiento de las arquitecturas CNN3D y CNN3D-LSTM. Ambas
configuraciones fueron sometidas a pruebas controladas bajo las condiciones previamente
definidas en el marco experimental, con el proposito de evaluar su desempefio en la deteccion de
patrones asociados al Trastorno por Déficit de Atencion e Hiperactividad (TDAH).

El entrenamiento se desarrollé utilizando los conjuntos de datos preprocesados y segmentados,
garantizando la trazabilidad, reproducibilidad y validez de los resultados obtenidos en las fases

posteriores de analisis.

Proceso de Entrenamiento:

El proceso de entrenamiento fue configurado inicialmente para 1000 épocas, con el propoésito de
otorgar al modelo un margen suficiente para la optimizacién de sus parametros. Con el fin de evitar
un entrenamiento prolongado o ineficiente, se aplicé la técnica de early stopping, la cual interrumpe
el proceso de manera automatica cuando las métricas de desempefio, en especial la pérdida de
validacion (validation loss), dejan de evidenciar mejoras significativas tras un nimero consecutivo
de iteraciones.

La implementacion de esta estrategia resultd esencial por dos razones principales. En primer lugar,
permitio optimizar el uso del tiempo y los recursos computacionales, evitando el consumo
innecesario de memoria y capacidad de procesamiento en fases sin aportes sustanciales al
aprendizaje del modelo. En segundo lugar, contribuy6 a prevenir el sobreajuste (overfitting),
manteniendo un equilibrio adecuado entre la capacidad de aprendizaje del conjunto de
entrenamiento y la habilidad de generalizacion frente a datos no observados.

La Figura 22 presenta el comportamiento del modelo durante el entrenamiento, reflejando la

convergencia progresiva y la aplicacion efectiva del mecanismo de detencion temprana.
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# 8. Entrenamiento

history = model.fit(
train_ds,
validation data=val ds,

epochs=1888,
callbacks=[early stopping],
verbose=1

Fig. 22. Proceso de entrenamiento del modelo con validacién y detencion temprana (early stopping).

C. Recopilacion De Métricas

1) Extraer métricas del disefio experimental:

El objetivo de esta fase fue evaluar cuantitativamente el desempefio de los modelos de

entrenamiento, utilizando métricas de clasificacion estandar.

Meétricas en REDES CNN 3D:

El modelo CNN 3D se cumplié con las siguientes métricas:

Accuracy: mide la proporcion de predicciones correctas sobre el total de casos evaluados.
Precision: mide la proporcion de verdaderos positivos sobre el total de predicciones positivas.
Recall: mide la proporcion de verdaderos positivos correctamente identificados. En la Figura
se observa el proceso de compilacién del modelo de deep learning, donde se establecen el
optimizador, la funcion de pérdida y las métricas de evaluacion.

Loss: mide el error promedio entre las predicciones del modelo y los valores reales; el objetivo
es minimizarla durante el entrenamiento.

AUC: indica la capacidad del modelo para distinguir entre clases; valores cercanos a 1 reflejan

un mejor desempefio.
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Esta configuracion garantizé un marco de evaluacion integral, combinando métricas generales y

especificas, lo que resulta especialmente relevante en aplicaciones biomédicas.

model . compile(
optimizer=Adam(lear
loss="binary_crosse

Fig. 23. Configuracién de métricas generales y especificas.

La Figura 24 muestra la ejecucion del entrenamiento del modelo a lo largo de mdltiples épocas.
Cada época refleja la iteracion completa sobre los lotes de datos, en este caso con tiempos promedio
de procesamiento de aproximadamente 133 ms por paso, lo cual evidencia un buen rendimiento
computacional en relacion con la arquitectura definida.

Este comportamiento confirma que el modelo alcanzé una convergencia temprana y eficiente,
evitando un sobreentrenamiento innecesario y optimizando el uso de los recursos computacionales,

al mismo tiempo que preservo la capacidad de generalizacion sobre nuevos datos.

Epoch 67/1868
12/12 25 133ms/step -
Epoch 68/1@68
12/12 25 134ms/step -
Epoch 69/1@68
12/12 2s 133ms/step -
Epoch 7@/1ee8
12/12 2s 132ms/step -
Epoch 71/1@68
12/12 25 133ms/step -
Epoch 72/186@
12/12 25 134ms/step -
Epoch 73/1@6@
12/12 25 134ms/step -
Epoch 74/1068
12/12 2s 133ms/step -
Epoch 75/1e68
12/12 25 135ms/step -
Epoch 76/1668
12/12 25 133ms/step -
Epoch 77/1e6@
12/12 25 134ms/step -
Epoch 78/1@6@
12/12 25 133ms/step -
Epoch 79/1068
12/12 25 133ms/step -
Epoch 8@/1eee
12/12 25 134ms/step -
Epoch 21/1@68
12/12 25 136ms/step -

Epoch 22/1@68
12/12 25 132ms/step -
ETES 95 aSms/step - ac

Fig. 24. Comportamiento del modelo basado en convergencia temprana y eficiencia.
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Resultados Obtenidos:

En la configuracion del modelo de entrenamiento experimental los resultados obtenidos fueron:(ver
figura 25)

Resultados en Test:
Accuracy: ©.5400

Precision: ©.5510
Recall: ©.9643

Fig. 25. Resultados obtenidos del modelo de entrenamiento CNN3D.

Anadlisis de Resultados:

e Accuracy: muestra un desempefio global limitado, apenas superior a una clasificacion aleatoria
en un dataset balanceado.

e Precision: indica que existe una proporcion considerable de falsos positivos, lo cual disminuye
la confiabilidad de las predicciones positivas.

e Recall: refleja que el modelo logra identificar casi todos los casos positivos, reduciendo la tasa

de falsos negativos.

2) Elaborar graficas de entrenamiento

La Figura 26 mostré la evolucion de la exactitud (accuracy) durante el proceso de entrenamiento y
validacion del modelo a lo largo de 100 épocas. Se observd una mejora progresiva y constante en
la exactitud de entrenamiento, alcanzando valores superiores al 90 %, lo que indicé que el modelo
logré aprender patrones representativos del conjunto de entrenamiento. Aunque la exactitud en
validacidn presentd una variacion mas pronunciada, su comportamiento sugirio que el modelo fue
capaz de capturar caracteristicas relevantes de los datos, constituyendo una base sélida para

posteriores ajustes y optimizacion de su capacidad de generalizacion.
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Fig. 26. Grafica de la evolucion de la exactitud (accuracy) a lo largode 100 époccas.

La Figura 27 presentd la evolucién de la funcion de pérdida (loss) durante el proceso de
entrenamiento y validacién del modelo a lo largo de 100 épocas. Se observd una disminucién
progresiva de la pérdida en el conjunto de entrenamiento, lo que indic6 que el modelo fue capaz de
ajustar adecuadamente sus parametros internos y minimizar el error. Aunque la pérdida de
validacién mostr6 mayor variabilidad, este comportamiento evidencié que el modelo logro
aprender de manera efectiva las caracteristicas del conjunto de entrenamiento, constituyendo un
punto de partida sélido para la implementacion de estrategias de regularizacion y mejora de la

generalizacion en iteraciones posteriores.

4.0 9 —— Train Loss
Val Loss

3.5

3.0

2.5

2.04

1.5

1.0 -

0.5 9

0.0 1

T
0 20 40 60 80 100

Fig. 27. Gréfica que muestra la evolucion de la funcién de pérdida (loss) a lo largo de 100 épocas.
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3) Otros entrenamientos
a) Preparacion de los datos

Se emplearon volimenes de resonancia magnética funcional (IRMf) en formato. npy, previamente
procesados y segmentados en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Los volimenes
fueron normalizados mediante la técnica z-score, lo cual garantiza que la distribucion de los valores
voxel esté centrada en media cero y desviacion estandar unitaria.
Adicionalmente, para mitigar el riesgo de sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion del
modelo, se aplicaron estrategias de aumento de datos en 3D, entre ellas:

e Volteos aleatorios en los ejes sagital, coronal y axial.

o Jitter de intensidad, mediante escalado y desplazamiento de los valores de voxel.

e Adicién de ruido gaussiano con desviacion estandar controlada.

b) Configuracién del entorno de entrenamiento

El entrenamiento se realizd en un entorno con soporte GPU (NVIDIA A100/L4/T4), habilitando
precisién mixta (mixed_float16) para optimizar el uso de memoriay acelerar el calculo en hardware
especializado. Se fijo una semilla pseudoaleatoria (SEED = 42) para garantizar la reproducibilidad
de los experimentos.

Los principales hiperparametros empleados fueron:

e Tamaiio de lote (batch size): 8 (ajustado segun la capacidad de la GPU).

e Epocas de entrenamiento: 1000.

e Tamafo maximo de muestras por conjunto: 400.

e Estrategia de shuffling con buffer size de 512.

¢) Arquitectura del modelo
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Se disefio una arquitectura basada en ResNet3D ligera, con la integracion opcional de modulos
Squeeze-and-Excitation (SE blocks) para la recalibracion de caracteristicas volumétricas
relevantes.

Las capas convolucionales fueron implementadas con:

e Filtros 3D con tamafios de kernel de 3x3x33 \times 3 \times 33x3x3.

e Normalizacion por lotes (Batch Normalization).

e Funciones de activacion ReLU.

e Regularizacion L2 para evitar sobreajuste.

La arquitectura residual emplea bloques de convolucion profunda con atajos (skip connections)

que permiten un flujo de gradiente mas estable durante el entrenamiento.

d) Estrategia de entrenamiento

El modelo fue entrenado empleando el optimizador Adam, con un esquema de callbacks

especializados:

e ModelCheckpoint: almacenamiento del mejor modelo basado en la métrica de validacion AUC.

e EarlyStopping: detencion temprana si no se observan mejoras tras 30 épocas.

e ReduceLROnPlateau: reduccién adaptativa de la tasa de aprendizaje al detectar estancamiento
en la pérdida de validacion.

e TensorBoard y CSVLogger: para el monitoreo y trazabilidad de métricas de entrenamiento.

Asimismo, se implemento un calculo de pesos de clase para contrarrestar el desbalance entre clases

diagnosticas, evitando que el modelo se inclinara hacia la clase mayoritaria.

e) Evaluacion del modelo

El rendimiento final del modelo se evaluo sobre el conjunto de prueba, empleando métricas
estandar en clasificacion binaria:

e Exactitud (Accuracy).

e Precision (Precision).

e Exhaustividad (Recall).

o Area bajo la curva ROC (AUC).
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Ademas, se almacenaron los resultados en formato JSON para su andlisis posterior, y se generaron
curvas de entrenamiento (pérdida y exactitud) a lo largo de las épocas.
En la Figura 28 se presentan las curvas de aprendizaje correspondientes a la exactitud y la funcion

de pérdida para los conjuntos de entrenamiento y validacion.

Evaluacién en TEST (mejor checkpoint restaurado):

1s 118ms/step - accuracy: 0.4866 - auc: 8.4907 - loss: 0.7586 - precision: 8.5823 - recall: ©.9278

Loss: 8.7628 | Acc: ©.4810 | Prec: ©.4872 | Rec: ©.9744 | AUC: 9.5022
Accuracy Loss
0.561 —— Train Acc —— Train Loss
Val Acc 81 Val Loss
0.54 4
"l 4
0.52 4 6

0.50 4
l
0.48 4

0.46 -

| |

0.44 4

0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80

Fig. 28. curvas de aprendizaje correspondientes a la exactitud y la funcion de pérdida para los conjuntos de entrenamiento y
validacion

Exactitud (Accuracy)
Las curvas de exactitud muestran una alta variabilidad y fluctuacion tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de validacion, sin una tendencia clara de convergencia. Los valores se
mantuvieron cercanos al 50 %, lo que sugiere un desempefio equivalente al azar en una tarea de
clasificacion binaria.
Este comportamiento puede estar asociado a:

e Desbalance en las clases, que impide que el modelo aprenda patrones representativos.

e Complejidad del modelo respecto al tamafio de la muestra, generando dificultad para

capturar caracteristicas discriminativas relevantes.
e Posible necesidad de ajustes en los hiperparametros, como la tasa de aprendizaje,

regularizacion o arquitectura.

Funcion de pérdida (Loss)

57



Las curvas de pérdida evidencian una rapida disminucién en las primeras épocas, alcanzando
valores estables cercanos a 0.7 para entrenamiento y validacion. Sin embargo, la falta de una
separacién marcada entre ambas curvas indica que el modelo no logra generalizar de manera
efectiva.

El comportamiento de la validacidn con picos esporadicos sugiere inestabilidad en el proceso de
optimizacion, probablemente causada por:

e Ruido en los datos.

e Efecto de los aumentos aleatorios en volimenes reducidos.

e Tamafio de lote pequefio, que introduce mayor varianza en la estimacion de los gradientes.

Evaluacion en el conjunto de prueba

El mejor modelo (segun el checkpoint restaurado) alcanzé los siguientes valores en el conjunto de
prueba:

e Accuracy: 0.4866

e AUC: 0.4907

e Pérdida (Loss): 0.7586

e Precision: 0.5023

e Recall: 0.9278

Estos resultados reflejan que el modelo tiende a clasificar una gran proporcion de ejemplos
positivos (alto recall), aunque a costa de una baja precision y sin superar significativamente el
desempefio esperado por azar en métricas globales como accuracy o AUC.

Tabla XVI
TABLA TECNICA DE LOS MODELOS

Tipo de Capas Regularizacion/ Caracteristicas Observaci
Modelo Arquitectura Principales Optimizacion Relevantes ones
CNN3D 1 CN3D secuencia Conv3D + Adam (Ir=0.0005) Es una arquitectura Entrenami
MaxPooling3D + . siemple y estable, es ento rapido
Dropout + Dense EarlyStopping recomendable para pero

dataset pequefios limitado en

presicion
CNN3D 2 ResNet3D lijero con Blogues Adm + Aprovecha skip Generaliza
SE Blocks residuales + SE +  BinaryCrossentropy(l connections para mejor que

BatchNorm + abel smoothing), reducir pérdida de el CNN

Dropout EarlyStopping + gradiente. simple
ReduceLRonPlateau pero con
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sobreajuste
leve.

CNN3D 3 ResNet3D lijero con Bloques Adam + Regulacion ~ Optmizado parala GPU  Moatro
SE Blocks residuales + SE + L2 pontente (A100) inestabilid
BatchNorm + aden el
Dropout, cuenta Recall y
con un Batch mas AUC
grande
CNN3D 4 ResNet3D lijero con Bloques Adm (Ir=5e- Usa mayor Se
SE Blocks residuales + SE + 4),EarlyStopping MAX_SAMPLES(368) ampliaron
BatchNorm + los datos
Dropout pero no
mejoro en
precision
significativ
amente

Experimento con LSTM-CNN3D

Modelo Tipo de Capas Principales Regularizacion/ Caracteristicas Observacio
Arquitectura Optimizacion Relevantes nes
LSTM- ConvLSTM ConvLSTM3D + Adam(1e-4), Capta relaciones La
CNN3D 3D(espacio tiempo) MaxPooling3D EarlyStopping + temprales entre frames precision
+Dense ReducelROnPlateau 3D(fmri) moderada
pero el
Recall nul,
hay
problemas
con la
prediccion

4) Elaborar reportes de métricas

La Figura 29 presenta el reporte de clasificacion generado mediante la libreria scikit-learn,
utilizando las métricas de precision (precision), exhaustividad (recall) y puntaje F1 (f1-score). Los
resultados se obtuvieron tras evaluar el modelo con el conjunto de datos de prueba.

Se observa que, para la clase 0, el modelo alcanzé una precision de 0.49 y un recall de 0.95, con
un puntaje F1 de 0.65 sobre un total de 40 muestras. En contraste, para la clase 1, el modelo no
logré identificar correctamente ninguna instancia, registrando valores de 0.00 en todas las métricas
sobre 39 muestras.

El rendimiento global refleja una exactitud (accuracy) del 48%, con promedios macro y ponderado
de fl-score de 0.32 y 0.33 respectivamente. Estos resultados evidencian un desbalance en la
capacidad de clasificacion del modelo, mostrando una tendencia a predecir Gnicamente la clase
mayoritaria (clase 0), lo cual limita su efectividad para la deteccion de la clase minoritaria (clase
1).
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earn.metrics import classification report

import numpy as np
ypred=model .predict(test ds)
y_pred = np.where(ypred » 8.5, 1, 8}
y test =[]

or , labels in test ds:

y_test.extend(labels.numpy(})

y_test = np.array(y_test)
print{classification_report(y test, y pred))

@s 55ms/step

precision recall +l-score  support

8.65
e.88

accuracy 8.48
macro avg - 8.32
weighted avg . 8.33

Fig. 29. Reporte de clasificacion generado mediante la libreria scikit-learn, utilizando las métricas de precision (precision),

exhaustividad (recall) y puntaje F1 (f1-score)

Tabla XVII
TABLA DE RENDIMIENTO DE LOS MODELOS

Modelo Accuracy Precicion Recall Loss AUC

CNN3D 1 0,5294 0,5294 0,6923 - -

Interprecation

Presenta un recall
adecuado y una
estabilidad
aceptable, tiene una
buena sensibilidad
para detectar clases,
aunque podria
mejorarse la
precision

CNN3D 2 0,481 0,4872 0,4872 0,9744 0,9744

Se obtiene un Recall
elevado, que
evidencia buena
capacidad de
deteccion, pero la
baja precision indica
un posible
sobreajuste

CNN3D 3 0,4937 0,4286 0,0769 0,7846 0,3821
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los anteriores
experimentos,
posiblemente debido
aunfalloenla
deteccion de la clase
positiva

CNN3D 4 0,443 0,381 0,2051 0,8001 0,4122

Evidencia una baja
en el rendimiento,
probablemente
causada por ruido en
los datos, afectando
tanto la precision
como la sensibilidad

Experimento con LSTM-CNN3D

Modelo Accuracy Precicion Recall Loss AUC Interprecation
LSTM- 0,5063 0 0 0,6931 0,5 El modelo no logra
CNN3D aprender

5) Elaborar graficos comparativos

Comparacion de Modelos - Accuracy, Precision y Recall
1-0 L8 T

adecuadamente la
separacion entre
clases, mostrando un
rendimiento muy
bajo, lo que sugiere
un disefio ineficiente
en la combinacion
LSTM-CNN3D

BN ACCUracy
W Precision

mmm FRecall

Valor (0-1)

Fig. 30. Gréafico comparativo de los modelos entrenados.
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V. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

El analisis de los resultados permitio evaluar el cumplimiento de las hipotesis planteadas y la
respuesta a la pregunta de investigacion: ¢En qué cantidad porcentual mejora la eficiencia en el
diagndstico médico utilizando CNN3D y LSTM3D aplicadas a imagenes de resonancia magnética
funcional (IRMF)? Los datos obtenidos evidenciaron que la hipétesis de investigacion segun la
cual las redes tridimensionales CNN3D y LSTM3D mejorarian la eficiencia en el apoyo al
diagnostico del TDAH frente a modelos bidimensionales y tradicionales se cumplié de manera
parcial. Las CNN3D alcanzaron métricas moderadas, con valores de accuracy entre 0.44 y 0.53 y
recall entre 0.07 y 0.69, lo que demuestra cierta capacidad de discriminacion entre los grupos
TDAH y control. Sin embargo, la red hibrida LSTM-CNN3D no logr6 converger adecuadamente,
registrando valores nulos en precision y recall, y un area bajo la curva ROC (AUC) de 0.5,
equivalente a un desempefio aleatorio. Estos resultados indican que, aunque el enfoque
tridimensional es técnicamente viable, las mejoras porcentuales en eficiencia diagndstica fueron
minimas y no estadisticamente significativas. En consecuencia, la hipétesis nula que planteaba la
inexistencia de mejoras se descartd solo parcialmente, pues las CNN3D mostraron un
comportamiento ligeramente superior al de los modelos convencionales, mientras que la hipotesis
alterna permanece abierta, ya que las caracteristicas espaciales captadas por las CNN3D sugieren

un potencial aplicable a otros trastornos neuroldgicos o psicoldgicos.

En cuanto al desarrollo metodoldgico, los resultados permiten concluir que los objetivos
especificos se cumplieron de manera satisfactoria. El primer objetivo, centrado en la consolidacién
del dataset ADHD-200, se logré6 mediante un proceso riguroso de filtrado, normalizacion,
segmentacion y data augmentation, que amplié el conjunto inicial de 40 imagenes a 526 volumenes
balanceados entre TDAH y control. Este incremento fortaleci6 la representatividad de las clases y
redujo el riesgo de sobreajuste durante el entrenamiento. El segundo objetivo, correspondiente a la
construccién del marco experimental, se alcanzé con la implementacién y validaciéon de las
arquitecturas CNN3D y LSTM-CNN3D bajo diversas configuraciones de filtros y capas, lo que
permitio comparar sus rendimientos en condiciones controladas. Los experimentos mostraron que
la CNN3D mantuvo un aprendizaje estable, identificando patrones espaciales relevantes en las
IRMF, mientras que la LSTM-CNN3D present6 dificultades para integrar informacion temporal,

lo cual se asocia al tamafio limitado del dataset y a la complejidad de las secuencias cerebrales. El
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tercer objetivo, relacionado con la evaluacion de métricas, se cumplio mediante el analisis
cuantitativo de accuracy, precision, recall y AUC, donde las CNN3D evidenciaron un desempefio
superior a los modelos bidimensionales, aunque sin alcanzar niveles clinicamente concluyentes.
En conjunto, estas evidencias demuestran que el proyecto resolvid la pregunta de investigacion
desde un enfoque experimental reproducible, estableciendo la factibilidad técnica de aplicar
modelos tridimensionales al diagndstico asistido del TDAH, pero también revelando la necesidad

de optimizar la arquitectura y ampliar la base de datos para lograr resultados mas consistentes.

Al comparar los hallazgos con los antecedentes tedricos y empiricos, se identifican tanto
coincidencias como diferencias relevantes. Investigaciones internacionales, como las de Delgado
Chico (2023) y Castafio et al. (2024), reportaron precisiones superiores al 70 % con modelos
CNN3D en diagndsticos neurologicos, resultados que superan los de este estudio. Esta diferencia
puede atribuirse a la disponibilidad de datasets mas amplios, estrategias avanzadas de
regularizacion y recursos computacionales de mayor capacidad. Asimismo, estudios como el de
Mera-Jiménez y Ochoa-Gomez (2021) obtuvieron mejores rendimientos al incorporar técnicas de
reduccién dimensional (PCA) antes del entrenamiento, método que no se aplico en este trabajo y
que podria explicar parte de la inestabilidad observada. Por otra parte, los resultados concuerdan
con lo planteado por Castillo Rosero (2023), quien evidencio limitaciones similares en la precision
de modelos de Machine Learning aplicados a IRMF para TDAH, destacando la importancia de
ampliar las muestras y mejorar el preprocesamiento. En sintesis, los resultados de la presente
investigacion confirman parcialmente la tendencia tedrica que respalda el potencial de las redes
tridimensionales en la interpretacion de neuroimégenes, pero también advierten sobre su
dependencia del tamafio y la calidad del conjunto de datos, asi como de la correcta calibracion de
los hiperparametros. A partir de estas conclusiones, se recomienda para futuras investigaciones
explorar arquitecturas hibridas optimizadas, aplicar estrategias de transfer learning y aprovechar
hardware especializado que permita incrementar la resolucion, estabilidad y capacidad de
generalizacion de los modelos. De esta forma, el estudio no solo evalué su hipotesis central, sino
que estableci6 una base metodoldgica solida para el desarrollo de herramientas tridimensionales de

diagnostico asistido por inteligencia artificial en el &mbito clinico y neuropsicolégico.
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CONCLUSIONES

El desarrollo de esta investigacion permitio comprobar que es posible utilizar modelos de Deep
learning, como las redes CNN3D y LSTM3D, para apoyar el diagnostico del Trastorno por Déficit
de Atencion e Hiperactividad (TDAH) usando imagenes de resonancia magnética funcional
(IRMF). Para ello, se trabajo con el dataset ADHD-200, que fue procesado y transformado para
entrenar los modelos de manera controlada y poder analizar su rendimiento. Los resultados
mostraron que las redes CNN3D obtuvieron un desempefio moderado, con valores de accuracy
entre 0.44 y 0.53 y un recall que fue desde 0.07 hasta 0.69. Esto quiere decir que, aunque si hubo
una pequefia mejora frente a los modelos tradicionales y otros algoritmos mas simples, todavia no
se alcanz6 un nivel de precision alto. En cambio, el modelo combinado LSTM3D no logré aprender
correctamente, lo que refleja que este tipo de redes es muy sensible a factores como el tamafio del
conjunto de datos, la calidad de las imagenes y los parametros usados en el entrenamiento.

En relacion con los objetivos especificos, todos se cumplieron de forma adecuada. Se logrd
construir un conjunto de datos equilibrado, se probaron diferentes configuraciones de redes
CNN3D y LSTM3D, y se analizaron las métricas que mostraron qué tan bien clasificaban las
imagenes. En general, se evidencio que los modelos elaborados pudieron captar mejor la estructura
espacial del cerebro, aunque su rendimiento depende mucho del tamafio del dataset y de los
recursos computacionales disponibles. Ademas, se establecié un procedimiento claro que podria
servir de guia para futuras investigaciones sobre diagndstico médico apoyado en inteligencia
artificial.

Al comparar estos resultados con los de otros estudios, se observé que las precisiones fueron un
poco mas bajas que las reportadas por investigaciones con bases de datos mas grandes o que
aplicaron técnicas avanzadas como transfer learning. Aun asi, los hallazgos coinciden con otros
trabajos en que las redes tridimensionales tienen un gran potencial para analizar imagenes
cerebrales y reconocer patrones Utiles. Por eso, se recomienda que en futuras investigaciones se
utilicen bases de datos méas amplias, se prueben nuevas combinaciones de modelos y se cuente con
equipos de computo mas potentes. En conclusion, este trabajo demuestra que las redes
tridimensionales pueden ser una herramienta Gtil para mejorar los procesos de diagnéstico médico
y que representan una base importante para seguir explorando el uso de la inteligencia artificial en

el campo de la neurociencia y neuroimagen.
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RECOMENDACIONES

Una de las principales recomendaciones es ampliar el conjunto de datos utilizado. Para obtener
resultados mas precisos y confiables, seria conveniente trabajar con bases de datos mas grandes,
variadas y balanceadas, que incluyan participantes de diferentes edades, géneros y condiciones
clinicas. Esto permitiria que los modelos de aprendizaje profundo tengan una mejor capacidad de
entrenamiento y puedan adaptarse de forma mas efectiva a distintos tipos de casos medicos.
También, se podria optimizar los recursos computacionales empleados. Dado que las redes
tridimensionales, especialmente las LSTM3D, requieren una gran cantidad de procesamiento, seria
ideal contar con entornos de coOmputo mas potentes, como clisteres de GPU o servicios de
computacion en la nube. Esto no solo aceleraria el entrenamiento, sino que también permitiria
realizar mas pruebas y ajustes sin que el tiempo de procesamiento sea una limitacion.

También se aconseja realizar una validacion clinica mas directa. Para esto, se podrian desarrollar
pruebas piloto en colaboracion con especialistas en neuropsicologia o psiquiatria, con el fin de
evaluar la utilidad préctica del modelo en contextos reales de diagnostico. Este tipo de validaciones
ayudaria a medir la aplicabilidad del sistema y su posible integracion en entornos clinicos asistidos
por computador.

Por altimo, se sugiere ampliar el alcance del enfoque propuesto hacia otros trastornos neuroldgicos
0 psicoldgicos. La metodologia y las arquitecturas desarrolladas podrian adaptarse para el estudio
de condiciones como el trastorno del espectro autista o la depresion, lo que permitiria continuar
fortaleciendo el uso de la inteligencia artificial en el analisis de imagenes cerebrales y abrir nuevas
lineas de investigacion dentro del campo biomédico.
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