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RESUMEN

El trastorno por déficit de atencion e hiperactividad (TDAH) es un trastorno neurobiologico que
se presenta en personas de todas las edades. El principal sintoma de este trastorno es que las
personas tienen problemas para mantener su atencion y controlar sus impulsos, pero esto no
significa que todas las personas que padezcan este trastorno lo manifiesten de la misma manera.
En los dltimos afios, se han llevado a cabo investigaciones importantes para el diagnostico
cuantitativo de este trastorno donde se utilizan imagenes médicas y técnicas de procesamiento de

sefiales.

Actualmente, se puede observar un crecimiento en los estudios relacionados con la inteligencia
artificial, muchos de los cuales estan relacionados con herramientas para el diagnéstico de
diferentes enfermedades. Con el objetivo de contribuir a un diagndstico méas preciso de este
trastorno, se planted la creacion de una herramienta capaz de diagnosticar el trastorno de déficit
de atencion e hiperactividad mediante técnicas de aprendizaje automatico. Para ello, se construyd
una herramienta para el apoyo al diagndstico temprano de TDAH, utilizando algoritmos de
Machine Learning. Para el entrenamiento de cada algoritmo, se utilizaron neuroimagenes de
resonancias magnéticas funcionales (FMRI) que se preprocesaron utilizando el filtro Smith.
posteriormente, se selecciond un modelo que pasd por una serie de configuraciones y pruebas,
con las cuales se determin6 que tenia mejores métricas de calidad para la prediccion de esta

enfermedad.

Los aspectos anteriores se llevaron a cabo mediante un conjunto de neuroimagenes llamado
ADHD-200, el cual es de uso libre. También se usé la metodologia para el descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (KDD), fundamentada en tres fases principales: Pre procesar los
datos de TDAH-200 para conseguir un conjunto de conectomas cerebrales, estructurar una ruta
de configuracién justa para un conjunto de algoritmos de Aprendizaje Automadtico para
seleccionar el mejor modelo, y finalmente, construir una interfaz para el apoyo al diagndstico de

TDAH utilizando imagenes de resonancia magnética funcional.

Palabras Clave: Déficit de atencion e hiperactividad (TDAH), imagenes de resonancia

magnética funcional (FMRI), ADHD-200, Machine Learning, Deep Learning.



ABSTRACT

The Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD) is a neurobiological disorder that presents
itself in individuals of all ages. The primary symptom of this disorder is that individuals have
difficulties sustaining their attention and controlling their impulses, but this does not mean that all
individuals experiencing this disorder manifest it in the same way. In recent years, significant
research has been conducted for the quantitative diagnosis of this disorder using medical images

and signal processing techniques.

Currently, there is a growth in studies related to artificial intelligence, many of which are
connected to tools for diagnosing different diseases. With the aim of contributing to a more
precise diagnosis of this disorder, the creation of a tool capable of diagnosing Attention Deficit
Hyperactivity Disorder through machine learning techniques was proposed. To achieve this, a
tool was developed to support the early diagnosis of ADHD using machine learning algorithms.
For the training of each algorithm, functional magnetic resonance imaging (fMRI) neuroimages
were used, which were preprocessed using the Smith filter. Subsequently, a model was selected
that underwent a series of configurations and tests, through which it was determined to have

better quality metrics for predicting this disease.

The aforementioned aspects were carried out using a set of neuroimages called ADHD-200,
which is freely available. The methodology for knowledge discovery in databases (KDD) was
also employed, based on three main phases: preprocessing the ADHD-200 data to obtain a set of
brain connectomes, structuring a fair configuration path for a set of machine learning algorithms
to select the best model, and finally, constructing an interface for supporting the diagnosis of

ADHD using functional magnetic resonance images.

Keywords: Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD), functional magnetic resonance

imaging (fMRI), ADHD-200, Machine Learning, Deep Learning.
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INTRODUCCION

“El Trastorno por Déficit de Atencidén e Hiperactividad TDAH es un trastorno neurobioldgico que
aqueja tanto a adultos como a nifios”[1]. Es descrito como un patrén persistente o continuo de
inatencidn y-o hiperactividad e impulsividad que impide las actividades diarias o el desarrollo
tipico de la persona. cuya complejidad para diagnosticarla con una buena exactitud mediante
bitacoras psicologicas, se da debido a las diferentes maneras que este trastorno se manifiesta en
los pacientes. Por esa razon, en los ultimos afios, se han llevado a cabo investigaciones
importantes para el diagnostico cuantitativo de este trastorno utilizando imagenes médicas y

técnicas de procesamiento de sefiales.

El TDAH, como lo indica su nombre es un trastorno el cual puede catalogarse como crénico, este
trastorno se puede dar en la infancia o edad adulta. Su principal sintoma en nifios incluye la falta
de atencién, dificultades para organizar su tiempo y tareas, bajo rendimiento escolar y
desobediencia. En el caso de los adultos, “el TDAH puede dificultar la realizacién de tareas
cotidianas y la organizacion de sus obligaciones”[2], lo que puede afectar su vida social y laboral,
estos sintomas se manifiestan de manera intensa, grave o moderada. La forma correcta de
identificar este trastorno es utilizando pruebas clinicas; pero identificarlo es un proceso largo y
tedioso, porque se requiere por mucho tiempo analizar el entorno del paciente, sea familiar o
académico. Aparte se necesita de mas pruebas realizadas por especialistas como psiquiatras,
neurologos, etc. “Este trastorno en ocasiones puede permitir que el paciente tenga problemas de

baja autoestima, problemas en su relacion, trabajo o escuela por su bajo rendimiento”[3].

Actualmente, se puede observar un crecimiento en los estudios relacionados con el apoyo a
diagndstico médico de enfermedades utilizando técnicas de aprendizaje automatico, entre ellos el
diagnostico de TDAH. Esta investigacion se alinea al anterior precedente, utilizando
neuroimagenes de resonancias magnéticas funcionales (FMRI) del repositorio ADH-2000 las
cuales se preprocesaron, para obtener conectomas cerebrales como entrada a diferentes
algoritmos de aprendizaje automatico, entre ellos, arboles de decision, bosques aleatorios,
maquinas vectoriales, regresion logistica, LSTM y GRU, combinados con PCA y Standard
Scaler. Esto se hizo con el objetivo de buscar el mejor compromiso en cuanto a su exactitud, el

area bajo la curva ROC, la sensibilidad y el coste computacional.
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De la anterior experimentacion se encontrd, que las transformaciones de escalado y reduccion de

dimension no mejoran el compromiso y que el algoritmo GRU obtuvo los mejores resultados.

16



l. CONTEXTUALIZACION

A. Linea de investigacion

En este trabajo de grado se relaciona el tratamiento de datos, programacién de algoritmos,

inteligencia artificial y especificamente aprendizaje automatico.

La linea de investigacion en la que estd subscrito es en la linea de software y manejo de
informacion, en la construccion de aplicaciones mediante programacion; descubrimiento de
conocimiento en bases de datos KDD como herramienta metodoldgica para garantizar la
adquisicion, limpieza y transformacion de datos y mineria usando inteligencia artificial
especificamente machine learning mediante obtencion de resultados con algoritmos de

clasificacion.

B. Planteamiento del problema

Mas del 4% de la poblacion mundial tiene TDAH. El Trastorno por déficit de atencion con
hiperactividad (TDAH) se caracteriza por la dificultad para mantener la atencion, la presencia de
impulsividad y un aumento en la actividad motora que puede presentarse como una sensacion
constante de inquietud e imposibilidad de relajarse. En Estados Unidos la prevalencia del
trastorno es del 4 al 6% (entre 8 y 9 millones de adultos) y segun la Organizacién Mundial de la
Salud mas del 4% de la poblacion mundial tiene TDAH; El trastorno por déficit de atencion e
hiperactividad constituye un modelo persistente o continuo de inatencién y/o hiperactividad e
impulsividad, que impide las actividades diarias o el desarrollo tipico, pues provoca dificultades

para mantener la atencion, la funcién ejecutiva y la memoria de trabajo.

El TDAH es definido como un trastorno de caracter neurobioldgico el cual se origina en la
infancia presentando un déficit de atencion, hiperactividad e impulsividad. Para su diagnostico se
utilizan, test de Atencion D2, Escala de Magallanes de atencion visual, EDAH (Evaluacion del
trastorno para el déficit de Atencién e Hiperactividad), Test de desordenes de atencion e
hiperactividad, Escala de Magallanes de Impulsividad Computarizadas (EMIC).

17



Es diagndstico puede ser asistidos por artefactos tecnoldgicos producidos mediante técnicas de
inteligencia artificial como el machine learning, el cual permite que las maquinas aprendan sin
ser expresamente programadas para ello. Una habilidad indispensable para hacer sistemas, no
solo inteligentes, sino autébnomos, y capaces de identificar patrones entre los datos para hacer
predicciones. “machine learning son técnicas de reconocimiento de patrones, y consiste en tener
una base datos que trabaja con un algoritmo capaz de extraer conjuntos de datos para los que no

ha sido entrenado previamente”[4].

El TDAH a nivel mundial es alto. Las estadisticas epidemioldgicas muestran que 3 al 5% de los
nifios en edades de 9 a 14 afios pueden recibir este diagndstico. En el contexto clinico, alrededor
de 30% de los pacientes que son valorados por primera vez en los servicios de psiquiatria infantil
presentan problemas de inatencion, impulsividad o hiperactividad. En la actualidad se admite que
el TDAH es la patologia neuro comportamental infantil y juvenil mas frecuente y presenta una
alta prevalencia a nivel mundial, En diversos estudios también se han descrito altas tasas de
prevalencia. En algunos paises se utilizan los criterios de diagnosticos del DSM-5; en Brasil,
analizaron un total de 1013 estudiantes entre 12 y 14 afios y observaron que el 87% de los
portadores de TDAH eran repitentes de al menos un grado escolar, comparado con un 30% de los
no portadores. Asi mismo, encontraron que el 48% del primer grupo habian sido suspendidos al

menos una vez y 17% habian sido incluso expulsados de escuelas anteriores.

En Colombia, las cifras de prevalencia se encuentran alrededor del 17 por ciento. “El Ministerio
de Educacion Colombiano reglamento la organizacion del servicio de apoyo pedagogico para la
oferta de educacion inclusiva a los estudiantes que encuentran barreras para el aprendizaje”[5], la
participacion por su condicién de discapacidad y a los estudiantes con capacidades o con talentos
excepcionales, matriculados en los establecimientos educativos estatales. Dentro de los aspectos
que tratd dicha norma se encuentran unas definiciones, principios y responsabilidades de las
entidades territoriales para se les debe brindar una educacion inclusiva, la cual persigue que no
existan ambientes segregados, sino que todos los nifios y nifias, independientemente de sus
necesidades educativas, puedan estudiar y aprender juntos, esto es, que la ensefianza se adapte a
los alumnos y no éstos a la ensefianza, sin olvidar que en caso de ser necesario se deberan
proporcionar las ayudas especiales que se demanden para optimizar su proceso de aprendizaje y
desarrollar plenamente sus potencialidades, siempre con la concurrencia conjunta de la familia, la

sociedad, el Estado y las instituciones educativas.
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Actualmente el 30% de los pacientes que acuden en el contexto clinico por primera vez,
presentan problemas de TDAH ademas, se podria decir que a este trastorno no se le presta mucha
atencion debido a que las personas lo asocian al comportamiento normal especialmente en nifios
entre 9 y 14 afios, lo que hace que en un futuro all4& mas desercion escolar, puesto que los nifios
que sufren de este trastorno al no ser diagnosticados temprano se les dificultara alcanzar un nivel
de estudios de competencias acorde a los estandares normales. Si este trastorno no es
diagnosticado a tiempo puede causar problemas serios problemas en el desarrollo del nifio, entre
ellos, dificultades en la adaptacién social y como resultado, serios desajustes emocionales,

comportamientos conflictivos.

Teniendo en cuenta los anteriores factores esta herramienta facilitara el diagnoéstico temprano del
trastorno de déficit de atencion e hiperactividad. Utilizando una aplicacion orientada a la web la
cual permitiria acceder desde cualquier lugar del mundo acortando distancia, mediante técnicas
de inteligencia artificial especificamente de machine learning.

C. Justificacion

Este proyecto se realizo para facilitar el proceso de diagndsticos temprano de trastornos por
déficit de atencion, hiperactividad o impulsividad (TDAH). “TDAH debe ser entendido como un
factor de riesgo evolutivo, es decir, que ensombrece el futuro de quien lo sufre.”[6], Los nifios
con este déficit parecen no prestar atencidén cuando les hablan, se le dificulta tener el control de
su tiempo, realizar sus deberes a tiempo dando a entender que son desordenados y desobedientes,
su rendimiento escolar es bajo comparado con los otros nifios y pueden perder hasta el afio
escolar; los adultos con TDAH que de nifio no fueron tratados correctamente las tareas cotidianas
pueden resultarles dificil y tener dificultades para establecer prioridades, olvidandose de
reuniones o0 eventos sociales. “El adulto con TDAH, se distrae con facilidad, olvida con

frecuencias sus obligaciones y es incapaz de realizar actividades que exigen concentracion.” [2].

Los anteriores aspectos fueron posibles gracias a qué se obtuvo un conjunto de datos de TDAH

de uso libre para poder hacer una serie de procesos como limpieza del ruido del conjunto de datos

mediante estadisticos de correccion ademas, se realizo estudios para el diagnostico temprano de

TDAH como “Un modelo de prediccion general para la deteccion de TDAH y autismo mediante

resonancia magnética estructural y funcional”[7], y mediante técnicas de inteligencia artificial
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demostrando que es posible extrapolar estos datos mediante modelo de machine learning. Gracias
a que los métodos para la obtencién de modelos estan extendidos a nivel mundial hace posible
mejorar los estudios realizados anteriormente utilizando técnicas mas robustas. Existen diversas
formas de acoplamiento de los modelos de machine learning a interfaces web dando un abanico
plausible para desarrollar la herramienta propuesta.

Esta investigacion ademas ayudo para el diagnostico temprano de trastorno de déficit de atencion
e hiperactividad (TDAH) en los nifios, se utilizaron algoritmos de aprendizaje automatico para
trabajar en conjuntos con modelos de clasificacion con redes neuronales artificiales, scripts de
depuracion para el conjunto de datos seleccionado, metodologia de comparacion de algoritmos de
machine learning y acoplamiento de modelos en una interfaz web, también sea hizo un aporte
significativo al departamento de ingenieria de sistemas, a sus grupos de investigacion Galeras.net

y Grias kdd en cuanto al desarrollo de aplicaciones inteligentes.

En comparacion con otros aplicativos orientado a la web esto se llevd a cabo con ayuda de la
metodologia KDD la cual nos permitié garantizar la adquisicion, limpieza, transformacion y
mineria de datos utilizando machine learning permitiendo un entorno adaptativo a las nuevas
situaciones conforme reciba datos, hay autores como Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smith que
definen KDD como “El proceso no trivial de identificacion de patrones validos, novedosos,
potencialmente utiles y fundamentalmente entendibles al usuario a partir de los datos”[8], ademas

no se encontraron herramientas web de diagnostico temprano de TDAH en Narifio.

D. Objetivos

1) Objetivo general

Apoyar el diagnostico temprano del TDAH a través de la construccion de un modelo de

aprendizaje supervisado utilizando técnicas de machine learning.
2) Objetivos especificos

Preprocesar los datos del conjunto de datos ADHD-200 para reducir el ruido y obtener las
variables mas relevantes mediante técnicas de extraccion, transformacion, carga y limpieza
(ETLC).
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Estructurar a partir de un conjunto de técnicas de aprendizaje automatico y métricas de calidad

una ruta base de configuracion objetiva.

Seleccionar la técnica de aprendizaje supervisado que tenga el mejor compromiso en su exactitud

y coste computacional e interpretabilidad de resultados.

Implementar un prototipo de aplicacion web para el consumo del mejor modelo obtenido como

interfaz de validacion médica y apoyo al diagnostico de TDAH.
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I. MARCO TEORICO

A continuacion, se abordan los fundamentos epistemoldgicos tedricos e investigaciones que

existen los cuales daran soporte cientifico a esta presente investigacion.

E. Marco de antecedentes

1) Antecedentes internacionales

TABLA | ANTECEDENTE (Arah Itani et al,2019)

Modelos de aprendizaje automaético interpretables para la ayuda al diagnéstico: un estudio de caso sobre el
trastorno por déficit de atencion / hiperactividad

Autor (as, es) Arah Itani, Mandy Rossignol, Fabian Lecron, Philippe Fortemps

Fecha 25 de abril del 2019

Pais Romania

Resumen Este trastorno por déficit de atencion es un trastorno que tiene unas consecuencias

graves en el bienestar del nifio, actualmente la evaluacion de este trastorno se
respalda en evaluaciones clinicas y pruebas escritas. Se dice que actualmente hay
mucha investigacion acerca del TDAH en curso con el fin de determinar la base
neurofisioldgica de este trastorno y tener algo mas objetivo. este trabajo propone
una metodologia ML el cual tiene como objetivo lograr un equilibrio justo entre las
necesidades de rendimiento y la interpretabilidad que se esperan de los sistemas de
ayuda al diagnéstico médico. Esta metodologia fue aplicada sobre una muestra de
datos extraidos de la coleccion ADHD-200, mediante el desarrollo de arboles de
decision que son valorados por su legibilidad este andlisis indica la relevancia del
sistema limbico para el diagndstico de este trastorno[9].

Aspectos Utiles al presente  Este proyecto aporta la forma que fue aplicada la metodologia sobre los datos
estudio extraidos de la coleccion ADHD-200 mediante el desarrollo de arboles de decision
que son valorados por la legibilidad

Fuente: Plos One

TABLA 1l ANTECEDENTE (Zhenyu Mao et al,2019)

Método de aprendizaje profundo espacio temporal para la clasificacion de TDAH fMRI

Autor (as, es) Zhenyu Mao, Yi Su, Guangquan Xu, Xueping Wang, Yu Huang, Weihua Yue
Fecha octubre del 2019
Pais Estados unidos
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Resumen

El Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad (TDAH) es un tipo de
trastorno del neurodesarrollo comdn en nifios. Debido a la complejidad del
mecanismo patolégico, hasta ahora existe una falta de métodos de diagndstico
objetivos. Este articulo tiene como objetivo proponer un método automatico de
diagnostico del TDAH utilizando datos de resonancia magnética funcional en estado
de reposo (rs-fMRI) con modelos de aprendizaje profundo espacio temporales. A
diferencia de los métodos tradicionales, este articulo construyé un método de
aprendizaje profundo llamado CNN 4-D basado en computo granular, que fue
entrenado en funcién de cambios derivados en la entropia, y puede calcular la
granularidad a un nivel grueso mediante la superposicion de capas. Se considera la
estructura de rs-fMRI como secuencias temporales de cuadros en 3D, se propusieron
varios modelos de computo granular y fusion espacial y temporal, incluyendo el
agrupamiento de caracteristicas, memoria a corto y largo plazo (LSTM) y
convolucidn espacio temporal. Este articulo presentd un enfoque para aumentar el
conjunto de datos que puede muestrear los cuadros rs-fMRI de un sujeto en varias
partes relativamente cortas con un paso fijo. Se utiliz6 el conjunto de datos publico
del Consorcio ADHD-200 para entrenar y validar nuestro método. Y los resultados
de las evaluaciones mostraron que nuestro método superé a los métodos
tradicionales en el conjunto de datos (precision: 71.3%, AUC: 0.80). Por lo tanto,
nuestro método CNN 4-D puede utilizarse para construir una herramienta de
diagnostico asistido automatico més preciso para el TDAH[10].

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto aporta la forma que fue aplicada la metodologia sobre los datos
extraidos de la coleccion ADHD-200 mediante LSTM que es una red neuronal
profunda.

Fuente: sciencedirect

TABLA 11l ANTECEDENTE (Amandeep kaurt al,2022)

Identificacion precisa de TDAH entre adultos utilizando datos de actividad en tiempo real

Autor (as, es)

Amandeep kaurl, Karanjeet Singh Kahlon

Fecha junio 2022
Pais Estados unidos
Resumen El Trastorno por Déficit de Atencidén e Hiperactividad (TDAH) es un tipo de

trastorno del neurodesarrollo comin en nifios. Debido a la complejidad del
mecanismo patolégico, hasta ahora existe una falta de métodos de diagndstico
objetivos. Este articulo tiene como objetivo proponer un método automatico de
diagnéstico del TDAH utilizando datos de resonancia magnética funcional en estado
de reposo (rs-fMRI) con modelos de aprendizaje profundo espacio temporales. A
diferencia de los métodos tradicionales, este articulo construyé un método de
aprendizaje profundo llamado CNN 4-D basado en computo granular, que fue
entrenado en funcion de cambios derivados en la entropia, y puede calcular la
granularidad a un nivel grueso mediante la superposicion de capas. Se considera la
estructura de rs-fMRI como secuencias temporales de cuadros en 3D, se propusieron
varios modelos de computo granular y fusion espacial y temporal, incluyendo el
agrupamiento de caracteristicas, memoria a corto y largo plazo (LSTM) y
convolucién espacio temporal. Este articulo presentd un enfoque para aumentar el
conjunto de datos que puede muestrear los cuadros rs-fMRI de un sujeto en varias
partes relativamente cortas con un paso fijo. Se utiliz6 el conjunto de datos publico
del Consorcio ADHD-200 para entrenar y validar nuestro método. Y los resultados
de las evaluaciones mostraron que nuestro método superé a los métodos
tradicionales en el conjunto de datos (precision: 71.3%, AUC: 0.80). Por lo tanto,
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nuestro método CNN 4-D puede utilizarse para construir una herramienta de
diagndstico asistido automatico mas preciso para el TDAH[10].

Aspectos Utiles al presente
estudio

Este proyecto aporta la forma que fue aplicada la metodologia sobre los datos
extraidos de la coleccion ADHD-200 mediante LSTM que es una red neuronal
profunda.

Fuente: sciencedirect.

TABLA IV ANTECEDENTE (Zhenyu Mao et al,2019)

Método de aprendizaje profundo espacio temporal para la clasificacion de TDAH fMRI

Autor (as, es)

Zhenyu Mao, Yi Su, Guangquan Xu, Xueping Wang, Yu Huang, Weihua Yue

Fecha octubre del 2019
Pais Estados unidos
Resumen El trastorno de déficit de atencion con hiperactividad (TDAH) es un trastorno del

desarrollo neuroldgico que impacta a numerosos nifios y que cominmente persiste
hasta la edad adulta. Su diagndstico preciso y constante es crucial para asegurar la
aplicacién de tratamientos apropiados, ya que, en caso contrario, podria tener
repercusiones negativas en el rendimiento laboral, la salud mental y las relaciones
personales del individuo. En este estudio, se realizaron ajustes previos a los datos de
actividad motora de adultos con TDAH y a un grupo de control clinico, dando como
resultado 788 caracteristicas estadisticas relacionadas con la actividad.
Posteriormente, se llevd a cabo un andlisis de componentes principales para
identificar caracteristicas de relevancia con miras a una clasificacion precisa. Estas
caracteristicas se integraron en seis algoritmos de aprendizaje automatico diversos,
como C4.5, kNN, Random Forest, LogitBoost, SVM y Naive Bayes, para llevar a
cabo la clasificacion. La evaluacion exhaustiva de los resultados a través de una
validacién cruzada de diez repeticiones revelé que SVM sobrepasa a los demas
clasificadores, alcanzando una precisién del 98,43 %, una medida F del 98,42 %,
una sensibilidad del 98,33 %, una especificidad del 98,56 % y un AUC de 0,983. En
consecuencia, parece que un enfoque basado en SVM y PCA resulta efectivo para la
identificacion precisa de pacientes con TDAH en comparacion con otros individuos
bajo control clinico, empleando analisis en tiempo real de datos de actividad[11].

Aspectos Utiles al presente
estudio

El estudio emplea una variedad de algoritmos de aprendizaje automatico, incluidos
C4.5, kNN, Random Forest, LogitBoost, SVM y Naive Bayes, para llevar a cabo la
clasificacion. Esta diversidad permite evaluar qué algoritmo es mas efectivo en el
contexto del estudio.

Fuente: brain sciences.

TABLA V. ANTECEDENTE (Chaitra, Shreya, Rajendra, Hojjat, Muralidhar et al,2017)

Diagnostico del trastorno por déficit de atencién con hiperactividad mediante técnicas de procesamiento de

imégenes y sefiales

Autor (as, es)

Chaitra Sridhar, Shreya Bhat, U. Rajendra Acharya, Hojjat Adeli, G. Muralidhar Bairy

Fecha

1 de septiembre 2017

Pais India
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Resumen

El trastorno por déficit de atencion es el trastorno infantil mas comun, este puede continuar
hasta la adolescencia o edad adulta. La hiperactividad, la falta de atencién y la impulsividad
son las caracteristicas claves que se pueden observar en los nifios que tengan este trastorno.
En los Gltimos grados se han realizado investigaciones importantes para el diagndstico de
este trastorno de forma cuantitativa utilizando iméagenes médicas y técnicas de
procesamiento de sefiales. este articulo presenta técnicas de procesamiento de sefiales e
imagenes médicas[12].

Aspectos Utiles al
presente estudio

Este articulo presenta una revisidn de la investigacion reciente sobre el diagnostico de
TDAH utilizando técnicas de procesamiento de sefiales e imagenes médicas

Fuente: ScienceDirect revistas y libros

TABLA VI ANTECEDENTE (Javier Costa Rosaet al,2017)

Sistema de ayuda a la diagnosis y prognosis de diferentes enfermedades aplicando técnicas de Machine

Learning
Autor (as, es) Javier Costa Rosa
Fecha 2017-2018
Pais Espafa
Resumen Este trabajo se basa en la creacion de una herramienta web de ayuda a personal médico

proporcionandoles la posibilidad de realizar distintos tipos de predicciones sobre
determinadas en enfermedades, ayudando a la incrementacion de la cantidad de informacion
a la hora de tomar una decision sobre un tratamiento, pronostico o diagnostico. Para esto
esta herramienta hace uso de técnicas de Machine Learning. Esta herramienta se plantea
desde cero los cuales se deben desarrollar tanto la parte del Frontend como el Backend, para
esto se hace uso del modelo MEAN Stack[13].

Aspectos Utiles al
presente estudio

. Desarrollo de la herramienta web
. Disefio del sistema
e  Utilizacion de la metodologia ML

Fuente: Universidad Politécnica de Valéncia

TABLA VII ANTECEDENTE (PATRICIA AMADO CABALLERO et al,2019)

Ayuda al diagnostico del TDAH en la infancia mediante técnicas de procesado de sefial y aprendizaje

Autor (as, es)

PATRICIA AMADO CABALLERO

Fecha

3 de abril de 2019

Pais

Espafia

25



Resumen

El trastorno por déficit de atencidn e hiperactividad es un trastorno crénico de carécter
neuroconductual la cual se enmarca principalmente en la infancia, siendo uno de los
trastornos psiquiatricos infantiles mas frecuentes. Su diagnostico actual la cual se ve
marcada por las pruebas nos conduce a la necesidad de establecer un método de diagndstico
objetivo. En este trabajo se plantea un método de diagnostico rdpido basado en un sistema
experto donde se alinan la utilizacién de registros de astigrafia con técnicas de aprendizaje
profundo (Deep Learning), Para la creacidn de este sistema experto, se ha realizado primero
un procesado sobre los registros astigraficos, dividiéndolos en ventanas de actividad de
diferentes duraciones y transformando estas nuevas sefiales en imagenes gracias al
espectrograma, sirviendo asi como datos de entrada para una red neuronal convolucional,
nacleo central del sistema de diagnéstico. Una vez realizada esta primera clasificacion de
ventanas, se ha llevado a cabo una decision de diagndstico para cada paciente en funcion de
la distribucién obtenida para dichas ventanas[14].

Aspectos  Utiles  al
presente estudio

e  Sistema experto
e  Reconocimiento de patrones
e  Deep Learning

Fuente: Escuela técnica superior de ingenieros de Telecomunicaciones, Universidad Valldolid

F. Fundamentos teoricos

A continuacidén, se muestran los fundamentos epistemolégicos teodricos e investigaciones que

existen, los cuales dan soporte cientifico a esta presente investigacion.

1) Imégenes funcionales FMRI

La resonancia magnética funcional (FMRI) “es un procedimiento clinico y de investigacion que

permite obtener imagenes de areas del cerebro que estan activas”[15], por ejemplo, mientras se

realiz6 una determinada tarea como mover una extremidad, tomar un objeto etc.

TDAH

FMRI

Fig. 1. Resonancias magnéticas extraidas desde repositorio proporcionado por NITRC.

Fuente: NITRC enlace
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1) Machine learning

El aprendizaje automatico, o machine learning en inglés, “es una rama de la inteligencia artificial
que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos”[16], esta permite a las computadoras
aprender patrones y realizar tareas sin ser programadas explicitamente. En lugar de seguir
instrucciones especificas, las maquinas utilizan datos para mejorar su rendimiento en una tarea
particular a medida que ganan experiencia. Esencialmente, el machine learning busca capacitar a
las maquinas para que puedan hacer predicciones, tomar decisiones y automatizar procesos a

partir de la informacion que reciben.

Los algoritmos mas utilizados para la practica aprendizaje profundo, en su mayoria son:

a) Aprendizaje supervisado

El algoritmo de aprendizaje supervisado se practica en un conjunto de datos de entrenamiento
previamente etiquetado. El etiquetado significa que cada vez que aparece un conjunto de datos de
entrenamiento, se conoce el valor de su atributo de destino. Esto permite que el algoritmo
“aprenda” una funcién que puede predecir el atributo de destino de un nuevo registro. Las dos

familias principales de algoritmos supervisados son:

e  Algoritmo de regresion cuando el resultado esperado es un atributo numérico.

e Algoritmo de clasificacion cuando el resultado esperado es un atributo categorico.

Ejemplos de este tipo de algoritmo son modelos de regresion lineal y logistica, arboles de

decision, redes neuronales, bosque aleatorio.

b) Aprendizaje no supervisado

El método no supervisado es un algoritmo que ejecuta el proceso de entrenamiento basado en un
conjunto de datos que no tiene etiquetas ni clases predefinidas. Es decir, los valores objetivos o
de clase, ya sean categoéricos o numéricos, no se conocen de antemano. “El aprendizaje no
supervisado corresponde a tareas de agrupacion”[17], también conocidas como clustering o
segmentacion. El propdsito de esta tarea es encontrar grupos similares en el conjunto de datos.

Hay dos grupos principales de métodos o algoritmos de agrupacion.
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e M¢étodo jerarquico. Cree una estructura jerarquica de las instancias que componen el
conjunto de datos, lo que permite diferentes niveles de agrupacion.

e Un método de particion o no jerarquico que crea un grupo de entidades que no se ajusta a
ningun tipo de organizacion jerarquica. Ejemplos de este tipo de técnica son el agrupamiento

jerarquico, PCA, los k-means.

2) Deep Learning

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es un tipo de aprendizaje automatico (machine
learning) que utiliza algoritmos inspirados en las redes neuronales del cerebro humano para
resolver problemas complejos. Las redes neuronales artificiales son sistemas que se componen de
muchas capas de neuronas interconectadas, y cada neurona recibe informacion de las neuronas de

las capas anteriores y la procesa para producir una salida.

El Deep Learning es un tipo de aprendizaje automatico supervisado, lo que significa que se le
proporciona a la red neuronal un conjunto de datos etiquetados, es decir, datos que ya han sido
clasificados. La red neuronal utiliza estos datos para aprender a identificar patrones y clasificar

nuevos datos de forma similar.
a) Ann fully connect

También conocido como red neuronal completamente conectada. “Estas son la capacidad que se
tiene para conectar las redes de aprendizaje profundo las cuales seran utilizadas por una cantidad
indescriptibles de aplicaciones”[18], una red neuronal totalmente conectada consta de una serie
de capas totalmente conectadas. Una capa completamente conectada es una funcién de R metro a
R norte. Cada dimension de salida depende de cada dimension de entrada. Al ser redes neurales
completamente conectadas tienes una ventaja y es que pueden ser conectadas independientemente

de una estructura. Obsérvese en Fig. 2
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Fig. 2. Capa de red neuronal completamente conectada.

Fuente O’Reilly enlace https://www.oreilly.convlibrary/view/tensorflow-for-

deep/9781491980446/ch04.html

b) Redes neuronales recurrentes (RNN)

Se consideran como redes neuronales artificiales “las cuales presentan bucles de informacion
permitiendo tratar datos que no son independientes y que no tienen tamafio fijo, pero son
limitadas debido a que tienen problema de memorias cortas”[19]. Estas ayudan hacer
predicciones de lo que puede suceder en un futuro a partir de datos; permitiendo que la
inteligencia artificial pueda darse el lujo de recordar u olvidar informacion (datos). Estas clases
de redes son eficientes ya que permiten que se recuerde la salida anterior como una entrada.

Obsérvese en la Fig. 3

Yia Yi2

N

Xy.3 Xy.2 Xy.1 X,

Fig. 3. Redes neuronales recurrentes.
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Fuente: Trabajo de grado redes recurrentes profundas para el diagndstico del tdah en la infancia. enlace
file:///C:/Users/57310/Downloads/tesis%20de%20redes%20profundas%20para%20e1%20dianostico%20de%20tdah.
pdf

Para solucionar el problema de memoria a corto plazo se crearon operaciones matematicas con el
fin de que funcionaran como puertas actuando como mecanismo para almacenar informacién
importante permitiendo eliminar aquella informacion que no lo era. Los mas utilizados

comunmente son:
c) Long-Short Term Memory (LSTM)

Traducido al espafiol a Memoria a corto o largo plazo. “Estas son un tipo especial de redes las
cuales su operacion les permite controlar el flujo de informacion, ddndoles a elegir si quieren que
ciertos datos (informacién) sean recordados u olvidados”’[20]. Dentro de estas memorias se afiade
nuevas informaciones las cuales vienen de secuencias anteriores. A continuacion, se explica como

actua este tipo de memoria figura 4:

Fig. 4. Funcionamiento redes LSTM

Fuente: Abdatum enlace https://abdatum.com/tecnologia/redes-neuronales-recurrentes

Estas memorias funcionan ingresando celdas de estados las cuales seran las encargadas de incluir

o quitar informacidn; para esto se usan las siguientes puertas:
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Forget gate: se encarga de decidir qué informacion permanece o se olvida; con ayuda de la
funcioén sigmoide la cual trabaja de 0 a 1; cero (0) significa que es menos importante y uno
(1) mas importante[8].

Input gate: se encarga de actualizar el estado oculto. Para esto se agrega el estado oculto de
un tiempo anterior. Permitiendo conservar la cantidad de informacidn anterior; y se controla
con la misma funcién sigmoide transformando los valores entre 0 y 1 lo que significa que
entre mas cerca al 0 este es menos importante y entre mas cerca al 1 este es mas importante y
que esa informacion debe permanecer [8].

Output gate: se encarga de decidir cudl sera el estado oculto de la siguiente célula, haciendo
uso de la funcién sigmoide y tanh. Tanh es una funcién la cual se encarga de comprimir los
valores entre 1 y -1 para evitar que los valores incrementen o disminuyan mucho para asi

poder evitar problemas durante el entrenamiento[8].

d) Gated Recurrent Units (GRU)

traducido al espafiol Unidades recurrentes cerradas. Estas son neuronas un poco diferentes a las

LSTM, “estas solo utilizan el estado oculto para pasar informacién, y solo tiene dos gate; la de

actualizacion y reinicio”[21]. A continuacion, su explicacion:

Update gate: es similar a la funcion forget gate y de entrada de las LSTM, con el objetivo de
que permanezca la informacion importante y eliminar los datos que no se consideran
importantes[21].

Reset gate: se encarga de controlar la cantidad de informacion que se olvida durante el

aprendizaje de la red[21].

Se puede decir que estas GRU tienen menos informacion lo que hace que sean mads rapidas que

las LSTM a la hora de entrenar, pero ambas funcionan bien y dependiendo del tipo de problema

que se tenga se utilizan para saber con cudl de las dos se obtiene un mejor resultado.

3) Temporal Convolutional Network

Traducido al espafiol como Red Convolucional Temporal; al igual que las redes neuronales estan

permiten detectar patrones en los datos de entrada, pero en este caso los datos de entrada son
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imagenes. se ingresa una imagen la cual es procesada por una red convolucional y dentro de
dicha red se encuentran algunos filtros (kernels), permitiendo extraer las caracteristicas de dicha
imagen y asi poder realizar una clasificacion en las categorias que se tengan. Esto lo hacen
posible debido a que lo que hacen es imitar el cerebro humano y la forma de procesar las

imagenes.

4) El filtro (kernels)

Basicamente consiste una matriz la cual esta constituida por una serie de coeficientes numéricos
y la idea de esta es que este realice una especie de barrido a través de la imagen usando una
operacion llamada convolution, dependiendo de los coeficientes que posea este filtro con la
operaciéon se es posible detectar algunas caracteristicas en dicha imagen de entrada. La

convolution se puede detectar en imagenes desde 1D hasta 3D o mas dimensiones.

5) Conjunto de datos

Se le llama a una coleccion de datos organizados, que suelen abarcarse en dicho tema.
Usualmente se presentan en tablas formadas por filas y columnas los cuales son representados
por una variable en comtn donde cada fila o columna corresponden a un miembro del conjunto

en cuestion.

6) Metodologia Knowledge Discovery in Databases (KDD)

KDD representa un enfoque metodologico y secuencial empleado para descubrir informacion

dentro de un conjunto de datos sin procesar. Este proceso se desglosa en nueve etapas:

e Seleccion de datos: Una vez se tenga el conjunto de datos reunido y los objetivos a lograr
claramente establecidos, se selecciona los datos relevantes para llevar a cabo el estudio.
Estos datos deben ser reunidos en un unico conjunto, con el proposito de avanzar hacia los
objetivos de nuestro analisis. En ocasiones, esta informacion puede estar disponible en una
unica fuente centralizada, o bien podria estar dispersa en diferentes fuentes.

e Limpieza y pre procesamiento: En esta etapa se encarga de limpiar los datos, realizandose

antes de manipular y transformar la informacion; no necesariamente se debe hacer al iniciar
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el proyecto, se puede hacer en el momento que se considere necesario con el fin de extraer
patrones o reglas que se consideren poco utiles; considerandolos poco tutiles ya sea porque
estan incompletos, tiene ruidos o son datos inconsistentes. con esto se obtiene un conjunto de
datos pequefio y de mayor calidad permitiendo mejorar la eficiencia de la mineria de datos.
Transformacion de los datos: Durante esta fase, se busca clevar la calidad de los datos
mediante cambios que pueden incluir la reduccion de la cantidad de caracteristicas en el
conjunto de datos (disminucion de dimensiones) o llevar a cabo ajustes, como transformar
valores numéricos en categorias definidas (discretizacion).

Mineria de Datos- seleccion de algoritmo: En este paso, se trata de seleccionar el enfoque
adecuado de Mineria de Datos, como la clasificacion, regresion o agrupacion, segin los
objetivos especificos de la investigacion, ya sea para predecir resultados futuros y
desconocidos (prediccioén) o para entender como se comportan los datos (descripcion). La
clasificacion se utiliza para construir modelos que se puedan aplicar a situaciones venideras,
mientras que la regresion y agrupacion se emplean para analizar y observar el
comportamiento de los datos.

Eleccion y aplicacion de algoritmo: Luego, se avanza a elegir la técnica o algoritmo, y en
algunos casos, incluso mas de uno, para descubrir patrones y adquirir conocimiento. El meta-
aprendizaje se concentra en explicar por qué ciertos algoritmos funcionan mejor en ciertos
problemas, y para cada técnica existen diversas formas de seleccionarlas. Cada algoritmo
tiene su propia esencia y método de operacion para obtener resultados, por lo que es
aconsejable comprender las propiedades de las opciones potenciales y determinar cudl se
adapta mejor a los datos.

Evaluacion: Una vez que se han aplicado los algoritmos al conjunto de datos, pasamos a
analizar los patrones generados y el desempefio logrado para asegurarnos de que estén
alineados con los objetivos establecidos en las etapas iniciales.

Interpretacion de los resultados: En esta ultima etapa se pasa a interpretar los resultados

obtenidos en la evaluacion logrando dar como resultado la seleccion del mejor algoritmo.
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1. MATERIALES Y METODOS

A. Materiales

Para la exploracion de datos se utilizo los siguientes materiales; un conjunto de datos de acceso
publico el ADHD 200 consta de 40 iméagenes de FMRI, cada imagen es un video en 3
dimensiones, por lo tanto, cada voxel estd compuesto por 3 dimensiones espaciales y el tiempo,
donde las dimensiones son (61, 73, 61, 176), donde cada voxel representan el volumen del tejido
del paciente y se define como una unidad tridimensional de la imagen con tres ejes, siendo dos el
area o pixeles y el tercero el grosor del corte y este contiene 176 marcas de tiempo, el cual fue
obtenido mediante la plataforma NITRC (Colaboratorio de herramientas y recursos de
neuroimagen), la composicion de este conjunto de datos es de una agrupacion de resonancias
magnéticas funcionales (FMRI) en estado de reposo y datos anatomicos recopilados de multiples

centros de investigacion.

El conjunto de datos contiene una estructura compuesta dos tipos de datos que son Func que
contiene las neuroimagenes y Confounds que tiene las variables molestas que representan el

ruido y movimiento del paciente como se muestra en la siguiente tabla 5.

TABLA VIII DICCIONARIO DEL CONJUNTO ADHD-200

Tipo cantidad datos
Func 40 rest_tshift_ RPI_voreg_mni.nii.gz
confounds 40 regressors.csv

Fuente: Esta investigacion.

Ademas, se utilizdO una herramienta que se llama FmriPrep, que es una canalizacion de
preprocesamiento de datos de resonancia magnética funcional (FMRI) que fue disefiado para
ayudar y proporcionar una interfaz de ultima generacion de muy facil acceso para realizar el
procesamiento basico como (corregistro, normalizacidon, deformacion, extraccion de componentes
de ruido, segmentacion, desmontaje del craneo, etc.), el funcionamiento de esta herramienta se

puede observar fig 7.
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Luego se procedié a importar las bibliotecas, para cada script con los que se obtuvieron los

resultados, en la tabla 6 se muestra detalladamente la funcion de cada una.

Tabla IX. BIBLIOTECAS UTILIZADAS EN LA INVESTIGACION

Bibliotecas Descripcion
Keras Esta biblioteca fue utilizada para la creacion de prototipos de redes
neuronales, permitiéndose ser usado como un frameworks
independiente
MatplotLib Biblioteca Utilizada para la generacion de graficos a partir de datos

contenidos en listas

Nilearn Permite hacer el analisis de volimenes cerebrales, es decir facilita
utilizar técnicas avanzadas de aprendizaje profundo y facilitad la
analizar datos adquiridos con resonancias magnéticas.

Numpy Es una libreria de Python especializada en el analisis de datos,
especialmente para un gran volumen de datos.

Scikit-Learn o sklearn Permite hacer el modelo de aprendizaje automatizo como
agrupacion, regresion, clasificacion entre otros, ademas sirve para el
andlisis de datos.

Warnings Biblioteca para controlar la salida de manera individual, es decir
caso por caso y reducir tener que hacerlo varias veces

Fuente: Esta investigacion

B. Meétodos

Para el desarrollo de la presente investigacion se utilizé la metodologia Knowledge Discovery in

Databases (KDD), traducida al espafiol Descubrimiento de conocimiento en bases de datos.

El objetivo principal es proveer un conjunto de herramientas para automatizar el proceso de
analisis de datos y el artesanal proceso estadistico de seleccion de hipétesis. El objetivo
subyacente al concepto de KDD, es el de diferenciar a la mineria de datos, entendiendo a esta
como la actividad de aplicar distintos algoritmos en los datos para obtener patrones, del proceso
necesario para generar conocimiento a partir de los datos. Es decir, entender a la mineria de datos
como un subproceso que integra a un proceso general destinado a obtener patrones de
conocimiento. Mediante la incorporacion de KDD, se agregan una serie de pasos destinados a
favorecer y garantizar el éxito de los resultados obtenidos en la aplicacion de mineria de datos.
No basta con obtener patrones a partir de la ejecucion de algoritmos de Mineria de Datos, sino
que se debe preparar los datos, y es definida por un conjunto de pasos interactivos e iterativos en

los cuales el usuario debe tomar una serie de decisiones, estos pasos son los siguientes:
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e Seleccion de datos

e Preprocesamiento/limpieza

e Reduccion/transformacion

e Mineria de datos- seleccion de algoritmo
e Eleccion y aplicacion de algoritmo

e Evaluacion

e Interpretacion

E tion
Data Mining

\,e—vllll

D .
‘ Transformed

Preprocessed Data Data
u Target Date

Fig. 5. Proceso metodologia KDD

C Preprocessing )
Selection

Fuente: https://saludelectronica.com/descubrimiento-de-conocimiento-en-bases-de-datos-kdd/

A continuacion, se muestra de forma detallada las actividades que se realizaron para desarrollar

cada una de las fases de esta metodologia.

C. Seleccion de datos

En esta etapa se selecciond un conjunto de datos basados en conectividad funcional en el
trastorno de déficit de atencion con hiperactividad (ADHD-200), el cual se extrajo de la
plataforma NITRC, esta es de acceso publico. Este conjunto utilizo datos como: fenotipica la cual
es el estado de diagnostico, edad, sexo, destreza, coeficiente intelectual de rendimiento y verbal,

coeficiente intelectual de rendimiento, entre otras.

Para la obtencion de esta base de dato se utilizaron resonancias magnéticas funcionales donde se

pueda demostrar que las regiones del celebro se conectan entre si formando redes que permiten
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saber como se comunica este. Ademas de los datos anteriormente dichos hay algunas variables
molestas con el fin de que estas estén en un formato el cual ayuda a organizar la informaciéon de
neuroimagen y su comportamiento. Una vez se obtuvo la informacion se pasé hacer revision de

los datos para pasar hacer el siguiente paso.

D. Preprocesamiento de datos adhd-200

Para esto se utiliz6 una herramienta llamada FmriPrep, la cual sirvid para hacer preprocesamiento
de datos de resonancia magnética funcional, disefiada con el fin de ayudar a realizar un
procesamiento basico y dar resultados que se puedan facilmente interpretar. Esta herramienta
permitid hacer una normalizacion, extraccion de componentes de ruido, desmonte de craneo, es
decir, generar preprocesamiento de calidad los cuales puedan ser identificados facilmente por los
usuarios, lograr la calidad optima de procesamientos de los datos utilizando las mejores

herramientas, automatizar y generar una rapidez significativa a comparacion de hacerlo manual.

E. Transformacion de datos adhd-200

En esta parte esta misma herramienta (FmriPrep) se encargd de normalizar y transformar las
neuroimagenes(datos), una vez hizo la correccion de movimiento, la correccion de distorsion y se
encargd de limpiar todo lo que se considerase como variables confusas, luego se aplico el filtro
Smith y con ello se obtuvo como resultado una sefial, representada como una serie temporal
matricial que se pudo utilizar para hacer el andlisis. Cada matriz de la serie obtenida representa
un conectoma obteniendo un mapa detallado y completo de las conexiones neuronales en el
cerebro a estudiar donde cada pixel (componente de la matriz) representa una unidad basica de
informacion, que generalmente se refiere a una conexion o una fibra nerviosa entre dos puntos en

el cerebro.

F. Mineria de datos — seleccion del algoritmo

En esta fase de mineria de datos se eligio un algoritmo de clasificacion.
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G. Eleccion y aplicacion del algoritmo

Una vez ya seleccionado los algoritmos de clasificacion, se aplicaron los siguientes: técnicas de
aprendizaje supervisadas como maquina de soporte vectorial, arboles de decision, bosques
aleatorios, regresion logistica, y técnicas de aprendizajes no supervisadas como estandard scaler y

PCA.

H. Evaluacion

Para evaluar estos algoritmos se realizd una tabla de comparacion donde muestre las fases o
algoritmo con los datos de hiperparametros y luego se eligid6 el modelo con mejor exactitud

(accuracy).

1. Interpretacion

En esta ultima etapa se dio paso a interpretar los resultados obtenidos en la evaluacion logrando

dar como resultado la seleccion del mejor algoritmo.
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El desarrollo de la presente investigacion se realizé en base a la siguiente tabla.

TABLA X PLAN DE ACCION

Fase Actividad Producto Recursos
Preprocesar los datos del conjunto de e Seleccionar las herramientas para e Datos depurados y obtencion de las Internet
datos ADH-200 el almacenamiento y exploracion variables mas relevantes, recopilados Computador

de datos.

Adquirir los datos sobre
diagnostico de nifios con TDAH.
Aplicar técnicas de extraccion,
transformacion, limpieza,
correlacion y  reduccion  de
dimension en los datos.

en un sistema gestor de base de
datos.
Conjuntos de entrenamiento.

Instalar datacleaning.

Visitar pagina web de manual
diagnéstico y estadistico de
trastornos mentales.

Lenguaje de programacion
Python.

Motor de base de datos
(PostgreSQL).

Software pare la gestion de
hojas calculo.

Estructurar a partir de un conjunto de

Estudiar materiales y métodos mas

Diagramas de modelos de algoritmo

e Articulos, pdf.

técnicas de aprendizaje automatico y relevantes relacionados con el de aprendizaje automatico. e Internet
métricas de calidad una ruta base de objeto de estudio.
configuracion objetiva. e Obtener un modelo de comparacion
de algoritmos de aprendizaje
automatico.
Fase Actividad Producto Recursos
Seleccionar la técnica de aprendizaje e Probar algoritmo de aprendizaje e Scripts para la obtencion de un e Lenguaje de programacion
supervisado que tenga el mejor con el conjunto en bases de datos modelo. (Python).
compromiso en su exactitud y coste conocidas. e  Configuracion de modelos de e Motor de base de datos
computacional e interpretabilidad de o Codificacion de algoritmo de algoritmos de aprendizaje (PostgreSQL).
resultados. aprendizaje automatico. automatico. e Computador

Resultados del compromiso entre
la eficiencia computacional y
graficos de interpretabilidad de
bases de datos conocidas.
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Implementar una aplicacion web

Codificar una interfaz  web
previamente validada.

Obtener matrices de métricas de
calidad, graficos de
interpretabilidad 'y mapas de
interpolacion.

Codificar un marco experimental
para la

Publicar el aplicativo con la
evaluacion en sus métricas de
calidad e interpretabilidad.

Resultados de la eficiencia
computacional e interpretabilidad
de sobre el diagnéstico del TDAH.
Modelo para prediccion para el
diagnostico del trastorno de déficit
de atencion e hiperactividad
Articulo cientifico.

Internet
Computador
Articulos, pdf.
Lenguaje de
Python.
Servidor web.
Editor de datos.

programacion

Fuente: Esta investigacion
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IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

A. Preprocesar los datos del conjunto ADHD 200

A continuacion, se presenta el desarrollo de cada uno de los objetivos de la presente investigacion
de acuerdo con las fases planteadas en el plan de accién propuesto en la tabla 4. En ese orden de
ideas se muestra como se realizd la preparacién de los datos del conjunto ADHD -200, no
obstante, para la realizacion de este proceso se debe preprocesar las imagenes de forma

individual.

Para el preprocesamiento de datos basados en conectividad funcional en el trastorno por déficit
de atencidon con hiperactividad (TDAH), se utilizaron resonancias magnéticas funcionales que
muestran como las regiones del cerebro se conectan entre si y forman redes funcionales;
permitiendo obtener informacién sobre cémo se comunica el cerebro. En primera instancia se

realiz6 una seleccion de herramientas para la exploracion de neuroimégenes.

Como se menciond anteriormente, es posible que la imagen no contenga una longitud escaneo
homogénea, esta presento una variacion muy grande. Sin embargo, la mayoria de los algoritmos
de aprendizaje automadtico requieren una forma uniforme, para mejorar los datos y hacer
preprocesamiento y proporcionar resultados que se pueden facilmente interpretar y utilizar una
combinacion de herramientas de paquetes de software conocidos que incluyen FSL, ANT,
FreeSurfer y AFNI. Esta tuberia se disefid para proporcionar la mejor implementacion de
software para cada estado de preprocesamiento y se actualizo a medida que haya disponible

software de neuroimagen mas nuevo y mejor como se observa en fig. 7
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Fig. 6. Grafico de preprocesamiento con la herramienta FmriPrep

Fuente: FmriPrep enlace https://fmriprep.org/en/stable/index.html

Esta herramienta permiti6 hacer lo siguiente:

Tomar los datos de fMRI de la forma sin procesar a la forma completamente preprocesada.

Implementar herramientas de diferentes paquetes de software.

Lograr una calidad 6ptima de procesamiento de datos utilizando las mejores herramientas

disponibles.

Generar informes de calidad de preprocesamiento, con los que el usuario pueda identificar

facilmente los valores atipicos.

Recibir resultados detallados sobre la etapa de preprocesamiento de cada tema, incluidos los

errores significativos.

Automatizar los pasos de procesamiento, lo que proporciona una aceleracion significativa con

respecto al procesamiento manual lineal tipico.

FmriPrep recopila todos los resultados de preprocesamiento en un archivo HTML, a

continuacion, se dara detalles que se utilizd para la normalizacion de estas imagenes.

En la primera seccion se hizo un control de calidad anatomica, en la figura 8 se puede observar la

imagen anatomica en vista sagital, axial y coronal. Mostrando la mascara cerebral delineada en
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rojo y en fucsia se puede observar el limite de materia gris, por ultimo, en azul el limite de

materia blanca.

Fig. 7. Mascara cerebral y segmentacion del tejido cerebral.

Fuente: Esta investigacion, plantilla generada del preprocesamiento de la neuroimagen con la herramienta

FmriPrep

Para la realizacibon de normalizacion de la imagen anatdémica a la plantilla

MNI152NLin2009cAsym se verifico que en la alineacion no se encuentren solo los contornos del

cerebro, sino también las estructuras internas como los ventriculos. Véase en la fig. 9.

Fig. 8. Normalizacion espacial de la referencia anatémica

Fuente: Esta investigacion, plantilla generada del preprocesamiento de la neuroimagen con la herramienta

FmriPrep
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En la segunda seccidon se hizo un control de calidad funcional, en la figura 10 se muestra las
diferencias entre las imagenes anatémicas y funcionales. Al igual que en la seccion anterior se
verifico a través de un control de calidad de normalizacion, asegurando que se encuentren bien
alineadas las estructuras internas y teniendo en cuenta que los voxeles mas claros en las imagenes

funcionales representan fluidos.

Fig. 9. Alineacion de datos de resonancia magnética funcionales y anatémicos (impulsados por superficie)

Fuente: Esta investigacion, plantilla generada del preprocesamiento de la neuroimagen con la herramienta

FmriPrep

A continuacidn, la figura 11 muestra como la Mascara cerebral calculada en la sefial BOLD
(contorno rojo), junto con las regiones de interés (ROI) utilizadas en a/tCompCor para extraer
componentes de confusion fisioldgicos y de movimiento, ademas el ROI anatémico de CompCor
(contorno magenta) es una mascara que combina LCR y WM (materia blanca), donde se han
eliminado los voxeles que contienen un volumen parcial minimo y el ROI temporal de CompCor
(contorno azul) contiene el 2% superior de los voxeles mas variables dentro de la méscara

cerebral.
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Fig. 10. Mascara cerebral y ROl de CompCor (Anatémico/temporal)

Fuente: Esta investigacion. Plantilla generada del preprocesamiento de la neuroimagen con la herramienta

FmriPrep

Como resultado del preprocesamiento de esta imagen se obtuvo que es una imagen anatomica
normalizada para este modelo, mientras que los archivos sin esta secuencia estan en el espacio
original (es decir, no normalizado). en el archivo se obtuvo una imagen anatdmica, limpia,
procesada, normalizada y comprimida, que tiene como nombre sub-218 space-
MNI152NLin2009cAsym_desc-preproc.ni.gz, la cual tiene como caracteristica que es una
imagen en 3 dimensiones a la cual se le realizo una extraccion de craneo. Muchos de estos
archivos son imagenes intermedias que se utilizan para mejorar el proceso de normalizacion, asi
como para extraer el curso temporal de los tipos de tejido como regresores de confusiéon como se

observa figura 12.

Fig. 11. Archivos resultantes del preprocesamiento en el directorio anat.

Fuente: Esta investigacion
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También se generd una hoja de calculo llamada confounds_timeseries.tsv que contiene una lista
de regresores confusos, como los cursos de tiempo de la sustancia blanca y el liquido
cefalorraquideo, y los parametros de movimiento y sus derivados en las direcciones X, Y y Z,

como se observa figura 13.
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Fig. 12. Archivos resultantes del preprocesamiento en el directorio func

Fuente: Esta investigacion.

Una vez terminado el preprocesamiento de las imagenes se crea una semilla para una region
especifica del cerebro que se selecciond como punto de inicio[22] o referencia para realizar un
analisis de conectividad funcional. La idea detrds de esta técnica es estudiar como se
correlacionan las sefales de esta region con otras regiones del cerebro, lo que puede proporcionar

informacion sobre redes funcionales y conexiones entre areas cerebrales.

La semilla se crea como una mascara esférica centrada en coordenadas especificas (como
pee_coords = (0, -53, 26) en el codigo). Esta méscara es esencialmente una region de interés
(ROI) que se define por una esfera con un radio determinado alrededor de las coordenadas

especificadas, véase figura 13.
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Fig. 13. Contraste calculo de semilla

Fuente: Esta investigacion

Después de crear la mascara de la semilla, se aplicé una mascara llamada Smith atlas la cual se
encarg6 de parcelar las imagenes en un conjunto de 176 regiones mas pequeas y discretas con el
objetivo de calcular la serie de tiempo promedio de cada regioén especifica del cerebro que se
selecciond como punto de inicio o referencia para realizar un andlisis de conectividad funcional
promediando la serie de tiempo de todos los voxeles para crear una matriz de correlacion

simétrica de (176,70) para cada sujeto como se observa figura 14.

Seed based GLM 13

65

4.5

Fig. 14. Mascara Smith atlas

Fuente: Esta investigacion.

Las series temporales pueden tener longitudes diferentes debido a la duracion variable de las
imagenes de fMRI, entonces se debid realizar un proceso para asegurarse de que todas las series
temporales tuvieran la misma longitud en este caso 261. Esto se hizo rellenando con ceros las

series mas cortas para que todas coincidieran con la longitud de la serie mas larga.
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Una vez se obtuvo la limpieza se hizo la conversion a una estructura tridimensional que es
adecuada para la entrada de los modelos de machine learning, donde la primera dimensién es la
cantidad de sujetos, la segunda es la longitud de las series temporales y la tercera corresponde al

namero de regiones de interés. Como se ve en la siguiente figura 15.

—

(53% 63 X 46 x 28) Axial-3D (61x 73 x61) X 176 (61x 73 X 61)

Fig. 15. Matriz resultante para evaluacion de los modelos

Fuente: Esta investigacion.

Por ultimo, se utilizaron matrices binarias para representar las etiquetas de clase donde (0 y 1,
correspondientes a control y ADHD), se utilizaron para categorizar los sujetos en grupos en el
contexto de estudios de neuroimagen y analisis de datos relacionados con el trastorno por déficit

de atencion e hiperactividad. A continuacion, su explicacion:

1. Control: Los sujetos etiquetados como "control" pertenecen al grupo de individuos que no
tienen el trastorno que se estd estudiando. En este caso, se refiere a personas que no tienen el
trastorno por déficit de atencion e hiperactividad (ADHD). Estos individuos se consideran el

grupo de referencia y se utilizan para comparar con el grupo de sujetos que tienen ADHD.

2. ADHD: Los sujetos etiquetados como "ADHD" son aquellos que tienen el trastorno por
déficit de atencion e hiperactividad. E1 ADHD es un trastorno neuropsiquidtrico caracterizado
por sintomas como dificultad para mantener la atencion, hiperactividad y comportamiento
impulsivo. Estos individuos se estudian con el objetivo de entender las diferencias en la
actividad cerebral, la conectividad funcional y otros marcadores de neuroimagen en

comparacion con el grupo de control.
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B. Estructurar a partir de un conjunto de técnicas de aprendizaje automdtico y métricas de

calidad una ruta base de configuracion objetiva.

A continuacidn, en la figura 16 se observa el proceso a desarrollar seglin el marco experimental
de esta investigacion. Con la herramienta fmriprep se aplicd el filtro Smith para obtener
conectoma de las imagenes electromagnéticas funcionales, después de ello se hicieron pruebas

con algoritmos de Machine learning y Deep Learning, se seleccioné el algoritmo con base a la

Obtencién de las
neuroim agenes

l

Freprocesamiento
de neuroimagenes

!

Limpieza
procesamiento  de
neuroitn dgenes

relacion de exactitud y f1 score.

\. l w

s ~
Aplicacién de
Atlas Smith

e l >

- ™

Evaluacién de
los algontmos

|
! }

Prueba de Frucba de
algontmos de algoritmos de Deep
Machine Learning Learning

Seleccidn del
mejor algoritmao
L 4

Fig. 16. Diagrama de marco experimental

Fuente: Esta investigacion
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Los algoritmos seleccionados para aplicar en la presente investigacion fueron: arboles de
decision, bosques aleatorios, maquinas vectoriales, regresion logistica, GRU y LSTM ya que
frente a otros algoritmos, segun [23] y [24], son adecuados para realizar esta evaluacion, cabe
resaltar que de cada uno de estos algoritmo se aprovechara su grado de predictibilidad mas no su

grado de interpretabilidad de los parametros.

La ejecucion de los experimentos con los algoritmos de Machine Learning se llevé acabo de la
siguiente manera. Obsérvese en la figura 17. En ella se hizo inicialmente previa seleccion de los
algoritmos anteriormente enunciados, se realizd un aplanamiento de los datos, también se
separaron los datos entrenamiento y prueba, también mediante busqueda aleatoria se evaluaron
los algoritmos utilizando un escalador estdndar y el algoritmo de reduccion de dimension PCA,
otra evaluacion sin escalador estandar y reduccion de dimension, por ultimo, se hizo una

evaluacion solo con escalador estandar.

Seleceidn de los
algoritmos

Aplanamiento de
datos

Seleccidn de conjunto
de  entrenamiento ¥
prueba

Evaluacidn de Evaluacién de
experimento sin experimento con

Standard Scalerd y Standard Scalerd
PCA

Ewaluacién de

experiments con
Standard Scalerd v
PCA

Seleccidn del
mejor algoritmo

Fig. 17. Diagrama de ejecucion de algoritmos de machine learning.

Fuente: Esta investigacion
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Para los algoritmos de Deep Learning (Lstm y Gru), se llevo acabo de la siguiente configuracion.
Obsérvese en la figura 18. En ella se observa que al igual que la anterior configuracion se
seleccionaron y se aplanaron se particionaron en entrenamiento y prueba, se evaluo el
experimento sin utilizar el escalador estandar ni reduccion de dimension, se realizado otro

experimento haciendo una trasformacion del conectomas a vector para realizar un escalador

estandar para obtener la exactitud y el f1 score.

Seleccidn delos
al gontmes

Aplanamiento de
datos

Seleccidn de conjunto
de entrenamiento ¥
prueba

Ewaluacién dE_ Transformacién de
experimento sin vectores de datos a
Standard Scalerd y Matriz de columnas
PCA \.—/l
—_——
Evaluacién de
experimento con
Standard Scaler

Seleccién del
mejor algeritmo

Fig. 18. Diagrama de ejecucién de algoritmos Deep learning.

Fuente: Esta investigacion
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Una vez procesada la neuro imagen el siguiente paso fue cargar en una variable que se llama

“Xp” para que esté contenga el resultado de la ejecucion de la funcidon previamente instanciada

como lo muestra la figura 19.

Luego de la ejecucion del anterior proceso se cargd el modelo previamente evaluado en una
variable la cual se llamo6 “model load”, por ultimo, se ejecutd la variable “model load” con el
método predict el cual se encargd de hacer una prediccioén con los datos previamente cargados.
Una vez terminado la ejecucion de la prediccion este arrojo un arreglo con dos valores, el primer

valor es la cantidad de TDAH tiene un paciente.

%e inicializan unas variables a las cuales == les hace
la siguiente asignacion

Mii = “Ruta de neuroimagenes”
Cf= "Variables molestas”

Smith_atlas_rs_mnztwaorks= “mascara Smith atlag”

Funcion Preprocessing se le asignan las variables
nii, cf, Smith_atlas

r

Se crea la variable Xp y se le asigna la funcién
Prepocessing, v a la funcion Nodel load se leg
asigna “Ruta modelo”

Funcién Model_load.predict se le indica gue hagal
la prediccion de Xp

Nuestra prediccion

Fig. 19. Diagrama de pasos para prediccion

Fuente: Esta investigacion
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C. Seleccionar la técnica de aprendizaje supervisado que tenga el mejor compromiso en su

exactitud y coste computacional e interpretabilidad de resultados.

A partir de la configuracion propuesta en la seccion anterior (Seccion B) se obtuvo el siguiente
desempefio por cada combinacion de algoritmos, escaladores y reductores de dimension. Para
ello se utilizd6 un pipeline por cada combinacion y se aplico un buscador aleatorio a los
hiperpardmetros mas relevantes de cada algoritmo de aprendizaje automatico y se escogio por
cada uno de ellos la configuracion con el mejor ajuste, para cada busqueda se utilizaron los datos
de entrenamiento los cuales corresponden al 80% del total de imagenes de FMRI, tal como se

expresa en la figura 20, donde se observa que por cada busqueda se aplica validacion cruzada.

Fig. 20. Configuracién de algoritmos utilizando validacién cruzada

Fuente: (Pedregosa, F. and Varoquaux, 2011)

En la tabla 11 se observa el Pipeline (Combinacién de algoritmo, escalador y reductor de
dimension), la mejor configuracion de hiperpardmetros por cada pipeline y su respectiva
exactitud (acuraccy), area bajo la curva de roc (Auc), combinacion entre precision recall (F1

score) y tiempo de prediccion (Tpred). Se resalta que las métricas anteriormente enunciadas se
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obtuvieron de imagenes no vistas en el entrenamiento las cuales corresponden al 20% del total de

imagenes.

TABLA X1 DESCRIPCION DE RESULTADOS DE CADA UNO DE LOS MODELOS

EXPERIMENTOS

Pipeline Hiperparametros Accuracy Auc F1 Tpred
% % %
SvVC Kernel=linear, C=1 0.375 0.58 0.28 0,0012
6 402
RandomForest estimators=10, max depth=10, criterion=Gini 0.5 0.667 0.50 0,0004
0 408
DecisionTree Max Depth=9, criterion= Gini 0.5 0.833 0.28 0,01162
6 59
LogisticRegres Penalty=12, C=9 0.375 0.500 0.50 0,0020
sion 0 007
LSTM units=70, dropout=0.4, 0.625 0.62 0.28 0,0004
recurrent_dropout=0.15,return_sequences=True,input_sha 6 05
pe=(t_shape,RSN_shape), units=2,
activation=sigmoid,loss='binary_crossentropy",
optimizer=optimizers. Adam(Ir=0.001),metrics=['binary _a
ccuracy'])
GRU units=70, dropout=0.4, 0.875 0.75 097 0,0043
recurrent_dropout=0.15,return_sequences=True,input_sha 9 98
pe=(t_shape,RSN_shape), units=2,
activation=sigmoid,loss='binary_crossentropy’,
optimizer=optimizers.Adam(Ir=0.001),metrics=['binary _a
ccuracy'])
Experimento con StandarScaler
Pipeline Hiperparametros Accuracy Auc F1 Tpred
% % %
SvC kernel=linear,C=1 0.375 0.58 0.28 0,0075
875
RandomForest estimators=10,max_depth=13,criterion=Gini 0.375 0.417 0.00 0,0041
0 868
DecisionTree max_depth=13, criterion=Gini 0.625 0.583 0.28 0,0038
6 268
LogisticRegres penalty=12, C=9 0.375 0.750 0.28 0,0017
sion 6 182
LSTM units=70, dropout=0.4, 0.375 0.775 0.44 0,00115
recurrent_dropout=0.15,return_sequences=True,input_sha 4 92

pe=(t_shape,RSN_shape), units=2,
activation=sigmoid,loss='binary_crossentropy’,
optimizer=optimizers. Adam(Ir=0.001),metrics=['binary _a
ccuracy'])
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GRU units=70, dropout=0.4, 0.25 0.62 0.40 0,0004
recurrent_dropout=0.15,return_sequences=True,input_sha 896
pe=(t_shape,RSN_shape), units=2,
activation=sigmoid,loss='binary_crossentropy',
optimizer=optimizers. Adam(Ir=0.001),metrics=['binary _a
ccuracy'])
Experimento con StandarScaler y PCA

Pipeline Hiperparametros Accuracy Auc F1 Tpred
% % %

SVC kernel=linear,C=100,clusters=13 0.25 0.67 0.50 0,0030
0 596

RandomForest  estimators=10,max_depth=10,criterion=entropy,clusters= 0.25 0.773  0.80 0,0023
7 0 226

DecisionTree clusters=5,decsT _max_depth=6,decsT _criterion=Gini 0.625 0.583 0.28 0,0001
6 399

LogisticRegres penalty=I12 logistic _C=13,clusters=17 0.375 0.333 0.28 0,0004
sion ' ' ' 6 007

Fuente: Esta investigacion

Una vez se obtuvo las métricas de los experimentos se observa que el algoritmo que mas se
ajustd al modelo de datos de entrenamiento fue la del algoritmo Deep learning GRU, con una
exactitud de 87%, un area bajo la curva de 75%, precision de 97% y un tiempo de prediccion del
0,0043 para observar el experimento completo visite GitHub. (2023, 07 de febrero).
https://github.com/eian097/ExperimentoTesis-.git

Con los datos anteriormente obtenido se realizd la implementacion del algoritmo Gru (Gated
Recurrent Unit), el cual es una variacion avanzada de las SRRN (Redes Neuronales Recurrentes
Estandar). Este algoritmo memoriza todas las entradas que tiene gracias a una memoria interna
que posee para todo tipo de problemas de aprendizaje autdbnomo con datos en series de tiempo,
ademas tiende hacer un algoritmo robusto para gestionar y controlar el flujo automatizaciéon entre

las células de la red neuronal.

Como se puede observar para probar el algoritmo Gru con el conjunto de datos se determino usar
el 20% y una un total de 50 épocas como parametros para la evaluacion del modelo previamente
seleccionado, una vez terminada la evaluacion del modelo se observo un aumento en la precision
del modelo y una disminucion en la pérdida del modelo a medida que aumenta el numero de
épocas. Ademads, tanto los conjuntos de entrenamiento como los de validacion muestran

tendencias similares. Por lo tanto, se tuvo un modelo que funciona y probablemente no esta sobre
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ajustado, ya que la brecha en los datos de entrenamiento y prueba es corta (0.07) en su exactitud

véase figura 21

model accuracy

TR
[ =1

Fig. 21. Grafica de evolucion del algoritmo GRU con el conjunto de datos ADHD-200

Fuente: Esta investigacion

Para terminar, se guarddo el modelo previamente entrenado con un método llamado
“modelGRU.save” el cual se encarg6d de guardar el modelo con el nombre gru.h5 y una ruta para

alojarlo en una carpeta con el fin de ser utilizado para la prediccion de las neuro imagenes.

D. Implementar de la interfaz web.

En esta seccion se detalla el diseno de la estructura y arquitectura de la interfaz web para la
prediccion del diagnostico del TDAH, y las tecnologias usadas para el funcionamiento y
comunicacion entre ellas. Los detalles técnicos en cuanto a la implementacion del prototipo de

pagina web se concretan en el siguiente apartado.
El funcionamiento basico del sistema es el siguiente:

e El frontend, para satisfacer la peticion del usuario, solicita datos a través de flask.
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flask es el encargado de recibir una peticion de un cliente y se comunica con el servidor de
prediccion o con la base de datos.

e En caso de que la peticion sea de prediccion, el servidor de prediccion se comunica con la
base de datos para obtener los datos necesarios para realizar la misma (El funcionamiento del
servidor de prediccidn se especifica en la seccion 3)

e El flask obtiene la respuesta del servidor de prediccion o de la base de datos y responde con

los datos obtenidos al cliente que realizo la peticion.

e El frontend recibe la imagen y la muestra el resultado en forma de porcentajes.

La arquitectura que se utilizo esta basada en el sistema API REST “estilo arquitectonico basado
en el protocolo cliente-servidor’[25]. Donde cada peticion realizada por el cliente es
independiente de cualquier otra y donde el servidor establece una API de comunicacion en este
caso se desarrolld dicha comunicacion con el micro framework Flask como servidor web. Esta
Arquitectura se compone de tres capas, en su primera capa se tiene la de presentacion que
corresponde con el frontend (cliente), la segunda capa es la ldgica que corresponde con el
servidor de prediccion, por ultimo, la tercera capa de persistencia que corresponde con la base de
datos. Flask como backend hizo la funcion de servidor web que establece una conexion API para
poder ser usado, y el enviar peticiones al servidor de prediccion o a la base de datos segun se
requiera, haciendo estas arquitecturas invisibles para el cliente. Ya que se trata de un sistema
REST, tanto el cliente como el servidor son componentes independientes. Gracias a esto, el
cliente o el servidor se puede cambiar por otras tecnologias que se comporte de la misma forma y
la arquitectura sigue funcionando. Por tanto, no dependen el uno del otro para poder funcionar
correctamente de manera independiente. Asi, el frontend puede desarrollarse en la tecnologia que
se requiera o podran hacerse cambios en el mismo, pero podra seguir comunicandose con el
backend mientras sepa como usar su APl y viceversa, sin afectar a otros componentes. El
backend también se puede comunicar con un servidor de prediccion y con una base de datos
cualquiera de la misma forma. En la figura 22 se representa de forma grafica la arquitectura del

sistema, asi como las comunicaciones entre las distintas tecnologias que lo conforman.
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Fig. 22. Arquitectura cliente servidor
Fuente: Arquitectura de tecnologias requeridas para sistema de prediccion para el diagndstico de

TDAH con imagenes FMRI.

El sistema se basé en la arquitectura cliente servidor, el cual uso las siguientes tecnologias:

e ADHD -200, el cual fue una base de datos disefiada por el grupo Nilearn como modulo de
Python.

e Flask, es un micro Framework para Python que proporciona caracteristicas para hacer Api de
manera rapida y ligera para aplicaciones o paginas web que no requieran muchas extensiones
0 Servicios.

e Sitio web, desarrollado en jinja2.

e Servidor de prediccion desarrollado en el lenguaje Python.

e Una base de datos en my sql que recopila datos de la prediccion.

A continuacion, se observa como fue implementada la interfaz web que se desarrollo en base a la

arquitectura anteriormente planteada.

Para comenzar el desarrollo del API REST, primero se defini6 una funcién que se llama model
predict para que se encargue de recibir la neuro imagen y las variables molestas para poder

procesarlas y enviar una prediccién como se observa en la figura 23.
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def model predict(file pathl,file path2, path
smith_atlas = datasets.fetch_atlas_smith_ 2889
smith_atlas rs networks = smith_atlas.rsn78
smith_atlas rs networks

Xp=preprocessing(file pathl,file path2,smith_atlas
model load=keras.models.load model(path+"model.h5"

pred=model load.predict(Xp

return pred

Fig. 23. Funcidn para hacer la prediccion de la neuroimagen

Fuente: Esta investigacion

Una vez obtenida la prediccion, se cred una ruta para enviar esta a la interfaz, ademas recopilo
una serie de datos que son nombre, apellido, genero, fecha, cedula, direccion, ciudad, rh, imagen,
prediccion y diagnodstico para enviarlo a la base de datos y realizar por medio de un médico la

validacion de la prediccion de este paciente, observe la figura 24.

@app.route(' fpredict’, methods=[ "GET', 'POST'
« def upload():
if regquest.method == "POST':

nombre = request.form['nombre"
apellido = reguest.form[ "apellido’
generoc = reguest.form[ 'genero’
fecha = request.form['fecha'
cedula = request.form[’ 1
direccion =
ciudad = reguest.form['ciudad
rh = request.form['rh"

iles["file’

hivo
file pathl = os.path.join{app.config["UPLOAD FOLDER'],nombreArchivo
f.savefile_pathl

fl = request.files['filel’
nombredrchivel=secure_filename(1.filename
print( nombre,
file_path? = os.path.join{app.config[ "UPLOAD_FOLDER' ],nombreArchivol
fl.save(file_path2
preds = model_predict(file pathl,file path2, path
preds = np.round(pred, decimals = 2
result = json.dumps(str{preds)
disgnostico=" "
cur = mysgl.connection.curser
pacientes (nombre,-apellido,-genero,-fecha, - -cedula,-direccion, - ciudad, -rh, - imagen, - predicion, diagnns‘ticd)
, ¥s, %s,%s,%s,%¥s,%s)",(nombre, apellido, genero, fecha, cedula, direccion, ciudad, rh, file_pathl,result,diagnostico)

return result
return redirect{url_for{'validar')

Fig. 24. Creacion de ruta para mostrar la prediccion a la interfaz web

Fuente: Esta investigacion
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La interfaz web permite hacer un diagnostico del TDAH gracias al modelo de machine learning
obtenido. Para hacer esta prediccion se debe cargar una serie de datos del paciente y posterior a

esto una neuroimagen y sus variables molestas como se observa en la figura 25.

Pacents x
[ ppT—

> Ok -

Darme Tertebs

Resultado: 0.01 0.99

Fig. 25. Interfaz web para la prediccion de pacientes con TDAH

Fuente: Esta investigacion.

Una vez cargado los datos, la interfaz muestra la cantidad de TDAH del paciente para después
poder hacer una validacion médica y asi dictaminar si la prediccion es correcta del diagnostico de
TDAH, para hacer la validacion se cre6 una vista la cual muestra la cantidad de pacientes
valorados con sus respectivos datos y su prediccion, ademas el personal médico podra validar la
prediccion si esta es positiva para TDAH o negativa para TDAH como se observa en la figura 26

y 27.
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Fecha de
# Nombre Apellido Genero  nacimiento Cedula Direccion  Ciudad RH Imagen Predicion

1 cardos perez  Masculino 1996-05-07 1087234755 barrio tumaco A+ /uploads\0023008_rest_tshift_RPI_voreg_mni.nii.gz "[0.35
modelo 065 validar DX

2 pedro perez  Masculino 1996-05-07 1087234755 barrio tumaco A+ /uploads\0027037_rest_tshift_RPI_voreg_mni.nii.gz “[0.01
modelo 099 validar DX

Fig. 26. Proceso de validacién segun criterio medica del paciente

Fuente: Esta investigacion.

Validacion paciente 1: carlos perez

validar predicion.

Positivo TDAH
Negativo TDAH

Fig. 27. Validacion paciente

Fuente: Esta investigacion
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ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

En la presente investigacion fue necesario aplicar técnicas de preprocesamiento para llevar las
caracteristicas de una imagen de resonancia electromagnética funcional (FMRI) a un conectoma
con un filtro Atlas Smith de BrainMap, como lo especifica[26], no obstante con los actuales
avances tecnoldgicos se podria utilizar una arquitectura de red que logre extraer automaticamente
las caracteristicas y de esa manera aprovechar la sefial de 4 dimensiones de una FMRI como lo

especifica[19]. Sin embargo, los resultados de estos articulos ain no son contundentes.

A diferencia de la investigacion[27] en ese estudio se realizaron experimentos con varios
algoritmos de aprendizaje automatico y Deep learning, y acorde a[28] los algoritmos mas
apropiados para realizar el entrenamiento son los Deep Learning, ya que como se observa en la
figura 26, LSTM y GRU tienen las mejores métricas de calidad, y es regular en cada una de ellas,

esto quiere decir que los resultados son buenos tanto en F1 score, AUC y Accuracy.

De igual forma a diferencia de[29] en esta investigacion se realiz6 3 experimentaciones que
consistieron, primero, una experimentacion sin preprocesamiento, segundo, una experimentacion
con escalado estandar, y tercero, una experimentacion con escalado estandar y reduccion de
dimensién con PCA, y se obtuvo que estos preprocesamiento empeoran el rendimiento general de
todos los algoritmos, esto puede haber sucedido porque el filtro Smith ya hace un escalado y
reduccion de dimension como lo expresa[30]. Aunque los resultados fueron contrarios a lo
esperado (mejora de meétricas de calidad), se aporta con los indicadores y configuraciones
correspondientes para que puedan ser replicados o referenciados en otras investigaciones

similares.

A diferencia de otros frameworks, Flask se considera una herramienta de facil comprension para
crear APl REST de manera mas sencilla. Es un macro web ligero, escrito en el lenguaje de
programacion Python, que permite crear sitios web escalables. Aunque no depende de bibliotecas
externas, cuenta con extensiones como sistemas abiertos de autenticacion, validaciones de
formularios, mapeadores de relaciones de objetos, mecanismos de carga y otras herramientas.

Ademas, Flask se basa en el kit de herramientas WSGI y el motor de plantillas Jinja2.
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CONCLUSIONES

El objetivo de la presente investigacion era aportar desde la inteligencia artificial una herramienta
que facilite al diagndstico del Trastorno por Déficit de Atenciéon e Hiperactividad (TDAH),
evaluando algoritmos de machine learning y Deep learning. Esta evaluacion consistio en realizar
una clasificacion de distintas técnicas supervisadas y no supervisadas, donde se pudo extraer
distintas métricas que ayudaron a la seleccion del mejor algoritmo para lograr asi una prediccion

del TDAH.

Para ello, fue necesario tomar prestados una serie de estudios que permitieron darle un enfoque
apropiado a la investigacion. En este sentido, los resultados obtenidos muestran que el algoritmo
GRU tuvo un rendimiento con una exactitud del 85.7%, un AUC del 75%, y un F1 score del
97.9%, significativamente mejorando asi los resultados del estudio[27] donde el algoritmo LSTM
tuvo una exactitud 70%, con estos resultados demuestran la eficacia de GRU en la clasificacion

de pacientes con TDAH.

Esta investigacion demuestra que Machine Learning, es una herramienta valiosa en el campo de
la salud mental y en el diagnéstico médico. En particular, el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico en el andlisis de datos clinicos ha permitido identificar patrones y correlaciones que
de otra manera serian dificiles de detectar. Esto es especialmente importante en el campo de las
enfermedades mentales, donde los sintomas pueden ser sutiles y los diagndsticos a menudo

requieren la evaluacion de multiples factores.

Ademas, los algoritmos de aprendizaje automatico pueden ayudar a mejorar la precision del
diagndstico y la eficacia de los tratamientos. Esto se debe a que los algoritmos pueden procesar
grandes cantidades de datos de forma rapida y precisa, lo que permite a los médicos y

profesionales de la salud obtener una comprension mas completa de la situacion de cada paciente.

La herramienta propuesta en esta investigacion es valiosa en el diagndstico de TDAH y brinda un
enfoque innovador para abordar este problema de salud mental. Los resultados obtenidos son
prometedores y sugieren que la inteligencia artificial puede tener un papel importante en el futuro

de la atencion médica y en la mejora de la calidad de vida de las personas con TDAH.
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RECOMENDACIONES

Después de analizar los resultados, se proponen ciertos aspectos que podrian mejorarse para
aumentar la precision del diagnostico. En primer lugar, seria conveniente explorar una red
convolucional que pudiera clasificar las imagenes de Casos y Controles con alta precision y
varias capas convolucionales. De esta manera, el nimero de caracteristicas obtenidas después de
la ultima capa convolucional seria suficiente para entrenar la GRU. Utilizando este enfoque, se
podrian obtener las caracteristicas mas importantes de las imagenes mediante una red que se ha
entrenado con el conjunto de datos estudiado. Ademas, otro aspecto a tener en cuenta seria la
inclusion de varias capas GRU para ver si esto puede mejorar la precision en los datos de prueba

y ademas las siguientes recomendaciones:

Se podria trabajar en mejorar el coste computacional del preprocesamiento de neuroimagenes, ya
que este proceso actualmente requiere de muchos recursos a nivel de hardware. Esto se podria
lograr mediante la optimizacion de algoritmos y la implementacion de técnicas de paralelizacion

para acelerar el procesamiento.

Para futuras investigaciones, se podria crear un conjunto de datos propio con un
preprocesamiento mejorado y con un analisis de calidad optimo. Esto podria ayudar a asegurar
que los datos sean més precisos y confiables, lo que a su vez podria mejorar los resultados de las

investigaciones.

Seria util desarrollar un estdndar para el procesamiento de neuroimagenes. Esto ayudaria a
garantizar que el preprocesamiento de datos sea consistente y comparable entre estudios, lo que

podria mejorar la reproducibilidad y la comparabilidad de los resultados de las investigaciones.

Se podria desarrollar una herramienta de preprocesamiento de neuroimagenes mas intuitiva, que
permita a los investigadores preprocesar datos sin necesidad de tener un conocimiento técnico
profundo. Esto podria hacer que el preprocesamiento de neuroimagenes sea mas accesible para
un publico mas amplio de investigadores, lo que podria conducir a un mayor numero de estudios

en el area.
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ANEXOS

Seleccion de algoritmo

Esta seccion muestra los experimentos que se realizaron para obtener la mejor técnica de
aprendizaje automatico y sus métricas de calidad para el manejo de datos y asi seleccionar el

mejor algoritmo para el desarrollo de esta investigacion.

Se seleccionaron una serie de algoritmos como arboles de decision, arboles aleatorios, maquinas
vectoriales, regresion logistica, GRU y LSTM. Donde se les aplico una serie de pruebas como
Standard Scaler y PCA de los cuales se obtuvieron matrices de confusion, curva de roc y recall

para medir el compromiso en sus métricas de calidad.
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Fig. 1 Graficas de matrices de confusion de los modelos de machine learning.

Fuente: Esta investigacion

En el siguiente experimento se aplicaron los seis (6) algoritmos sin Standard Scaler y PCA, los
cuales se pueden observar en la figura 17, donde maquinas de soporte vectorial estd indicada por
la grafica “A” , bosques aleatorios con la grafica “B”, regresion logistica con la grafica “C”,

arboles de decision con la grafica “D”, LSTM con la grafica “E” y GRU con la grafica “F”, de los
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cuales se puede deducir que el mejor resultado en cuanto a la exactitud fue el algoritmo GRU,
donde se tuvo como resultado de 87%, interpretando que este algoritmo es el mejor en este
experimento frente a los demas, de las siguientes matrices de confusion se obtuvieron las

métricas de Accuracy como se muestra en la Figura 26.

En la figura 18 se muestran las curvas roc referentes a los 6 algoritmos escogidos en esta

investigacion, de los cuales se extrajo el AUC (Area bajo la curva ROC), donde se sintetizan en la

figura 26.
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Fig. 2. Graficas de matrices de confusion de los modelos de machine learning

Fuente: Esta investigacion.

En la figura 18 se observo los seis algoritmos, de los cuales se puede deducir que el mejor
resultado en cuanto a Area bajo la curva (AUC) fue el algoritmo GRU, donde se tuvo como
resultado un 75%, interpretando que este algoritmo es el mejor en este experimento frente a los

demas. su visualizacion se puede apreciarse en la figura 26.

En la figura 19 se muestran las curvas de recall referentes a los 6 algoritmos escogidos en esta

investigacion, de los cuales se extrajo el fl score, donde se sintetizan en la Figura 26.
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Fuente: Esta investigacion.

En la figura 19 se observo los seis algoritmos, de los cuales se puede deducir que el mejor
resultado en cuanto a F1 score (Precision) fue el algoritmo GRU, donde se tuvo un resultado de
97.9%, interpretando que este algoritmo es el mejor en este experimento frente a los demas. su

visualizacion se puede apreciarse en la figura 26.

En el siguiente experimento se aplicaron los seis (6) algoritmos con Standard Scaler, donde
maquinas de soporte vectorial esta indicada por la grafica “A” , bosques aleatorios con la grafica
“B”, regresion logistica con la grafica “C”, arboles de decision con la grafica “D”, LSTM con la
grafica “E” y GRU con la grafica “F”, de los cuales se puede deducir que el mejor resultado en
cuanto a la exactitud fue el algoritmo arboles de decision, donde se tuvo como resultado una
exactitud de 62%, interpretando que este algoritmo es mejor frente a los demas. su visualizacion
se puede apreciarse de la figura 20, donde se muestran las matrices de confusion referentes a los
6 algoritmos escogidos en esta investigacion, de los cuales se extrajo el Accuracy, cuyos se

sintetizan en la Figura 26.
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Fuente: Esta investigacion.

En la figura 21 se muestran las curvas roc referentes a los 6 algoritmos escogidos en esta

investigacion, de los cuales se extrajo el AUC (Area bajo la curva ROC), estos se sintetizan en la
figura 26.
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Fig. 5 Graficas de curvas de roc mediante la tuberia pipeline y el método standard scaler

Fuente: Esta investigacion

En la figura 21 se observd los seis algoritmos, de los cuales se puede deducir que el mejor
resultado en cuanto a AUC (Area bajo la curva ROC), fue el algoritmo LSTM, donde se tuvo
como resultado de 77%, interpretando que este algoritmo es el mejor en este experimento frente a

los demas. su visualizacion se puede apreciarse en la figura 26.

En la figura 22 se muestran las curvas de recall referentes a los 6 algoritmos escogidos en esta

investigacion, de los cuales se extrajo el fl score, cuyos se sintetizan en la figura 26.
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Fuente: Esta investigacion

En la figura 22 se observo los seis algoritmos, de los cuales se puede deducir que el mejor
resultado en cuanto a F1 score (Precision) fue el algoritmo LSTM, donde se tuvo como resultado
de 44%, interpretando que este algoritmo es el mejor en este experimento frente a los demas. su

visualizacion se puede apreciarse en la figura 26.

El experimento siguiente se aplicaron los 4 algoritmos con Standard Scaler y PCA, donde
maquinas de soporte vectorial esta indicada por la grafica “A” , bosques aleatorios con la grafica
“B”, regresion logistica con la grafica “C”, arboles de decision con la grafica “D”, de los cuales
se puede deducir que el mejor resultado en cuanto a la exactitud fue el algoritmo Arboles de
decision, donde se tuvo como resultado de 62%, interpretando que este algoritmo es el mejor en
este experimento frente a los demads. su visualizacion se puede apreciarse en la figura 23, donde
se pueden observar las matrices de confusion referentes a los 6 algoritmos escogidos en esta

investigacion, de los cuales se extrajo el Accuracy, donde se sintetizan en la figura 26.
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Fig. 7 Grafica de matriz de confusién mediante método estandar scaler y PCA

Fuente: esta investigacion

En la figura 24 se muestran las curvas roc referentes a los 6 algoritmos escogidos en esta

investigacion, de los cuales se extrajo el AUC (Area bajo la curva ROC), donde se sintetizan en la
Figura 26.
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Fig. 8 Graficas de roc método estandar scaler y método PCA

Fuente: Esta investigacion

En la figura 24 se observo los seis algoritmos, de los cuales se puede deducir que el mejor
resultado en cuanto a AUC (4rea bajo la curva ROC), fue el algoritmo arboles aleatorios, donde
se tuvo como resultado un 77%, interpretando que este algoritmo es el mejor en este experimento

frente a los demas. su visualizacion se puede apreciarse en la figura 26.

En la figura 25 se muestran las curvas de recall referentes a los 4 algoritmos escogidos en esta

investigacion, de los cuales se extrajo el f1 score, cuyos se sintetizan en la figura 26.
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Fuente: Esta investigacion

A. PROTOTIPO DE PAGINA WEB DE LA INVESTIGACION Y REPOSITORIO DEL
MODELO

Las siguientes imagenes se puede observar las diferentes vistas del prototipo de interfaz web de

MODEL-DX de esta investigacion
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MODEl- Dx Inicio  Acerca de Contacto validar

Diagnostico TDAH
para mejorar tu vida.

Puede utilizar el sistema para brindar la atencién que necesita
las 24 horas del dia, los 7 dias de la semana, en linea
Disponible para todos los médicos especialistas atentos.

Empezar dignostico

Anexo 1 Vista principal de prototipo de pagina web de la investigacion

Fuente: Esta investigacion, enlace https://github.com/gian097/ModelDX

Paciente X

G

s}
T

o

Fecha de nacimiento

dd/mm/aaaa O

Anexo 2 Vista para agregar datos personales de paciente

Fuente: Esta investigacion
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https://github.com/gian097/ModelDX

;Como se hizo el preprocesamiento de las
imagenes?

Para lograr hacer un preprocesamientos de las imagenes .nii se utilizo una herrmaienta
llamada Fmriprep que se encarga de unir otras herramientas para lograr un mejor
preprocesamiento, en el boton ver mas podras observar como se hizo el
preprocesamiento.

Leer mds

Anexo 3 Vista de como se realiza el preprocesamiento con la herramienta FmriPrep

Fuente: Esta investigacion

Resumen Anatémico Funcional > Acercade Métodos errores

* ullayenies uesial lauas. U

Mascara cerebral y segmentacion del tejido cerebral del T1w

Este panel muestra la plantilla de imagen ponderada en T1 (si se encontraron varias imagenes T1w), con contornos que delimitan la méscara cerebral detectada y las segmentaciones del
tejido cerebral.

Anexo 4 Vista de preprocesamiento boton LEER MAS

Fuente: Esta investigacion
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Inicio Acerca de Contacto validar

IEistamos desarrollando una asistencia en
nea,
un sistema que ayudara...

Creemos que todo el mundo deberia tener facil acceso a excelentes
cuidado de la salud

Nuestro objetivo es simplificar el procedimiento posible

para los pacientes y ofrecer el servicio sin importar donde se encuentren,
visita nuestro repositorio en github.

Anexo 5 Visitar repositorio de MODEL-DX y los experimentos

Fuente: Esta investigacion

H gian097 / ModelDX ' public <X pin | ©Unwatch 1 - % Fork 0~ ¥7 Star 0~

<> Code (O Issues 11 Pullrequests () Actions [ Projects [0 Wiki @ Security |~ Insights &3 Settings

P main -~ ¥ 1branch O0tags Go to file Add file = <> Code ~ About et

Aplicativo web para diagnosticar TDAH

a gian097 Update app.py feddsse 2 daysago Y0 2 commits con deep learning, desarrollado con flask.
B models Add files via upload 2 weeks ago v Ostars
& 1watching
I templates Add files via upload 2 weeks ago
% Oforks
B uploads Add files via upload 2 weeks age
[j app.py Update app.py 2 days ago
Releases
No releases published
Help people interested in this repository understand your project by adding a README. Create a new release

Packages

Na nackanes nubliched

Anexo 6 Vista del botén Github

Fuente: Esta investigacion
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Fecha de

# Nombre Apellido Genero nacimiento Cedula Direccion Ciudad RH Imagen Predicion
1 carlos  perez Masculino  1996-05-07 1087234755 barrio tumaco A+ /uploads\0023008_rest_tshift_RPI_voreg_mni.ni.gz “[0.35
g validar DX
modelo 0.65]
2 pedro perez Masculino  1996-05-07 1087234755 barrio tumaco A+ /uploads\0027037_rest_tshift_RPI_voreg_mni.nii.gz "[0.01
e validar DX
modelo 0.99]
Anexo 7 Vista del apartado VALIDAR
Fuente: Esta investigacion
@ Nueva ~ Tl Ordenar ~ = Ver ~ aen

% Inicio Meorbre
» _ OneDrive - Persona __ 0023008
__ 002302
[ Escritorio # — 002701
- Descargas » —— 0027018
% Documentos & _ 027034
0027037
P9 Imagenes »
_ 1019436
ﬂ Musica »
_ 1206330
n Videos *
_ 1418396
_ API_Deeplearning-
_ 1517058
_ antecendentes
_ 1352181
__ escritorio
_ 1362298
__ experimento
_ 1eT342
_ 24113
» s OneDrive
_ 2497695
> Este equipo
- __ 2950754
> Red
= 3007585

-~

Fecha de modificacion
6/11/2013 3:13 p.
6/11/2013 3:13 p.
6/11/2013 3:13 p.
6/11/2013 3:14 p.
6/11/2013 3:14 p.
6/11/2013 3:14 p.
6/11/2013 3:14 p.
6/11/2013 3:14 p.
6/11/2013 314 p.
6/11/2013 314 p.
6/11/2013 314 p.
6/11/2013 315 p.
6/11/2013 315 p.
6/11/2013 315 p.
B/11/2013 315 p.
6/11/2013 3:15 p.

6/11/2013 3:15 p.

.

.

m.

__ » Esteequipo » Windows-550 (C:) » Usuarios * Gianyosha » nilearn_data » adhd » data

Tipo

Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Tamafic

Anexo 8 Base de datos ADHD-200 descargado de manera local

Fuente: Esta investigacion
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B Fceividor 197004 5 ) B=S2 e datos patientesidah » [ bl pacientes # =
~ M

DElOHE [E Examinar | 34 Estructura L] SQL 4 Buscar ¥t Insertar = Exportar [ Importar | =7 Privilegi P i C

Reciente Favoritas
+ Mostrando filas 0 - 1 (total de 2, La consulta tardé 0,0005 segundos )

@

T & Nueva SELECT * FROM ~pacientes’

=) information_schema

@3 mascotasdb [ Perfilando [ Editar en lina | [ Editar | [ Explicar SQL ] [ Crear cédigo PHP | [ Actualizar |

[

E) mysal

B3 pacientestdah [ Mostrartodo | Nimero de filas: | 25 Filtrar flas: | Buscar en esta tabla Ordenar segiin la clave: | Ninguna ~

{d Nueva
G151 pacientss Opciones extra

#H 1 performance_schema

i T ¥ id nombre apellido genero fecha cedula direccion  ciudad th  imagen p

1 phpmyadmin

L 1996- barrio i

+- test [0 7 Editar 3¢ Copiar @ Borar 1 carlos perez Masculino 05-07 1087234755 modelo tumaco A+ Juploads\0023008 _rest_tshift_RPI_voreg_mni.nii.gz 0

. ) 199 barrio R

[0 &7 Editar %< Copiar @ Bomar 2 pedro perez Masculino 0507 1087234755 e tumaco A+ Juploads\0027037 rest_tshift_RPI_voreg_mni.nii.gz 0

4+ O Seleccionartodo  Para los elementos que estén marcados: g7 Editar 3¢ Copiar @ Borar (5} Exportar
[ Mostrartodo | Nimero de filas: | 25 + Filtrar filas: | Buscar en esta tabla Ordenar segin la clave: | Ninguna ~
Operaciones sobre los resultados de la consulta

Dutooocimic 3¢ Copiar al portapapeles Exportar Mostrar gréfico Crear vista
= Cono §: Copiar al portapap = Bxp il g =

Anexo 9 Base de datos de pacientes validadas por criterio medico

Fuente: Esta investigacion.

B. ANEXO II REPOSITORIO DE EXPERIMENTO PARA SELECCION DEL MODELO DE
MACHINE LEARNING PARA LA INVESTIGACION

A continuacion, se presenta un ejemplo de experimento de un modelo de machine learning. Si
desea observar todos los ejemplos de experimentos realizados en esta investigacion dirigirse al
siguiente enlace

modelo cargsdo stanaar scaler

import pandas as pd
from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.model_selection import GridSearchCv

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
from sklearn.preprocessing import Standardscaler

from keras.uwrappers.scikit_learn import KerasClassifier
from keras.layers import Dense, Input, Dropout,GRU

from keras import Sequential

pipe = Pipeline([( svc’, SVC())])
param_grid = [
{"svc__€':[0.901,0.01,0.1,1, 10, 108, 1808] , 'svc_ kernel’: ['linear']},
ve_C': [0.001,0.01,8.1,1, 18, 180, 1080], 'svc_ gamma': [0.1,8.01,0.801, 0.0081], 'svc_ kernel': ['rbf'1},

N
c1f - RandomizedSearchCV(pipe, param_grid, random_state-2622)
c1f.fit(X_train,y_train)

RandomizedSearchCV(estimator=Pipeline(steps=[("svc', SVC())]),
param_distributiens=[{'svc_ C': [@.@01, @.01, @.1, 1, 18,
108, 1aee],
‘swve_ kernel’: ['linear']},
'sve_ C': [@.eel, @.e1, e.1, 1, 1e,
1ee, 1800],
‘sve__gamma': [8.1, @.e1, 0.801,
5.0801],
‘sve__kernel': ['rbf']}],

-

random_state=2822)

Anexo 10 Experimento sin pipeline

Fuente: Esta investigacion enlace https://github.com/gian097/ExperimentoTesis-
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clf.best_params_
{'svc__kernel': '"linear’, 'svc_ C': 1}

pipe_bestl = Pipeline([('svc", SVC(kernel="linear',C=1})])
pipe_bestl.fit(X_train,y_train)
pipe_bestl.score(X_test,y_test)

Anexo 11 continuacion de experimento, mejores hiperparametros

Fuente: Esta investigacion

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score,precision_score

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score,precision_score

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay
from sklearn.datasets import make_classification

Y_pred=pipe bestl.predict(X_test)

cm = confusion_matrix(y_test, Y _pred, labels=clf.classes_)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm,
display_labels=clf.classes_)

disp.plot()

plt.show()

print(“accuracy test:",accuracy score(y_test, Y_pred)})

True label

0 1
Predicted label

accuracy test: ©.375

Anexo 12 Continuacién del experimento matriz de confusion

Fuente: Esta investigacion
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import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn import datasets, metrics, model selection, svm

¥_pred=pipe_bestl.predict(X_test)

fpr, tpr, thresholds = metrics.roc_curve(y_test, Y_pred)

roc_auc = metrics.auc(fpr, tpr)

display = metrics.RocCurveDisplay({fpr=fpr, tpr=tpr, roc_auc=roc_auc,estimator_name="5VC"})
display.plot()

plt.xlabel('Tasa de Falsos Pesitives®)

plt.ylabel('Tasa de Verdaderes Positivos')

plt.show()

Tasa de Verdaderos Positivos

04 -

0z -

00 -

Presicion

— SVC(AUC = 0.58)

0.0 02 04 0.6 08 10

Tasa de Falsos Positivos

Anexo 13 Continuacién del experimento, curva de roc

Fuente: Esta investigacion

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.datasets import make_classification

from sklearn.metrics import (precision_recall_curve,PrecisionRecallDisplay)
from sklearn.model selection import train_test_split

from sklearn.svm import SVC

predictions = pipe_bestl.predict(X_test)

precision, recall, _ = precision_recall curve(y_test, predictions)

disp = PrecisionRecallDisplay(precision=precision, recall=recall,estimator_name='SVC')
disp.plot()

plt.xlabel('Recall")

plt.ylabel('Presicion')

plt.show()

100 -

0.85 -

0.80 -

Anexo 14 Continuacion del experimento grafica de recall

Fuente: esta investigacion.
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C. Conjunto de datos adhd-200 proporcionado por NITCR

A continuacion, se adjuntan imagenes de conjunto de datos proporcionado por NITCR, el cual es

el que se tomo para preprocesar y poder utilizarlo en esta investigacion

> v 1T

anexos proyecto

» Esteequipo > Nuevovol (K) » tesis »

Nombre Fecha de modificacian

Tipe Tamafio

APl DecpLeamir adhd_200 Carpeta de archivos
eecritorio KKI Carpeta de archivos
NeurolMAGE Carpeta de archivos
> @ OneDrive - Persor
NYU Carpeta de archivos
v B Este cquipo OHsU Carpeta de archivos
» b Descargas Peking_1 Carpeta de archivos
> [& Documentes Peking_2 Carpeta de archivos
> @ Escritorio Peking_3 Carpeta de archives
> [ Imagenes Pittsburgh Carpeta de archivos
> @) Misica WashU Carpeta de archivos
> [d Videos 8 2dhd200_athena_scripts-master 36 KB
e Windows-55D (C 8 ADHD200_training_pheno 1 022 10:28 a. m. 20 KB
> e= Disco local (D) {8 sub-07 Tiwnii 1 2852p.m Archivo WinRAR 10.467 KB

>

= Nuevo vol (K)

Buscar en tesis

v G Red
Anexo 15Vista de conjunto de datos descargado y almacenado de forma local
Fuente: Esta investigacion.
adhd_200 _ X
@ Nueva - T ordenar v = ver -
€ ~ > Esteequipo > Nuevovol (K:) » tesis » adhd_200 » Buscar en adhd_200
::T;::::;: Brown_26001 10/04/2021 7: Carpeta de archivos

>

~

>

escritorio
@ OneDrive - Persor

[ Este equipo

L Descorgas

Brown_26002
Brown_26004
Brown_26005

Brown_26009

Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

> = Documentos
> @ Escritorio

> A Imagenes

> @ Musica

> [ Videos

> E= Windows-55D (€
5 == Discolocal (D:)

5 == Nuevovol (K)
> U Red

> {3 Linux

973 elementos

Brown_26014
Brown_26015
Brown_26016
Brown_26017
Brown_26022

Brown_26024

10/04/2021 7:27 p. m.

Carpeta de archiv

os

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archiv

Carpeta de archiv

os

os

Brown_26027
Brown_26030
Brown_26039
Brown_26040

Brown_26041

Brown_26042

Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Anexo 16 Conjunto de dato con todas particiones

Fuente: Esta investigacion
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D. Pasos para instalar fmriprep para el preprocesamiento de neuroimdgenes.

A continuacidn, se presentara los pasos que se requieren para la instalacion de la herramienta para

el preprocesamiento de las neuroimagenes.

Activities () Terminal v ago3 20:10 e

*, g root@kevin-Lenovo-s340: /home/kevin/Desktop

root@kevin-Lenovo-s340: /home/kevin/Desktop# python3 -m pip install --user --grade fmr'\prep-dockcrc

Anexo 17 Comando para instalar la imagen de FmriPrep en Docker

Fuente: Esta investigacion

Una vez instalado Docker se instalo la herramienta FmriPrep en Linux en la
distribucion de Ubuntu en su version 20.4 y también instalar Python (superior a la
version 3.7) para esta investigacion véase en la figura 9.

*’ "M root@kevin-Lenovo-s340: /home/kevin/Desktop Q = -

- $ sudo su
root@kevin-Lenovo-s340: /home/kevin/Desktop# apt-get install docker-ce docker-ce-cli containerd.io docker-conpose-plugir{:

Anexo 18 instalacion de FmriPrep en Ubuntu

Fuente: Esta investigacion

El siguiente paso después de instalar FmriPrep se solicito una licencia a FreeSurfer el cual es una
de las herramientas para imagen de cddigo abierto que sirve para procesar, analizar y visualizar

imagenes del cerebro humano como se puede ver en la siguiente imagen.
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«c > C 0O @ surfer.nmr.mgh.harvard.edu/rec

© Google @ = FaztWeb|CursoCo.. [ ANGULAR [l peliculas [l cursojavascript [l python [ inteligencia artifical

FreeSurfer Download and Registration

To download your copy of FreeSurfer, please go to:
https://isurfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/DownloadAndinstall

While a registration key is not required to download and install FreeSurfer, a license.txt key file is necessary to make the software
fully operational.

Please provide the following information to register your copy of FreeSurfer and obtain your license.txt key file:

Your name:
Title: |
First:
Last: |

Name of your academic/research institution:
Institution: | |

Type of institution which will use this software:
@® Non-profit education/research
Medical
_ Commercial

Your e-mail address:
e-mail: |

Your mailing address:
Address1:
Address2: |

City: |

Anexo 19 Registro para adquirir licencia para el uso de FreeSurfer

Fuente: FreeSurfer enlace https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/registration.html

Una vez obtenida la licencia de FreeSurfer se ubic6 en el directorio previamente creado para el
preprocesamiento que estd en la siguiente ruta “Home/Desktop/Flaker/Derivatives” para proceder

la ejecucion del software FmriPrep y poder empezar el preprocesamiento de las imagen.
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{it Home Desktop Flanker derivatives

Recent derivatives

Starred .

i Home Fmriprep license.txt

Desktop
=] Documents
{ Downloads
1 Music
d| Pictures
] Videos

™ Trash

Anexo 20 Ubicacion de licencia proporcionada por FreeSurfer

Fuente: Esta investigacion

Para la ejecucion de software Fmriprep se efectuo el siguiente comando el cual contiene la

siguiente estructura

‘s o root@kevin-Lenovo-s340: /home/kevin/Desktop Q = = o &

root@kevin-Lenovo-s340: /home/kevin/Desktop# docker run --rm -e DOCKER_VERSION_8395080871=20.10.13 -it -v /home/kevin/Desktop/Flanker/derivati
ves/license.txt: /opt/freesurfer/license.txt:ro -v /home/kevin/Desktop/Flanker/fmriprep:/data:ro -v /home/kevin/Desktop/Flanker/fmriprep: /out -
v /home/kevin:/scratch nipreps/fmriprep:21.0.1 /data /out participant --participant-label 07 --skip-bids-validation --md-only-boilerplate --fs
-no-reconall --nthreads 4 --stop-on-first-crash --mem_mb 15000 -w /scratch --output-spaces MNI152NLin2009cAsym:res-

Anexo 21 Comando para ejecutar FmriPrep

Fuente: Esta investigacion

Consecuentemente con la ejecucion del comando en el enunciado en la Figura 8, se presenta la
siguiente tabla con la descripcidon de cada parte del comando para el preprocesamiento de una

imagen del conjunto de datos ADHD 200.

Comando Descripcion
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/home/Desktop/Flaker/Derivative/license.txt

lo siguiente es la ruta a una carpeta de base de datos PyBIDS
existente, para una indexacion mas rapida (especialmente (til
para grandes conjuntos de datos),

/home/kevin/Desktop/Flaker/fmriprep/out

es la ruta de salida para los resultados del preprocesamiento y
los informes visuales

participant —participant-label 218

una lista delimitada por espacios de identificadores de
participantes o un unico identificador (el subprefijo se puede
eliminar),

--skip-bids-validation

suponga que el conjunto de datos de entrada es compatible con
BIDS y omita la validacion

--boilerplate_only

omitir la generacidn de citas formateadas en HTML y LaTeX

-v, --verbose

aumenta la verbosidad del registro para cada ocurrencia, el nivel
de depuracion es -vvv

--fs-no-reconall

deshabilite el preprocesamiento de superficie de FreeSurfer.

-nthreads

ndmero maximo de subprocesos por proceso

--stop-on-first-crash

Forzar la detencion en el primer bloqueo, incluso si se
especificd un directorio de trabajo.

--mem mb

limite superior de memoria para procesos fMRIPrep

--output-spaces

Espacios estandar y no estandar para remuestrear imagenes
anatomicas y funcionales. Los espacios estandar se pueden
especificar mediante el formulario donde es una palabra clave
(palabras clave validas: “MNI152Lin”,
“MNI152NLin2009cAsym”, “MNI152NLin6Asym”,
“MNI152NLin6Sym”, “MNIInfant”, “MNIPediatricAsym”,
“NKI”, “OASIS30ANTSs”, “PNC”, “UNClnfant”, “fsLR”,
“fsaverage”, “fsaverage5”, “fsaverage6”) o la ruta que apunta a
una plantilla proporcionada por el usuario, y puede ir seguida de
parametros opcionales separados por dos puntos. Los espacios
no estandar (palabras clave validas: anat, T1w, run, func, sbref,
fsnative) implican orientaciones y cuadriculas de muestreo
especificas. Es importante tener en cuenta que el res-
*modificador no define la resolucién utilizada para la
normalizacién espacial.

Anexo 22 descripcion de comando para el preprocesamiento de las neuroimagenes

Fuente: FmriPrep enlace https://normas-apa.org/estructura/tablas/
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