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Resumen del proyecto

Este Trabajo de Fin de Master tiene como objetivo avanzar en la linea de investigacion de
estudios previos sobre el diagnéstico del Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad
(TDAH), especialmente en su subtipo hiperactivo. Tradicionalmente, el diagnéstico del TDAH
se basa en evaluaciones clinicas, las cuales son subjetivas debido a la interpretacién de los
sintomas y la observacion del paciente. El propésito de este estudio es desarrollar un sistema
de diagnéstico objetivo utilizando técnicas de aprendizaje profundo e Inteligencia Artificial
Explicable (XAI). El trabajo se enfoca principalmente en caracterizar y diferenciar los subtipos
de TDAH mediante el andlisis de sefales actigraficas, procesadas en espectrogramas, utilizando
Redes Neuronales Convolucionales y Vision Transformers. Ademds, se emplean métodos de
XAl para interpretar las salidas de las redes neuronales e identificar caracteristicas clave que
distinguen los subtipos de TDAH. La investigacién también compara el rendimiento de los
diferentes modelos, con el fin de mejorar la precisiéon del diagnéstico y proporcionar una visién
mas clara de las caracteristicas del subtipo hiperactivo. Este trabajo contribuye a reducir la
subjetividad en el diagndstico y ofrece un enfoque prometedor para un diagnéstico mds preciso
y eficiente del TDAH.

Palabras clave
TDAH, Aprendizaje Profundo, CNN, Transformer, Espectrograma, Mapas de oclusién, Grad-
CAM, Mecanismos de Atencién

Abstract
This Master’s Thesis aims to advance the line of research of previous studies on the diagnosis
of Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD), especially in its hyperactive subtype.
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Traditionally, the diagnosis of ADHD is based on clinical assessments, which are subjective due
to the interpretation of symptoms and observation of the patient. The purpose of this study is to
develop an objective diagnostic system using deep learning techniques and Explainable Artifi-
cial Intelligence (XAI). The work mainly focuses on characterizing and differentiating ADHD
subtypes by analyzing actigraphic signals, processed in spectrograms, using Convolutional
Neural Networks and Vision Transformers. In addition, XAI methods are used to interpret the
outputs of the neural networks and identify key features that distinguish the ADHD subtypes.
The research also compares the performance of the different models, in order to improve the
accuracy of the diagnosis and provide a clearer view of the characteristics of the hyperactive
subtype. This work contributes to reducing subjectivity in diagnosis and offers a promising
approach for a more accurate and efficient diagnosis of ADHD.

Keywords
ADHD, Deep Learning, CNN, Transformer, Spectrogram, Occlusion Sensitivity, Grad-CAM,
Attention Mechanisms

111



AGRADECIMIENTOS

Primeramente, quiero agradecer a mis tutores, Juan Pablo Casaseca de la Higuera y Patricia
Amado Caballero, por brindarme la oportunidad de realizar este Trabajo Fin de Master, asi como
por su constante apoyo y orientacién durante todo el proceso.

Asimismo, quiero expresar mi gratitud al Laboratorio de Procesado de Imagen por proporcio-
narme los recursos necesarios para llevar a cabo este trabajo.

Agradezco también a mi familia por su incondicional apoyo a lo largo de todos estos afios de
estudios, y a mis amigos y compafieros, quienes han sido parte fundamental de mi trayectoria
académica.

v



INDICE GENERAL

1. Introduccion
1.1, Motivacion . . . . . .. .. e e
1.2, Objetivos . . . . . oo
1.3. Fasesy Métodos . . . . . . .. .. ...
1.4. Medios necesarios empleados para el desarrollo . . . . . . ... ... ... ... ... ... ...
1.5. Estructuradel documento . . . . . . . . . .. ...

2. Antecedentes y estado del arte
2.1. Introduccion al TDAH . . . . . . . ... e
2.1.1. Subtiposde TDAH . . . . . ... .
2.1.2. Diagnéstico tradicional del TDAH . . . . . ... ... ... ... ... .........
2.2. Diagndsticos objetivos . . . . . . ...
2.2.1. Resonancia magnética . . . . . . . ... .. ...
2.2.2. Electroencefalograma . . . . . . . . . ...
2.2.3. Eye-tracking . . . . ... ... ...
224, Actimetria . . . ... ...
2.2.5. Machine Learning . . . . . . . . ...
2.3. Estado del arte: diagndstico del TDAH mediante Deep Learning y actimetria . . . . . . ... ..
2.3.1. Estudios previos que utilizan la actimetria y Deep Learning . . . . . .. ... ... ...

3. Aprendizaje profundo

3.1. Introduccién al Deep Learning . . . . . . . . . . ... ..
3.1.1. Jerarquias de la Inteligencia Artificial . . . . . . .. ... ... ... ... .. .. ...
3.1.2. Redesmeuronales . . . . . .. .. .. ... ...
3.1.2.1.  Neuronaartificial . . . .. .. ... ... .. ...

3.1.2.2. Redes neuronales multicapa . . . . . ... ... ... ... ... ... ...

3.1.2.3. Entrenamiento de redes neuronales . . . . . . ... .. ... ... ... ...,

3.1.2.4.  Aprendizaje de redes neuronales . . . . . . ... ... ...

3.2. Redesprofundas . . . . .. ... ... .. ...
3.2.1. Redes neuronales feed-forward . . . . . ... ... L L
3.2.2. Redes neuronales recurrentes . . . . . . . ... ...
3.2.3. Redes neuronales convolucionales . . . . . .. .. ... . ... .. ... ... ...
3.2.4. Transformers . . . . . .. ...
3.2.4.1. Vision transfomer . . . . . .. ...

3.3. Inteligencia artificial explicable . . . . . . . . . . ... ...
3.3.1. Métodosde XAL . . . . . . .
3.31.1. Mapasdeoclusion . . . . . ... ... ...

3.3.1.2. Grad-CAM . . . ... .. ..



INDICE GENERAL

GUILLERMO CHICO DELGADO

3.3.1.3. Mecanismos de atencién . . . . . .. ... ...

4. Metodologia

4.1. Procesamiento de losdatos . . . .. ... ... .. ... ... ..
4.1.1. Sefiales de actimetria . . . . . ... ... ... ... ...
4.1.2. Creacion de espectrogramas . . . . . ... ... ... ..
4.1.3. Sectorizacion de pacientes . . . . . . ... .. ... ...

4.2. Aplicacién de redes neuronales . . . . . . .. .. ... ... ...
4.2.1. DisefiodelaCNN . . ... ... ... ... .......
4.2.2. Disefio del Transformer . . . . . . ... ... ... ....
4.2.3. Entrenamientodelasredes . . . . . . .. ... ... ...

4.3. Interpretacion mediante técnicas XAI . . . .. . .. .. ... ..
43.1. Creacibndemapas . . .. .. ...............
4.3.2. Enmascaramiento de espectrogramas . . . . . . .. ...
4.3.3. Cdlculo de caracteristicas espectrales . . . . . .. .. ...
4.3.4. Andlisis estadistico: p-valores . . . . .. .. ... ....

5. Resultados y discusion

5.1. Presentacion de los resultados . . . . . . . ... .. ... ....
5.1.1. Resultados: comparativa Tipol vs Tipo3 . . . . . .. ...

5.1.1.1.  Tipol vs Tipo3: CNN capa convolucional 3
5.1.1.2.  Tipol vs Tipo3: CNN capa convolucional 2
5.1.1.3.  Tipol vs Tipo3: CNN capa convolucional 1

5.1.1.4. Tipol vs Tipo3: Transformer . . . . . . .. ...
5.1.2. Resultados: comparativa Tipo2 vs Tipo3 . . . . . .. ...

5.1.2.1. Tipo2 vs Tipo3: CNN capa convolucional 3
5.1.2.2. Tipo2 vs Tipo3: CNN capa convolucional 2
5.1.2.3.  Tipo2 vs Tipo3: CNN capa convolucional 1

5.1.2.4. Tipo2 vs Tipo3: Transformer . . . . . . . . ...

5.2. Andlisis de los resultados . . . . . .. ... ... .. .. .....
5.2.1. Andlisis mediante boxplots . . . . .. ... ... ... ..
5.2.1.1. Boxplots: Tipol vs Tipo3 . . ... .......

5.2.1.2.  Boxplots: Tipo2 vs Tipo3 . . . ... ... ...

5.2.2. Comparativa con trabajos previos . . . . ... ... ...
5.2.3. Andlisis sin enmascaramiento . . . . . .. .. ... ...

5.3. Discusion de los resultados . . . . .. ... ... ... ... ...

6. Conclusiones y lineas futuras

6.1. Conclusiones . . ... ........ ... ... ......
6.2. Limitaciones y Lineas Futuras . . . .. ... .. ... ......

A. Boxplots para caracteristicas espectrales significativas

A.d. Boxplots: Tipolvs Tipo3 . . . . ... ...............
A.2. Boxplots: Tipo2 vs Tipo3 . . . . ... ... ... ..........

VI



3.1.
3.2.
3.3.
3.4.
3.5.
3.6.
3.7.
3.8.
3.9.
3.10.
3.11.
3.12.
3.13.
3.14.
3.15.
3.16.

4.1.
4.2.
4.3.
44.
4.5.
4.6.
4.7.
4.8.
4.9.
4.10.
4.11.
4.12.
4.13.
4.14.
4.15.
4.16.

5.1.
5.2.

Al
A2

[NDICE DE FIGURAS

Jerarquia entre IA, MLy DL . . . . . .. ... .. . .. 17
Estructura de una neurona artificial [46] . . . . . . . . ... 18
Funciones de activacion [48] . . . . . . . . . 20
Funciones de activacion [49] . . . . . . ... 21
Funcionamiento de validacién cruzada K-fold . . . . . ... ... ... ... .. ... . .... 23
Funcionamiento de validacion cruzada aleatoria . . . . . . . . ... ... .. ... ... ... 24
Funcionamiento de validacién cruzada Leave-One-Out . . . . . . . .. ... ... ... ..... 24
Estructurade una FNN [58] . . . . . . . . . . . 26
Estructurade una RNN [60] . . . . . . . .. ... . . . 27
Estructuradeuna CNN [62] . . . . . . .. .. .. . . 28
Funcionamiento de capa convolucional [64] . . . . . . .. ... ... ... ... ... 29
Funcionamiento de capa pooling con los métodos max pooling y average pooling [65] . . . . . . . 29
Estructura bdsica de Transformers [67] . . . . . . . . . .. ... ... 31
Funcionamiento de un Vision Transformer [66] . . . . .. .. ... ... ... .. ... ..... 33
Proceso de generacion de mapas de oclusion . . . . . . .. ... L 35
Proceso de Grad-CAM [76] . . . . . . . . . 37
Flujo de trabajode la seccion . . . . . . . ... . ... ... 40
Ejemplo de uno de los espectrogramas obtenidos de 129x55 pixeles (imagen ampliada) . . . . . . . 42
Arquitecturadela CNN . . . .. . .. e 44
Ejemplo de mapa de oclusion dela CNN . . . . . .. . ... ... ... .. .. .. ... ... 48
Ejemplo de mapa Grad-CAM delaCNN . . . . . ... . ... ... ... ... ... ....... 48
Ejemplo de mapa de atencion dela CNN . . . . . . . . ... ... ... .. .. .. ... ... 49
Ejemplo de mapa de oclusion del Transformer . . . . . . . . .. .. ... ... .. ... ... 49
Ejemplo de mapa Grad-CAM del Transformer . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 50
Ejemplo de mapa de atencién del Transformer . . . . . . ... ... ... ... ... 50
Mudscara para diferentes porcentajes de enmascaramiento. De izquierda a derecha: 60 %, 70 % y 80 % 51
Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa de oclusion parala CNN . . . . . .. .. .. .. 52
Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa Grad-CAM paralaCNN . . . ... ... ... 53
Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa de activacion parala CNN . . . . . . ... ... 53
Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa de oclusion para el Transformer . . . . . . . .. 54
Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa Grad-CAM para el Transformer . . . . . . . .. 54
Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa de atencion para el Transformer . . . . . . . .. 55
Boxplots de las 10 mejores caracteristicas para Tipol vs Tipo3. . . . . . . .. .. ... ... ... 72
Boxplots de las 10 mejores caracteristicas para Tipo2 vs Tipo3. . . . . . . . . .. ... ... ... 73
Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche Oclusion Tipol vs Tipo3 . . . . . .. .. ... ... ... 80
Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche GradCAM Tipol vs Tipo3 . . . . . . . ... ... .. .. 81

VII



INDICE DE FIGURAS GUILLERMO CHICO DELGADO

A.3. Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche Atencion Tipol vs Tipo3 . . . . . .. ... .. ... ... 81
A.4. Boxplots relevantes CNN Capa 3 Dia Oclusion Tipolvs Tipo3 . . . . . ... ... .. ... ... 82
A.5. Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche Oclusion Tipolvs Tipo3 . . . . . .. ... .. ... ... 83
A.6. Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche GradCAM Tipolvs Tipo3 . . . . . . .. ... ... ... 84
A.7. Boxplots relevantes CNN Capa 2 Dia Oclusion Tipol vs Tipo3 . . . . . ... .. ... ... ... 85
A.8. Boxplots relevantes CNN Capa 2 Dia GradCAM Tipolvs Tipo3 . . . . ... .. ... ... ... 86
A.9. Boxplots relevantes CNN Capa2 Dia Atencién Tipol vs Tipo3 . . . . . ... .. ... ... ... 87
A.10.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche Oclusion Tipol vs Tipo3 . . . . . .. ... .. ... ... 88
A.11.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche Atencion Tipol vs Tipo3 . . . . . . ... ... ... ... 88
A.12.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia Oclusion Tipol vs Tipo3 . . . . . .. . .. ... ... ... 89
A.13.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia GradCAM Tipolvs Tipo3 . . . . . . . .. ... ... ... 90
A.14.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia Atencion Tipolvs Tipo3 . . . . . ... ... .. ... ... 91
A.15.Boxplots relevantes Transformers Noche Oclusion Tipol vs Tipo3 . . . . . . .. ... ... ... 91
A.16.Boxplots relevantes Transformers Noche Atencion Capa 1 Tipol vs Tipo3 . . . . ... ... ... 92
A.17.Boxplots relevantes Transformers Noche Atencién Capa 2 Tipol vs Tipo3 . . . . ... ... ... 93
A.18.Boxplots relevantes Transformers Dia Oclusion Tipol vs Tipo3 . . . . . . . . .. ... ... ... 94
A.19.Boxplots relevantes Transformers Dia Atencion Capa 1 Tipolvs Tipo3 . . . . . . .. . ... ... 95
A.20.Boxplots relevantes Transformers Dia Atencion Capa 2 Tipolvs Tipo3 . . . . . . .. .. .. ... 96
A.21.Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche Oclusion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . .. ... .. ... ... 96
A.22.Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche GradCAM Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . . . ... ... ... 97
A.23.Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche Atencion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . . .. ... ... ... 98
A.24.Boxplots relevantes CNN Capa 3 Dia Oclusion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . ... .. ... ... ... 99
A.25.Boxplots relevantes CNN Capa 3 Dia Atencion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . ... ... .. ... ... 100
A.26.Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche Oclusion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . . ... .. ... ... 101
A.27.Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche GradCAM Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . . . ... ... ... 102
A.28.Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche Atencion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . ... ... ... ... 103
A.29.Boxplots relevantes CNN Capa 2 Dia Oclusion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . ... ... .. ... ... 104
A.30.Boxplots relevantes CNN Capa 2 Dia GradCAM Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . ... ... ... ... 105
A.31.Boxplots relevantes CNN Capa 2 Dia Atencion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . ... ... .. ... ... 106
A.32.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche Oclusion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . .. .. ... ... ... 106
A.33.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche GradCAM Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . . . ... ... ... 107
A.34.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche Atencion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . . .. ... ... ... 108
A.35.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia Oclusion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . ... ... ... .. ... 109
A.36.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia GradCAM Tipo2vs Tipo3 . . . . . .. .. ... ... ... 110
A.37.Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia Atencion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . ... .. ... ... ... 111
A.38.Boxplots relevantes Transformers Noche Oclusion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . ... ... ... ... 112
A.39.Boxplots relevantes Transformers Noche Atencion Capa 1 Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . . ... ... 113
A.40.Boxplots relevantes Transformers Noche Atencion Capa 2 Tipo2 vs Tipo3 . . . . .. .. .. ... 114
A.41.Boxplots relevantes Transformers Dia Oclusion Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . . . .. ... ... ... 115
A.42.Boxplots relevantes Transformers Dia Atencion Capa 2 Tipo2vs Tipo3 . . . . . . .. . ... ... 116

VIII



2.1.
2.2.
2.3.

3.1.

4.1.
4.2.
4.3.
44.

5.1.

5.2.

5.3.

5.4.

5.5.

5.6.

5.7.

5.8.

5.9.

5.10.

5.11.

5.12.

5.13.

5.14.

INDICE DE TABLAS

Sintomas de inatencion e hiperactividad/impulsividad del TDAH . . . . . . ... ... ... ... 8
Estudios que utilizan la actimetria y Deep Learning . . . . . . . .. ... ... ... ... .... 13
Estudios que utilizan la actimetria y Deep Learning . . . . . . . . .. ... .. ... .. ..... 14
Diferencias entre IA, MLy DL . . . . . . ... .. . ... .. . 17
Sujetos de estudio de cada grupo . . . . . ... 43
Niimero de espectrogramas disponibles para cada tipo . . . . . . .. .. ... ... .. ... ... 45
Distribucion de los folds no balanceados . . . . . . .. ... . ... ... .. ... ... 46
Media de las precisiones del test de las redes entrenadas con 10 folds . . . . . ... ... .. ... 46
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para la

capa convolucional 3dela CNN . . . . . . . ... ... .. 61
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa
convolucional 3dela CNN . . . . . . . .. .. .. 62
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para la
capa convolucional 2dela CNN . . . . . . . .. . .. 62
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa
convolucional 2dela CNN . . . . . . .. .. . e 63
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para la
capa convolucional 1dela CNN . . . .. .. ... ... . 63
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa
convolucional 1dela CNN . . . . . . .. ... . . 64
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para el
Transformer . . . . . . .. 64
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para el
Transformer . . . . . .. 65
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para la
capa convolucional 3dela CNN . . . . .. . .. . ... . 66
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa
convolucional 3dela CNN . . . . . . .. .. .. . 66
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para la
capa convolucional 2dela CNN . . . . . .. ... . . 67
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa
convolucional 2dela CNN . . . . . . .. ... . 67
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para la
capa convolucional 1dela CNN . . . . . . . ... .. .. . . 68
p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa
convolucional 1dela CNN . . . . . . . .. .. .. 68



INDICE DE TABLAS GUILLERMO CHICO DELGADO

5.15. p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para el

Transformer . . . . . . ... 69
5.16. p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para el

Transformer . . . . . ... 69
5.17. 10 caracteristicas con mejores p-valores para Tipol vs Tipo3 . . . . . . ... ... .. ... ... 70
5.18. 10 caracteristicas con mejores p-valores para Tipo2 vs Tipo3 . . . . . . ... . ... ... .... 70
5.19. P-valores mds bajos por pardmetro para las comparaciones Tipol vs Tipo3 y Tipo2 vs Tipo3 obtenidos

en trabajo anterior . . . . ... 74
5.20. p-valores de las caracteristicas frecuenciales de los mapas de oclusion de la CNN obtenidos en la

capa convolucional 3 de la CNN sin enmascarar para Tipol vs Tipo3 . . . . . . . ... ... ... 75
5.21. p-valores de las caracteristicas frecuenciales de los mapas de oclusion de la CNN obtenidos en la

capa convolucional 3 de la CNN sin enmascarar para Tipo2 vs Tipo3 . . . . . .. ... ... ... 76



Capitulo 1

INTRODUCCION

En este capitulo, se busca establecer el contexto del presente Trabajo Fin de Master, el cual
pretende avanzar en el estudio y diagndstico de los subtipos de trastorno por déficit de atenciéon
e hiperactividad (TDAH), en especial del subtipo hiperactivo. Tanto el diagnéstico del TDAH
como de su subtipo se basan en evaluaciones clinicas, ligadas a la subjetividad ya que implican
la interpretaciéon de sintomas y la observacién del paciente. Asi pues, el objetivo del trabajo es
ofrecer un sistema capaz de identificar los subtipos de TDAH de manera objetiva mediante el
uso de herramientas de Deep Learning e Inteligencia Artificial Explicable.

En las siguientes secciones, se presentan la motivacién y los objetivos del trabajo, asi como los
medios y métodos empleados para la realizacién del trabajo y la estructura del mismo.

1.1 MOTIVACION

El trastorno por déficit de atenciéon e hiperactividad (TDAH) es un desorden neuroconductual
frecuente que puede presentarse en nifios y adultos. Se manifiesta por problemas constantes
en dreas como la atencién, la hiperactividad y la impulsividad, afectando tanto al desemperio
cotidiano como al desarrollo personal. Segtin los criterios del Diagnostic and Statistical Manual
of Mental Disorders (DSM-V), el diagnéstico del TDAH se realiza mediante una evaluacién
exhaustiva que incluye entrevistas clinicas, recopilacién de informacién y observacién del com-
portamiento del individuo durante un periodo minimo de 6 meses. Durante este tiempo deben
evidenciarse sintomas incompatibles con su nivel de desarrollo, que influyen negativamente en
sus actividades sociales y académicas [1].

Segun los criterios diagnoésticos del DSM-V [1], el trastorno por déficit de atencién e hiper-
actividad (TDAH) se clasifica en tres subtipos principales: predominantemente hiperactivo-
impulsivo (TDAH-H), predominantemente inatento (TDAH-I) y combinado (TDAH-C). El
subtipo hiperactivo-impulsivo se caracteriza por una mayor presencia de hiperactividad e im-
pulsividad, mientras que en el subtipo inatento los problemas de atencién son predominantes.
Por su parte, el subtipo combinado incluye sintomas significativos tanto de inatencién como de
hiperactividad /impulsividad. La determinacién del subtipo especifico se basa en la cantidad
de sintomas observados en cada area, diagnosticAndose como TDAH-I o TDAH-H cuando

1
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predominan los sintomas de inatencién o de hiperactividad /impulsividad, respectivamente. Si
ambos grupos de sintomas estdn presentes de manera significativa, el diagnéstico corresponde
al TDAH combinado.

El correcto diagnostico de subtipo de TDAH es fundamental ya que cada uno presenta caracte-
risticas y necesidades particulares que influyen en el tratamiento y manejo del trastorno. Como
se ha visto, el diagnoéstico tradicionalmente se ha basado en criterios subjetivos, dependiendo
enormemente de la veracidad de la informacién aportada por el entorno del paciente y de la
adecuada evaluacién de los especialistas médicos. Por ello, resulta crucial contar con métodos
de diagnostico objetivos y fiables que apoyados en datos cuantitativos y tecnologias avanzadas
reduzcan la subjetividad y mejoren la precisién en la identificacién de los subtipos de TDAH.

Con este propésito, se han desarrollado estudios que buscan elaborar un sistema objetivo de
diagnoéstico del TDAH basado en Deep Learning como [2] o [3]. En ellos, se utilizaron registros
de actimetria tomados durante la vida diaria de los pacientes, aplicando una red neuronal
convolucional (CNN) para clasificar entre sujetos con y sin TDAH, con resultados prometedores
en términos de precision y aplicabilidad clinica. Por su parte, en [4], se realiz6 un andlisis cen-
trado en la diferenciacién de subtipos, concretamente entre el subtipo inatento y el combinado,
también utilizando CNNs y registros de comportamiento.

En cuanto al subtipo hiperactivo, en [5] se desarroll6 un estudio cuyo objetivo fue caracterizar
especificamente este subtipo, comparandolo con los subtipos inatento y combinado. Para ello, se
analizaron los resultados del entrenamiento de una red neuronal convolucional (CNN) mediante
técnicas de interpretacién del modelo, como los mapas de oclusién y el modelado por gaussianas,
permitiendo identificar patrones distintivos de forma visual y estadistica. Métodos similares de
interpretacion también fueron empleados en [6] y [7].

Sin embargo, uno de los principales desafios en este tipo de estudios es la escasa disponibilidad
de muestras correspondientes al subtipo hiperactivo (TDAH-H). Esta limitacién dificulta tanto el
entrenamiento robusto de modelos como la generalizacion de los resultados. Ante esta dificultad,
la motivacién del presente trabajo es avanzar en la caracterizaciéon del TDAH-H mediante la
aplicacion de nuevas metodologias de interpretacion de modelos (XAI) y la exploracion de
arquitecturas de red mads recientes y complejas, con el fin de mejorar la comprensién de las
diferencias entre subtipos desde una perspectiva tanto clinica como computacional.

1.2 OBJETIVOS

El trastorno por déficit de atencién e hiperactividad de tipo hiperactivo (TDAH-H) es el subtipo
menos frecuente en los diagnésticos de TDAH. De acuerdo con a [8], se calcula que solo entre el
13% y el 17 % de las personas con TDAH cumplen los requisitos para recibir este diagndstico, lo
que lo convierte en el subtipo menos diagnosticado dentro del espectro del TDAH.

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un sistema de andlisis basado en registros
de actimetria y técnicas de Deep Learning, con el fin de caracterizar el subtipo hiperactivo del
TDAH (TDAH-H). Para ello, se busca avanzar respecto al enfoque planteado en [5], tanto a nivel
de arquitectura como de interpretabilidad del modelo.
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En concreto, se utilizardn redes neuronales convolucionales (CNN), asi como una nueva ar-
quitectura basada en Transformers. Ademas, se incorporardn herramientas mds avanzadas de
Inteligencia Artificial Explicable (XAI), incluyendo nuevos tipos de mapas de activacién y
andlisis mediante caracteristicas espectrales extraidas de los datos, con el fin de mejorar la
interpretacion de los resultados y facilitar la diferenciacién entre subtipos.

Este estudio tiene como objetivos principales:

Crear un sistema basado en Deep Learning capaz de establecer y reconocer las caracteristicas
distintivas del subtipo hiperactivo de TDAH, mediante comparativas frente a los subtipos
inatento y combinado.

Interpretar el comportamiento de la salida de las redes neuronales profundas.
Comparar el rendimiento y los resultados de cada modelo de red neuronal utilizado.

Obtener diferencias y caracteristicas relevantes entre subtipos de TDAH mediante las
herramientas de XAI utilizadas.

1.3 FASES Y METODOS

En esta seccion se describe la metodologia empleada para alcanzar los objetivos establecidos:

Generacién de espectrogramas a partir de las sefiales actigraficas de los pacientes y sectori-
zacion de los espectrogramas segtn el subtipo de TDAH diagnosticado previamente.

Elaboracién de conjuntos de datos enfocados en el estudio del subtipo hiperactivo: TDAH-I
vs TDAH-H y TDAH-C vs TDAH-H.

Creacién de las redes neuronales empleadas: una red neuronal convolucional (CNN) y un
Vision Transformer (ViT) y entrenamiento de ambas para cada combinacién de subtipos y
periodo de actividad.

Generacién de mapas de activacion, a partir de técnicas de Inteligencia Artificial Explicable
(XAI): mapas de oclusién, Grad-CAM y mecanismos de atencion.

Enmascaramiento de los espectrogramas en funcién de los mapas de activacion obtenidos
y calculo de sus caracteristicas espectrales.

Presentacion y andlisis de los resultados obtenidos con el fin de de caracterizar los subtipos
de TDAH, concretamente el subtipo hiperactivo, y discusién de los resultados.

Obtencién de resultados y conclusiones que permitan avanzar en la caracterizaciéon del
subtipo hiperactivo, mejorando el desempefio de trabajos anteriores.
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1.4 MEDIOS NECESARIOS EMPLEADOS PARA EL DESARROLLO

Durante la realizacién del trabajo, se han empleado las siguientes herramientas de hardware y
software:

Hardware

= PC de sobremesa con distribucién Linux del Laboratorio de Procesado de Imagen (LPI) de
la Universidad de Valladolid (UVa) con las siguientes caracteristicas:

e Procesador 6xIntel®Core™i7-7700 3.60 GHz.
¢ 16 GB de memoria RAM.
¢ Disco duro HDD de 250 GB de capacidad.

= Conexioén a servidores del Laboratorio de Procesado de Imagen (LPI) de la Universidad
de Valladolid (UVa) para procesamiento de GPU.

= PC de sobremesa personal con Windows 11 con las siguientes caracteristicas:
* Procesador 6xIntel®Core™i7-8700 3.20 GHz.
* 16 GB de memoria RAM.
¢ Disco duro HDD de 1 TB de capacidad.
¢ GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti con 4 GB de memoria RAM
Software

= MATLAB R2023a [9]: Software de lenguaje de alto nivel que permite el desarrollo de
algoritmos, el andlisis de datos y computacién numérica.

» [XTEX [10]: Software utilizado para la composicién de documentos de texto de alta calidad,
ampliamente utilizado en el &mbito académico para la creacion de articulos cientificos.
En LaTeX, los documentos se escriben en un lenguaje de marcado que incluye comandos
y estructuras especificas para controlar la apariencia del texto, el disefio de paginas, la
creacion de tablas, ecuaciones matemaéticas, referencias bibliogréficas, etc.

» Python: Lenguaje de programacién ampliamente utilizado en el &mbito del Deep Learning,
junto con diversas librerias como:

* TensorFlow [11]: Biblioteca de cédigo abierto para computacién numérica y construc-
cién de modelos de Deep Learning.

¢ Keras [12] : API de alto nivel para construir y entrenar modelos de Deep Learning,
integrada con TensorFlow.

* NumPy [13] : Libreria fundamental para la manipulacién de arrays y operaciones
matematicas.

e Matplotlib [14]: Libreria para la creacién de gréficos y visualizaciones.
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e scikit-learn [15] : Libreria para Machine Learning que incluye herramientas de prepro-
cesamiento y anélisis de datos.

1.5 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

El presente trabajo se compone de un total de seis capitulos, incluyendo el capitulo de introduc-
cién. A continuacioén, se detallan los capitulos que conforman este documento:

Capitulo 1- Introduccién. Se expone el tema del documento, acompafiado de la motivacién, los
objetivos planteados, las fases y métodos necesarios para su consecucion, y la estructura del
presente informe.

Capitulo 2- Antecedentes y estado del arte. En este capitulo se describen los distintos métodos
de diagnoéstico del TDAH vy sus subtipos, centrandose especificamente en la deteccion mediante
herramientas de Deep Learning.

Capitulo 3- Aprendizaje profundo. A lo largo de este capitulo, se presenta una descripcién
detallada sobre el aprendizaje profundo, destacando su importancia en el anélisis de datos
complejos. Se abordardn las redes neuronales, con especial énfasis en las redes neuronales
convolucionales y los modelos basados en Transformers, que han demostrado ser herramientas
clave en tareas de clasificacién y detecciéon. Ademads, se explicardn las técnicas de inteligencia ar-
tificial explicable (XAI) empleadas para comprender el funcionamiento interno de estos modelos.

Capitulo 4- Métodos En este capitulo se describen la metodologia empleada y las etapas llevadas
a cabo para el desarrollo el trabajo. Incluye la creacién de los espectrogramas y su sectorizaciéon
por subtipos; el disefio y entrenamiento de las redes utilizadas; la creacion de los diferentes
mapas de activacién; el enmascaramiento de los espectrogramas y la obtencién de sus caracteris-
ticas espectrales.

Capitulo 5- Resultados y discusién En este capitulo se expondrén los resultados obtenidos
durante la realizacion del trabajo. Asimismo, se realizara una interpretacion y discusion de los
mismos.

Capitulo 6- Conclusiones y lineas futuras En el tltimo apartado de este trabajo, se ofrece un
resumen general del Trabajo de Fin de Master, destacando las conclusiones alcanzadas. También
se discuten las dificultades encontradas a lo largo del proceso y se proponen posibles lineas de
investigacion basadas en los resultados obtenidos.



Capitulo 2

ANTECEDENTES Y ESTADO DEL ARTE

2.1 INTRODUCCION AL TDAH

El Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad (TDAH) es un trastorno del neurodesarro-
llo que afecta a millones de personas en todo el mundo. Aunque fue identificado clinicamente
en el siglo XX, los primeros registros histéricos de comportamientos relacionados con el TDAH
se remontan al siglo XVIII, cuando médicos como Alexander Crichton describieron por primera
vez sintomas de inatenciéon y conductas impulsivas en sus pacientes. No obstante, no fue hasta
1980, con la publicacién del DSM-III [16], que el TDAH obtuvo un reconocimiento formal co-
mo trastorno diferenciado. Desde entonces, su comprension y tratamiento han evolucionado
significativamente gracias a los avances en la investigacién neurocientifica y psicolégica [17, 18].

El TDAH se caracteriza por un patrén persistente de inatencion y /o hiperactividad-impulsividad
que interfiere con el funcionamiento diario y el desarrollo. Los sintomas de inatencién incluyen
dificultades para mantener la concentracion en tareas, cometer errores por descuido, no escuchar
cuando se les habla directamente y problemas de organizacién. Por otro lado, los sintomas de
hiperactividad-impulsividad abarcan inquietud motora, hablar de manera excesiva, dificultad
para esperar y tendencia a interrumpir o invadir el espacio de otros [1].

En el &mbito educativo, el TDAH es una de las condiciones mas comunes diagnosticadas en nifios
en edad escolar. Segtin [19], su prevalencia global se estima entre el 2.6 % y 4.5 % en menores de
18 afos. Estos nifios suelen enfrentar dificultades significativas en el aprendizaje y la adaptacion
al entorno escolar debido a la incapacidad para mantener la atencién, controlar impulsos
o gestionar la hiperactividad. Estas dificultades pueden derivar en problemas académicos,
conflictos interpersonales y una menor autoestima.

La intervencién temprana y el desarrollo de estrategias adecuadas son factores clave para mitigar
los efectos del TDAH y potenciar las capacidades de las personas afectadas. Un enfoque integral
que combine estrategias educativas, terapias conductuales y apoyo social puede facilitar la
adaptacion y el desarrollo pleno de las habilidades de estos individuos. El impacto del TDAH
no se limita al individuo, sino que también afecta al entorno familiar, escolar y social. Por ello,
resulta fundamental comprender a fondo este trastorno y garantizar un diagnoéstico preciso para
desarrollar intervenciones efectivas. Ademas, el continuo avance en la investigacion cientifica
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permite explorar nuevas perspectivas sobre sus causas y las estrategias de apoyo mas eficaces.

2.1.1 SusBTIPOS DE TDAH

El Trastorno por Déficit de Atenciéon e Hiperactividad (TDAH) se clasifica en tres subtipos
principales segtin la predominancia de los sintomas, de acuerdo con los criterios de la quinta
edicién del Diagnostic And Statistical Manual Of Mental Disorders (DSM-V) [1]. Estos subtipos son
los siguientes:

= Predominantemente inatento (TDAH-I): este subtipo se caracteriza por un predominio de
dificultades en el mantenimiento de la atencién y concentracion.

» Predominantemente hiperactivo/impulsivo (TDAH-H): este subtipo esta definido por un
predominio de sintomas relacionados con la hiperactividad y la impulsividad.

= Combinado (TDAH-C): en este subtipo, se observan sintomas tanto de inatencién como
de hiperactividad e impulsividad.

La prevalencia de los diferentes subtipos de TDAH varia segtin las muestras estudiadas, los
métodos de diagndstico y las caracteristicas demogréficas. En general, el subtipo predominante-
mente inatento tiene una prevalencia algo menor en comparacién con el subtipo combinado, que
es el més frecuente en la poblacién infantil diagnosticada con TDAH. Por otro lado, el subtipo
predominantemente hiperactivo/impulsivo es menos comun, representando una porcién maés
pequefia de los casos en comparacién con los otros dos subtipos [8, 20]

2.1.2 DIAGNOSTICO TRADICIONAL DEL TDAH

Tradicionalmente, el diagnostico del TDAH y su subtipo requieren de una evaluacién completa
que integra informacién clinica, observacién del comportamiento y los criterios definidos
en Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM-V). Este proceso suele incluir
entrevistas con el afectado, sus padres, docentes o profesionales de la salud, ademas de la
recopilaciéon de informacién sobre el sujeto, asi como evaluaciones médicas y psicolégicas [1].

El diagnoéstico del TDAH y su subtipo, segtn los criterios del DSM-V, se realiza seleccionando
los sintomas maés relevantes de una lista de sintomas relacionados con la inatencién y otros
con la hiperactividad /impulsividad. Estos sintomas deben haber persistido durante al menos
6 meses, con un grado que no corresponde al nivel de desarrollo y que afecta negativamente
a las actividades sociales y académicas. A continuacion, en la tabla 2.1 se muestra de manera
resumida estos sintomas de inatencién e hiperactividad /impulsividad propuestos por el DSM-V

[1].
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Inatencién Hiperactividad/Impulsividad

Falla en prestar atencién a detalles o comete | Juguetea o golpea las manos o pies.
errores.
Dificultad para mantener la atencién en ta- | Se levanta en situaciones donde debe perma-

reas o actividades. necer sentado.

Parece no escuchar cuando se le habla direc- | Corretea o trepa en situaciones inapropia-
tamente. das.

No sigue instrucciones ni termina tareas. Incapaz de jugar o relajarse tranquilamente.

Dificultad para organizar tareas y activida- | Estd ocupado, con mucha energia.
des.
Evita o muestra desgana en tareas que re- | Habla excesivamente.
quieren esfuerzo mental.
Pierde cosas necesarias para tareas o activi- | Responde antes de que se termine la pregun-

dades. ta.
Se distrae facilmente por estimulos externos. | Le cuesta esperar su turno.
Olvida actividades cotidianas. Interrumpe o se inmiscuye con otros.

TABLA 2.1: Sintomas de inatencién e hiperactividad /impulsividad del TDAH

Una vez vistos los sintomas, si se detectan 6 o més sintomas de inatencién, el sujeto sera
diagnosticado con TDAH predominantemente inatento (TDAH-I), mientras que si se detectan 6
o més sintomas de hiperactividad /impulsividad, se le diagnosticard TDAH predominantemente
hiperactivo/impulsivo (TDAH-H). Por dltimo, si se le detectan 6 o més sintomas tanto de
inatencién como de hiperactividad /impulsividad, serd diagnosticado con TDAH combinado
(TDAH-C) [1].

Para que el diagnéstico sea vélido, los sintomas deben causar un deterioro significativo en el
funcionamiento social, académico o laboral del individuo. Ademas, los sintomas deben haber
estado presentes antes de los 12 afios y en al menos dos entornos diferentes, por ejemplo, el
hogar o la escuela.

2.2 DIAGNOSTICOS OBJETIVOS

En este apartado, se presentan los principales métodos de diagnéstico objetivos del TDAH y sus
subtipos, los cuales buscan complementar la evaluacion clinica mediante el uso de herramientas
basadas en mediciones estandarizadas y datos cuantificables.

2.2.1 RESONANCIA MAGNETICA

La resonancia magnética (MRI) es una técnica no invasiva de diagnéstico por imagen que
utiliza campos magnéticos para capturar representaciones detalladas del interior del cuerpo
humano. Esta herramienta permite visualizar en tres dimensiones estructuras como érganos y
tejidos blandos, siendo especialmente ttil para analizar el cerebro en el contexto de este trabajo.
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De manera complementaria, la resonancia magnética funcional (fMRI) es una tecnologia de
neuroimagen que se enfoca en el estudio de la actividad cerebral. Ademés de ofrecer imagenes
precisas de la estructura del cerebro, la fMRI detecta variaciones en el flujo sanguineo y la
concentracién de oxigeno, indicadores directamente relacionados con la actividad neuronal. Esto
hace posible observar el funcionamiento cerebral durante la realizacién de tareas especificas o
en diferentes estados mentales.

Aunque la MRI no detecta el TDAH por si sola, su capacidad para ofrecer imagenes detalladas
de la anatomia cerebral ayuda a proporcionar informacién adicional en el proceso diagnoéstico
[21].

2.2.2 ELECTROENCEFALOGRAMA

El electroencefalograma (EEG) es una técnica utilizada para registrar la actividad eléctrica
del cerebro mediante la medicién de las sefiales generadas por las neuronas. Para realizar esta
prueba, se colocan electrodos en el cuero cabelludo del paciente, que detectan y registran dichas
sefiales. Estas mediciones se traducen en patrones graficos que reflejan las ondas cerebrales y
permiten analizar la actividad eléctrica del cerebro [22].

El EEG es una herramienta fundamental en el diagnéstico de diversas condiciones neuroldgicas,
como la epilepsia, los trastornos del suefio, las encefalopatias, los tumores cerebrales y, en el
contexto de este trabajo, el Trastorno por Déficit de Atencioén e Hiperactividad (TDAH).

Los potenciales evocados son una extensiéon del EEG que permite medir las respuestas eléctricas
cerebrales ante estimulos especificos, como sonidos, luces o toques. Estos potenciales reflejan
cémo el cerebro procesa la informacion sensorial y cognitiva. En el caso del TDAH, se utilizan
principalmente los potenciales evocados cognitivos (como el P300 y N200), que son respuestas a
estimulos cognitivos relacionados con la atencién y la toma de decisiones [23].

Por consiguiente, tanto el EEG como los potenciales evocados son herramientas valiosas y
complementarias para evaluar las alteraciones cerebrales en el TDAH, ofreciendo datos objetivos
sobre la actividad eléctrica y el procesamiento cognitivo en el cerebro.

2.2.3 Eye-tracking

El eye tracking o seguimiento ocular es una técnica que permite registrar y analizar los movi-
mientos oculares durante la observacion de un estimulo visual. Utiliza cdmaras infrarrojas de alta
precision para medir pardmetros como fijaciones, movimientos sacadicos (saccades, movimientos
rapidos del 0jo) y patrones de exploracién visual [24].

Esta tecnologia ofrece informacién valiosa sobre como las personas procesan visualmente la
informacién y mantienen su atencién. En el caso del TDAH, los estudios han revelado patrones
an6émalos en los movimientos oculares, como mayor ntimero de saccades o menor duracién de
fijaciones, que estan asociados con problemas de inatencion e impulsividad.

El eye tracking se emplea cada vez mas como herramienta objetiva para evaluar y caracterizar la
atencion en personas con TDAH. Ademas, su integracién con modelos de inteligencia artificial
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permite la clasificacién automatica y precisa de este trastorno.

2.2.4 ACTIMETRIA

La actimetria es una técnica que mide de forma objetiva los patrones de actividad y descan-
so de una persona a lo largo del tiempo, utilizando dispositivos portatiles como pulseras o
acelerémetros. Estos dispositivos registran el movimiento corporal durante periodos prolon-
gados, generalmente dias o semanas, permitiendo obtener informacién sobre los niveles de
hiperactividad y los ciclos de suefio-vigilia [25].

A diferencia de técnicas mds intrusivas como la resonancia magnética o el electroencefalograma,
la actimetria resulta méas accesible y menos molesta para el paciente. Ademas, es una opcién mas
econdmica, lo que la convierte en una herramienta valiosa para el diagnéstico de diversas pato-
logias y trastornos, proporcionando un diagnéstico objetivo sin necesidad de procedimientos
invasivos y a un coste considerablemente mas bajo [25, 26].

La actimetria se ha consolidado como una herramienta valiosa en el diagnéstico del TDAH,
destacando por su accesibilidad y coste frente a técnicas como la resonancia magnética o el EEG.
Su eficacia ha mejorado gracias a los avances en aprendizaje automaético, como se muestra en
[3, 7] donde se emplea en el diagndstico del TDAH y en [4, 5], donde se utiliza para diferenciar
entre los distintos subtipos. Por estas razones, se ha elegido la actimetria como método para
identificar el subtipo hiperactivo de TDAH en este trabajo.

2.2.5 Machine Learning

El aprendizaje automatico (Machine Learning) se ha utilizado como herramienta para el diagnos-
tico y caracterizaciéon del TDAH a partir de datos neurofisiol6gicos y de neuroimagen. Varios
estudios han demostrado su eficacia en la extraccion de patrones relevantes y la clasificacion de
subtipos de TDAH.

Mao et al. [27] y Kuang et al. [28] aplicaron redes profundas y convolucionales a datos de fMRI
para mejorar la precision en la clasificacion de TDAH y sus subtipos. De manera similar, Ahmadi
a et al. [29] y Vahid et al. [30] emplearon sefiales EEG y redes neuronales convolucionales,
alcanzando altos niveles de precision en la diferenciaciéon entre nifios con TDAH y controles.
Ademas, Tenev et al. [31] y Yamashita et al. [32] mostraron que los enfoques supervisados y no
supervisados permiten identificar subtipos de TDAH y explorar correlaciones con caracteristicas
cognitivas y cerebrales.

En conjunto, estos estudios evidencian que las técnicas de Machine Learning facilitan tanto la
clasificacién como la deteccién de patrones complejos, aportando informacién valiosa sobre la
heterogeneidad del TDAH.
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2.3 ESTADO DEL ARTE: DIAGNOSTICO DEL TDAH MEDIANTE Deep Lear-
ning Y ACTIMETRIA

El uso combinado de actimetria y Deep Learning resulta especialmente adecuado debido a que la
actimetria proporciona datos objetivos y continuos sobre la actividad motora, mientras que las
redes profundas permiten capturar patrones complejos y sutiles en estos datos. Esta sinergia
facilita no solo la clasificacion precisa de individuos con TDAH, sino también la identificacién de
diferencias entre subtipos, ofreciendo una herramienta prometedora para la evaluacién clinica y
la investigacion del trastorno.

En esta seccion se presentan las publicaciones mds recientes que combinan técnicas de Deep
Learning con la actimetria para el diagnostico del TDAH. El objetivo es contextualizar los
avances recientes en esta linea de investigacion y destacar las contribuciones més relevantes en
la literatura.

Para ello, se revisan estudios que utilizan actimetria como fuente de datos y Deep Learning como
metodologia de andlisis, enfocindose en cémo esta combinacioén permite mejorar la precision
del diagnéstico y caracterizar los subtipos de TDAH.

2.3.1 ESTUDIOS PREVIOS QUE UTILIZAN LA ACTIMETRIA Y Deep Learning

En este caso, en la tabla 2.3 se presentan los estudios maés relevantes que utilizan tanto la
actimetria como Deep Learning en el estudio del TDAH y sus tipos.

Articulo Resumen
Amado-Caballero | Este estudio presenta un sistema experto para el diagnéstico rapido,
[3] fiable y no intrusivo del TDAH infantil, combinando registros de acti-

grafia con técnicas de aprendizaje profundo. Los datos se procesan en
ventanas temporales y se transforman en espectrogramas que sirven
como entrada a una red neuronal convolucional. A partir de la clasifica-
cién de las ventanas, se determina el diagnéstico final del paciente. El
enfoque busca superar la subjetividad del diagnéstico clinico tradicional
mediante el uso de hardware moderno y andlisis automatizado.
Amado-Caballero | Se propone un método automético para diagnosticar el TDAH combi-
etal. [2] nado en nifios y adolescentes utilizando registros de actividad de 24
horas y redes neuronales convolucionales. Los resultados muestran una
sensibilidad promedio del 97.62 %, especificidad del 99.52 % y valores
de AUC superiores al 99 %. El articulo demuestra que combinar técnicas
de aprendizaje profundo con actimetria puede llevar a un sistema eficaz
y confiable para el diagnéstico objetivo del TDAH de manera econémica
y no invasiva.
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Amado-Caballero
[7]

Este estudio combina registros de actigrafia y técnicas de aprendizaje
profundo para analizar las diferencias en la manifestacién del TDAH
seguin la edad y el sexo, dada la mayor dificultad para diagnosticar la
patologia en mujeres y la atenuacién de los sintomas con el tiempo. Los
pacientes se agrupan por edad y género, y cada grupo es clasificado
mediante una red neuronal convolucional especifica. Para interpretar
los resultados, se utilizan mapas de oclusién que permiten identificar
las caracteristicas relevantes de la sefial asociadas al diagnéstico.

Amado-Caballero
etal. [6]

En este articulo, se propone una metodologia para interpretar los resul-
tados de diagndstico de TDAH en poblaciones divididas por edad y
género basada en inteligencia artificial. Utiliza redes neuronales convo-
lucionales para analizar registros de actividad de 24 horas y destacar
patrones en tiempo y frecuencia a través de mapas de oclusion. Los resul-
tados muestran diferencias significativas en los patrones de frecuencia
entre pacientes con TDAH y controles. Estas técnicas de interpretacion
podrian mejorar la precision diagndstica y proporcionar una compren-
sion mas profunda del TDAH.

Alvarez-Tavera [4]

Este estudio analiza el Trastorno por Déficit de Atencioén e Hiperactivi-
dad (TDAH), centrandose en la clasificacién de los subtipos inatento
y combinado mediante registros de actigrafia y redes neuronales con-
volucionales. Se han considerado grupos segtin edad y sexo, aplicando
un analisis cualitativo con mapas de oclusién y un andlisis cuantitati-
vo basado en modelos gaussianos. Los resultados permiten identificar
patrones diferenciales entre los subtipos. Ademads, se han determinado
pardmetros gaussianos estadisticamente relevantes para mejorar el diag-
nostico.

Chico-Delgado [5]

Este estudio aborda la caracterizacién del TDAH de tipo hiperactivo, el
menos diagnosticado y con menor informacién disponible. Se propone
un sistema basado en actimetria y aprendizaje profundo para identifi-
car patrones de actividad especificos. Se han generado espectrogramas
a partir de sefiales actigraficas y se han entrenado redes neuronales
convolucionales para su clasificaciéon. Ademas, se aplican técnicas de in-
terpretabilidad como mapas de oclusién y modelos de mezcla gaussiana.
Los resultados permiten un andlisis mas preciso del subtipo hiperactivo,
facilitando su diagnéstico.
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Muifioz-Organero | En este estudio, se analizaron datos de acelerémetros en 22 nifios, 11
etal. [33] con TDAH y 11 controles. Los nifios usaron dos acelerémetros durante
la escuela, situados en la mufieca y en el tobillo de la mano y pierna
dominante respectivamente. Se convirtieron las sefiales en imagenes
de aceleracién 2D y se empled una red neuronal convolucional (CNN)
para distinguir entre los grupos. Los resultados mostraron diferencias
significativas en la actividad de la mufieca en ambos grupos y en el
tobillo solo en los nifios no medicados. La CNN para extraer informacién
acerca de los patrones de aceleracién, se logré una precisiéon del 87.5 %
en la mufieca y del 93.75 % en el tobillo.

Mahony et al. [34] | Este estudio propone el uso de sensores inerciales inaldmbricos para
diagnosticar el TDAH objetivamente. Estos sensores han sido coloca-
dos en la cintura y tobillo dominantes y miden el movimiento lineal
y rotacional y durante una consulta psiquidtrica. Utilizando un SVM
para clasificar sujetos como TDAH o no TDAH se logra una precisiéon
del 95 % o mas. Se concluy6 que el movimiento registrado durante una
tarea de concentracién forzada proporciona una mejor clasificacién que
durante el tiempo libre.

Wiebe et al. [35] Se explora el diagnoéstico del TDAH en adultos mediante datos multimo-
dales recogidos durante una tarea de atencién en un entorno de realidad
virtual, empleando un modelo de aprendizaje automaético. Se utilizaron
registros de actigrafia, seguimiento ocular, indices conductuales y EEG.
El modelo, basado en maquinas de vectores soporte y entrenado con
criterios de seleccién 6ptima de caracteristicas, alcanzé una precisién del
81 % en un conjunto de prueba independiente. La actimetria, combinada
con otras sefiales no invasivas, mostré un valor diagnoéstico destacable,
reforzando el papel del andlisis automatico del movimiento en entor-
nos realistas como herramienta complementaria para el diagnéstico del

TDAH.
Feretzakis et al. | Se evalia el uso de datos de actigrafia diaria junto con técnicas avanza-
[36] das de aprendizaje automético para la clasificaciéon del TDAH. A partir

de registros de 45 participantes, se extrajeron nuevas caracteristicas rela-
cionadas con patrones temporales, transiciones de actividad y ritmos
circadianos. Entre los modelos evaluados, el de maquinas de vectores
soporte obtuvo el mejor rendimiento (F1 score: 0.779). El anélisis de
importancia de caracteristicas destacé la utilidad de las transiciones
dia-noche y las tasas de rdfagas de actividad como indicadores clave.
A pesar del tamafio limitado de la muestra, los resultados respaldan la
validez de la actimetria como herramienta diagndstica objetiva y como
base para futuras investigaciones con cohortes mds amplias.

TABLA 2.2: Estudios que utilizan la actimetria y Deep Learning
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Jiang et al. [37]

Este estudio analiza el uso de datos recogidos por dispositivos portables
para el diagnéstico del TDAH en adolescentes. Se emplearon registros
de actigrafia pasiva (aceleracion del movimiento, frecuencia cardiaca y
patrones de suefio) combinados con modelos de aprendizaje automatico
basados en XGBoost. A pesar del tamafio reducido de la muestra (30
participantes), los modelos que utilizaron exclusivamente medidas obje-
tivas lograron una AUC de 0.844 para clasificar el TDAH y de 1.000 para
predecir el uso de medicacién. Estos resultados respaldan el potencial
de la monitorizacién basada en actigraffa como herramienta no invasiva
y precisa para apoyar el diagnoéstico multidimensional del TDAH en
adolescentes.

TABLA 2.3: Estudios que utilizan la actimetria y Deep Learning
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Capitulo 3

APRENDIZAJE PROFUNDO

El presente trabajo estd centrado en el empleo de diversas técnicas de aprendizaje profundo,
concretamente redes neuronales artificiales en el contexto del andlisis de subtipos de TDAH.
En el presente capitulo se busca abordar el tema del Deep Learning o aprendizaje profundo asi
como sus aplicaciones y técnicas. Ademas, se analizardn los modelos y arquitecturas especificas
utilizadas y diferentes métodos de interpretacion.

3.1 INTRODUCCION AL Deep Learning

El Deep Learning (DL) o aprendizaje profundo es una técnica avanzada dentro del campo
de la Inteligencia Artificial (IA) que utiliza redes neuronales artificiales con multiples capas
para modelar representaciones complejas de datos. Estas redes estdn disefiadas para simular la
forma en que el cerebro humano procesa la informacion, permitiendo a las maquinas aprender
de manera automatica a partir de grandes volimenes de datos. Esta capacidad de aprender
por si mismas permite a las maquinas realizar tareas complejas, como reconocer patrones en
imagenes, interpretar texto o prever resultados a partir de datos histéricos. A diferencia de
otros métodos de aprendizaje automatico, el Deep Learning se caracteriza por su capacidad para
abordar problemas en los que las relaciones subyacentes entre los datos son extremadamente
complejas o dificiles de definir de forma explicita [38].

El Deep Learning ha sido fundamental para el avance de muchas aplicaciones actuales, como la
visién por computadora, el procesamiento de lenguaje natural o la conduccién auténoma, entre
otras. La clave del éxito del Deep Learning radica en su capacidad para extraer automaticamente
caracteristicas relevantes de los datos, lo que mejora la precisioén y eficiencia de los modelos. Los
algoritmos de Deep Learning pueden ser entrenados en grandes voltiimenes de datos y hacer uso
de potentes recursos computacionales, como las unidades de procesamiento grafico (GPU), lo
que facilita su aplicaciéon en entornos précticos.
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3.1.1 JERARQUIAS DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Como hemos visto, el Deep Learning consiste en una subdisciplina de la Inteligencia Artificial.
Esto se debe a que la IA se clasifica en varias ramas, de las cuales el Machine Learning (ML) y
el Deep Learning son las mas destacadas. La jerarquia que se establece entre ellas depende de
la complejidad de las tareas que pueden abordar ya que cada uno de estos conceptos tiene su
propio enfoque y propésito dentro del &mbito de la computacion [39, 40]:

= Inteligencia Artificial (IA): es el campo mas amplio que engloba todas las técnicas y
métodos que intentan simular o emular la inteligencia humana en las maquinas. La Inteli-
gencia Artificial incluye aquellos sistemas que realizan tareas que normalmente requieren
procesos de razonamiento humanos, como la percepcion, el razonamiento, la toma de
decisiones y el aprendizaje. De hecho, la IA ha revolucionado completamente nuestra
sociedad, mediante aplicaciones en diferentes campos como la robética, el procesamiento
de lenguaje natural o el aprendizaje automatico, entre otros.

» Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico: es un subcampo de la Inteligencia Artifi-
cial (IA) que se enfoca en el desarrollo de algoritmos y modelos capaces de aprender de los
datos sin la necesidad de ser explicitamente programados para realizar tareas especificas.
El Machine Learning (ML) utiliza grandes volimenes de datos para entrenar modelos que
identifican patrones y relaciones subyacentes. Esto permite que las mdquinas realicen
predicciones, clasificaciones y tomen decisiones sin depender de reglas predefinidas, imi-
tando la capacidad humana de aprender de la experiencia. Su capacidad de adaptarse y
mejorar con los datos lo convierte en una herramienta poderosa para diversas aplicaciones,
desde el andlisis de datos hasta la toma de decisiones automatizadas.

» Deep Learning (DL) o aprendizaje profundo: es una rama del Machine Learning cuyo pro-
posito es imitar el procesamiento de informacién y el pensamiento humano mediante
redes neuronales profundas. De esta manera, el Deep Learning es capaz de aprender repre-
sentaciones mas complejas de los datos, lo que le permite abordar tareas mas abstractas.
Destaca especialmente en tareas como el reconocimiento de imédgenes, la comprensién
del lenguaje natural y el procesamiento de voz, que son simples para los seres humanos,
pero extremadamente dificiles para las mdquinas. Su capacidad para aprender de grandes
voltmenes de datos no estructurados ha transformado diversos campos de la Inteligencia
Artificial, permitiendo a las maquinas realizar tareas anteriormente exclusivas del ser
humano.

En la figura 3.1 se muestra la relacién que hay entre los 3 conceptos vistos [41]:
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1A

Disciplina de las ciencias de la computacién
que, a través de la combinacién de algoritmos,
desarrolla maquinas que intentan replicar o
imitar la inteligencia humana.

ML

Subconjunto de la |A, donde los humanos
entrenan a esas maquinas para que aprendan
a través de los datos y hagan predicciones.

DL

Evolucién del Machine
Learning en la que los
algoritmos estan
estructurados en redes
neuronales y son capaces de

aprender por si mismas,
comprender esos datos y
sacar sus propias
conclusiones.

FIGURA 3.1: Jerarquia entre IA, ML y DL

Aunque estos conceptos estdn relacionados, tienen diferencias clave. La IA abarca un conjunto
amplio de técnicas para emular la inteligencia humana. Por otro lado, el Machine Learning
permite a las maquinas aprender de los datos sin intervenciéon humana. Mientras que el Deep
Learning es una técnica avanzada que utiliza algoritmos mas complejos para abordar problemas
sofisticados, especialmente con grandes volimenes de datos no estructurados, y requiere mayor
capacidad computacional. En la tabla 3.1 se muestra a modo de resumen las diferencias entre IA,

MLy DL:

Caracteristica Inteligencia Artificial | Machine Learning Deep Learning

Alcance Campo general Subcampo de la IA Subcampo del ML

Enfoque Imitar la inteligencia | Aprender de los datos | Aprender de grandes
humana datos complejos

Métodos Reglas,  algoritmos, | Algoritmos estadisticos | Redes neuronales pro-
heuristicas fundas

Datos requeridos | Indiferente Grandes cantidades de | Grandes volimenes de

datos

datos no estructurados

mas expertos

conocer patrones

Complejidad Varia segtin el enfoque | Moderada Alta, mayor capacidad
computacional
Aplicaciones Robética, juegos, siste- | Clasificar, predecir, re- | Clasificacion de image-

nes, NLP, traduccién

TABLA 3.1: Diferencias entre IA, ML y DL

En el contexto del trabajo, una de las diferencias mas importantes entre Machine Learning y
Deep Learning radica en el proceso de extraccion de caracteristicas. En los métodos tradicionales
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de Machine Learning, la eficacia del modelo depende en gran medida de una buena seleccién y
disefio manual de caracteristicas relevantes, lo cual requiere conocimiento experto del dominio
del problema. Por otro lado, el Deep Learning es capaz de aprender representaciones complejas
directamente a partir de los datos en bruto. Esto simplifica el trabajo de disefio de los modelos y
mejora su capacidad para adaptarse a datos complejos [38, 42].

3.1.2 REDES NEURONALES

Las redes neuronales artificiales son un modelo de calculo inspirado en la estructura y funcio-
namiento del cerebro humano. Estas redes se componen de elementos interconectados llamados
neuronas, que trabajan conjuntamente para procesar informacién y resolver problemas comple-
jos como clasificacién, reconocimiento de patrones o prediccién.

3.1.2.1 NEURONA ARTIFICIAL

Uno de los modelos mas simples es el perceptrén, que fue el precursor de las redes neuronales
modernas y estd disefiado para realizar tareas de clasificacién binaria mediante combinaciones
lineales de sus entradas.

La neurona artificial o perceptrén, propuesto por Frank Rosenblatt en 1958, es la unidad o
bloque bésico de una red neuronal y establece las bases para redes neuronales mdas complejas.
Su disefio esta inspirado en la neurona biolégica del cerebro humano. El perceptrén: recibe
mdltiples entradas, las pondera mediante pesos asignados, aplica una funcién de activacion
y genera una salida binaria. Asi, la neurona, como bloque, tiene un estado interno que puede
cambiar en funcién de las entradas que recibe. [43, 44, 45].

En la figura 3.2, se representa la arquitectura de una neurona artificial [46]:

Axon Sinapsis
Dentritas CUerpo

x4 Cuello
del Axon
Xz
Axon
i
Salida
Funcion de
b4 activacion
Entradas Pesos

Sumatoria y Umbral

FIGURA 3.2: Estructura de una neurona artificial [46]

Como vemos, los elementos principales que conforman la arquitectura de la neurona artificial
son los siguientes:
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= Entradas (xq, x, ..., x,): datos que recibe como entrada la neurona.

= Pesos (w;,wy, ..., wy): valores que asignan un nivel de importancia a cada entrada, pon-
derando su contribucién.

= Sumatorio ponderado (}_ w;x;): operacién que combina las entradas multiplicadas por sus
respectivos pesos.

= Umbral o bias (wp): valor constante que se suma al calculo del sumatorio ponderado para
ajustar el resultado.

= Funcidn de activacién (f): procesa el valor neto para introducir no linealidad y determina
la salida.

= Salida: resultado generado por la neurona, que puede servir como entrada para otras
neuronas o como salida final del sistema.

Matematicamente, el funcionamiento del perceptrén o neurona artificial puede expresarse como
[43]:

y= f(f w;x; + wo) (3.1)

i=1

Las funciones de activaciéon son esenciales en las redes neuronales porque introducen no li-
nealidad, permitiendo que las redes aprendan patrones complejos. Sin ellas, la red solo podria
realizar combinaciones lineales de entradas y salidas, limitando su capacidad. Estas funciones
determinan si una neurona se activa, influenciando el rendimiento de la red. En la figura 3.3,
se muestran las funciones de activacién méas comunes, siendo estas la funcién lineal, escalén,
sigmoide y ReLU (Rectified Linear Unit) [47, 48]:
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Funcion lineal Funcién escalén

Funcién sigmoide Funcién RelU

FIGURA 3.3: Funciones de activacion [48]

3.1.2.2 REDES NEURONALES MULTICAPA

Una vez vista la neurona artificial, estas neuronas son agrupadas formando redes neuronales.
Las redes neuronales se construyen combinando miltiples neuronas artificiales en una estruc-
tura jerdrquica, donde cada neurona se conecta con otras, formando capas intermedias entre
la entrada y la salida. Esta organizacién permite que las redes neuronales sean mucho més
poderosas que un solo perceptrén, ya que pueden aprender representaciones mas complejas de
los datos. Al combinar varias neuronas, cada capa en una red neuronal realiza una parte del
procesamiento y, en conjunto, permiten la resolucién de problemas complejos que no podrian
ser resueltos por una sola neurona [43]. En la figura 3.4 se muestra un ejemplo de red neuronal

multicapa [49]:
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FIGURA 3.4: Funciones de activacién [49]

Como se puede ver en la figura 3.4, una red neuronal multicapa estd compuesta por tres tipos
de capas principales [50]:

= Capa de entrada: capa que recibe los datos iniciales del sistema.

= Capas ocultas: capas intermedias que realizan el procesamiento computacional de los
datos. Cada capa oculta recibe las salidas de la capa anterior y pasa esa informaciéon a
la siguiente capa. Las capas ocultas son responsables de aprender representaciones més
abstractas de los datos, y cuanto mayor sea el nimero de estas capas, mayor sera la
capacidad de la red para aprender relaciones complejas.

= Capa de salida: Giltima capa de la red neuronal y proporciona el resultado final del modelo.

Estas capas estan conectadas por pesos que determinan la intensidad de la influencia de una
neurona sobre la siguiente. El proceso de aprendizaje de la red neuronal implica ajustar estos
pesos para minimizar el error en la salida.

El uso de varias capas y neuronas, junto con funciones de activacién no lineales, permite que las
redes neuronales resuelvan tareas mucho mas complejas que las que un perceptrén simple podria
abordar. Este enfoque de redes neuronales profundas, también conocido como Deep Learning,
es la base de muchos avances recientes en Inteligencia Artificial, como el reconocimiento de voz,
imégenes y otros patrones complejos.

3.1.2.3 ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES

El entrenamiento de redes neuronales es el proceso mediante el cual la red aprende a partir
de un conjunto de datos. Durante este proceso, la red ajusta sus pardmetros internos (pesos)
para minimizar el error entre sus predicciones y los resultados esperados. El entrenamiento se
realiza a través de ciclos iterativos, donde los datos de entrada se pasan por las capas de la red y
se calcula una salida. Esta salida se compara con la salida deseada, y se ajustan los pesos para
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reducir la diferencia. Este ajuste de pesos se lleva a cabo mediante algoritmos de optimizacién,
siendo el mas comtn el gradiente descendente.

El gradiente descendente es un algoritmo que ajusta los pesos de una red neuronal para minimi-
zar la funcién de pérdida, es decir, el error entre la salida predicha y la salida esperada. Esto se
logra calculando el gradiente de la funcién de pérdida respecto a los pesos y actualizdndolos en
la direccién opuesta al gradiente para reducir el error. El tamafio de las actualizaciones depende
de la tasa de aprendizaje, un hiperpardmetro que controla la magnitud de los pasos. Este proceso
se repite durante varias iteraciones, permitiendo que la red aprenda los patrones en los datos
[51].

Matematicamente, el ajuste de los pesos en el gradiente descendente se expresa como:

Orr1 = 0 — arVf(6:). 3.2

Donde 6 es el peso en la iteracion ¢, « es la tasa de aprendizaje en la iteracion t y V£ (6;) es el
gradiente de la funcién de objetivo, esto es, la funcién de pérdida que se quiere minimizar, con
respecto a los pesos 6;.

Con el objetivo de entrenar adecuadamente una red neuronal, se realiza una divisién de los
datos en conjuntos [52]:

= Conjunto de entrenamiento: Es el conjunto de datos utilizado para entrenar la red. La red
aprende a partir de estos datos, ajustando sus pesos en cada iteracion.

» Conjunto de validacién: Se utiliza para evaluar el rendimiento de la red durante el
entrenamiento y ajustar los hiperpardmetros, como la tasa de aprendizaje o la estructura
de la red, sin que la red haya visto estos datos durante el entrenamiento. Esto ayuda a
prevenir el overfitting.

= Conjunto de test: Es un conjunto de datos separado que la red no ve durante el entrena-
miento ni la validacion. Se utiliza para evaluar el rendimiento final del modelo después
de entrenarlo, proporcionando una estimacién realista de cémo se comportard la red con
datos nuevos e inéditos.

Uno de los principales desafios durante el entrenamiento es el overfitting o sobreajuste. Este
fenémeno ocurre cuando la red aprende demasiado bien los detalles del conjunto de datos
de entrenamiento, en lugar de generalizar patrones que puedan aplicarse a datos no vistos.
Como resultado, el modelo tiene un rendimiento excelente en los datos de entrenamiento pero
falla en generalizar a nuevos datos, mostrando un mal desempefio en el conjunto de test. El
sobreajuste puede ocurrir cuando el modelo es excesivamente complejo o cuando se entrena
durante demasiado tiempo sin técnicas de regularizacién [53].

Para evitar el sobreajuste, se emplean varias técnicas, como la regularizacién, que penaliza pesos
grandes; el early stopping, que detiene el entrenamiento cuando el rendimiento en el conjunto
de validacién deja de mejorar; el dropout que desactiva una fraccién de neuronas durante el
entrenamiento; o la validacién cruzada, que ayuda a evaluar el modelo de manera mas robusta
y prevenir que se ajuste demasiado a un solo conjunto de datos.
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La validacién cruzada es una técnica que busca mejorar la evaluacion del rendimiento de una
red neuronal y ayuda a prevenir el overfitting. En validacion cruzada, los datos se dividen
en subconjuntos llamados pliegues o folds. Dependiendo del método, estos folds se combinan
de una manera u otra. A continuacién se explican detalladamente los métodos de validacién
cruzada més comunes [54]:

= Validacién cruzada K-fold: uno de los métodos mas utilizado, donde el conjunto de
datos se divide en K folds. En cada iteracién, uno de los folds se utiliza como conjunto
de validacién y el resto como conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite K veces,
asegurando que cada fold se utilice tanto para el entrenamiento como para la validacién.
En la figura 3.5 se muestra un ejemplo de validacion cruzada K-fold [55]:

‘ Datos de entrenamiento | ‘ Datos de validacion ‘

teadon1l | @VO@QVO@VVAVORVVOVRVOV
teedion2 | @VOQUV@VVOVORVVOORVAV
teracions | @VOOVA@VVOVORVVAOOVOV
terdionk-4 @V QVOVVOVOQVVAOOV OV

FIGURA 3.5: Funcionamiento de validacién cruzada K-fold

» Validacién cruzada aleatoria: los datos se dividen aleatoriamente en subconjuntos para
crear el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacién en varias iteraciones. Los
subconjuntos no estdn predefinidos, lo que introduce una variabilidad adicional en los
folds. La ventaja de este método es que el ntimero de iteraciones no depende del tamafio
de los subconjuntos lo que puede ser ttil para evaluaciones rdpidas. Sin embargo, su
desventaja es que no todas las muestras seran usadas en los conjuntos de entrenamiento o
validacién, y algunas podrian repetirse en varias iteraciones. En la figura 3.6 se muestra
un ejemplo de validacién cruzada aleatoria [56]:
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Iteracion 1

Iteracion 2

Iteracion 3

Iteracion k

FIGURA 3.6: Funcionamiento de validacion cruzada aleatoria

» Validacién cruzada Leave-One-Out (LOO): caso especial de la validacién K-fold, donde
K es igual al niimero de muestras en el conjunto de datos. Esto significa que en cada
iteracion, se utiliza una sola muestra como conjunto de validacién y el resto como conjunto
de entrenamiento. Este enfoque es 1til para pequefios conjuntos de datos, aunque puede
ser costoso computacionalmente para grandes conjuntos. En la figura 3.7 se muestra un
ejemplo de validacioén cruzada Leave-One-Out [57]:

el @VO@VO@VVOVOOVVOORVOV

terin?  @UVOOVOVVOVORVVOORV OO

Iteracion 3

QUOPVOVVLAIVOIIVVIIIVOV

terzcionN - | @ V@ Q@VOVVOVOOVVOPQVOV

FIGURA 3.7: Funcionamiento de validacion cruzada Leave-One-Out

= Validacién cruzada K-fold estratificada: método similar a la validaciéon K-fold, pero con la
diferencia de que garantiza que la proporcién de clases en cada fold sea similar a la del con-
junto original. Este método es especialmente 1til cuando los datos estdn desbalanceados,
ya que asegura que cada folds tenga una representacion adecuada de todas las clases.

El uso de estos métodos ayuda a mejorar la generalizacion del modelo y a garantizar que
la red neuronal no se sobreajuste a los datos de entrenamiento. Cada uno de ellos tiene sus
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aplicaciones dependiendo del tipo de problema y los datos disponibles. La eleccién del método
adecuado puede tener un impacto significativo en la evaluacién del modelo y su capacidad de
generalizacion.

3.1.2.4 APRENDIZAJE DE REDES NEURONALES

El aprendizaje de redes neuronales es el proceso mediante el cual una red ajusta sus pesos y
pardmetros internos para mejorar su desempefio en una tarea especifica, como clasificacion,
predicciéon o reconocimiento de patrones. La red aprende de los datos que se le proporcionan,
ajustando gradualmente sus pesos para reducir la diferencia entre sus predicciones y los resulta-
dos esperados. Esto permite que las redes generalicen a datos no vistos, lo que las hace ttiles en
multiples aplicaciones de Inteligencia Artificial.

Dependiendo del tipo de datos disponibles y del objetivo de la tarea, el aprendizaje de redes
neuronales puede clasificarse en distintos paradigmas [42]:

= Aprendizaje Supervisado: la red se entrena con un conjunto de datos etiquetado, donde
cada entrada tiene una salida conocida. El objetivo es aprender una funcién que asocie en-
tradas con salidas correctas. Se utiliza en tareas como clasificacién de imagenes, prediccion
de valores numéricos o reconocimiento de voz.

= Aprendizaje No Supervisado: la red trabaja con datos sin etiquetas y busca patrones
o estructuras ocultas en ellos. Ejemplos de técnicas incluyen clustering, reducciéon de
dimensionalidad y generacion de representaciones compactas de los datos.

= Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning, RL): la red aprende a través de la
interaccién con un entorno. No requiere datos etiquetados; en su lugar, recibe recompensas
o penalizaciones segtn las acciones que realiza, aprendiendo a maximizar la recompensa
acumulada. Este paradigma se emplea en robdtica, juegos y sistemas de toma de decisiones
auténoma.

Cada paradigma tiene aplicaciones y métodos especificos, y la eleccién de uno u otro depende
de la naturaleza de la tarea y de la disponibilidad de datos etiquetados.

3.2 REDES PROFUNDAS

Como hemos visto, las redes profundas son la base de lo que se conoce como Deep Learning. Las
redes profundas son un conjunto de modelos computacionales inspirados en el funcionamiento
del cerebro humano, que han transformado la forma en que abordamos problemas complejos
en diversas dreas de la Inteligencia Artificial. Estas redes estdn formadas por miltiples capas
de neuronas artificiales, lo que les permite aprender representaciones de alto nivel a partir de
grandes cantidades de datos. Cada capa sucesiva refina la informacién que recibe, permitiendo
que el modelo capture patrones y caracteristicas cada vez mds abstractas.

En este apartado se presentaran los principales modelos de redes neuronales profundas, descri-
biendo sus caracteristicas, estructura y aplicaciones mds relevantes.
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3.2.1 REDES NEURONALES feed-forward

Las redes neuronales feed-forward (feed-forward neural network, FNN), son un tipo fundamental
de red neuronal artificial en las en la informacién fluye en una tinica direccién. Esta va desde las
entradas hacia las salidas, pasando por una o varias capas ocultas [43]. Ademads, este tipo de
redes no presentan conexiones ciclicas. La estructura de una FNN puede observarse en la figura
3.8 [58].

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

FIGURA 3.8: Estructura de una FNN [58]

Como puede verse, las redes feed-forward estdin compuestas por capas interconectadas, siendo
estas: una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona en
una capa estd conectada a todas las neuronas de la siguiente capa mediante pesos.

El entrenamiento de una FNN se realiza utilizando el algoritmo de backpropagation o retropro-
pagacion, que ajusta los pesos de las conexiones calculando el gradiente del error mediante la
regla de la cadena. Este proceso consta de dos fases principales: una propagacion hacia adelante,
donde se calcula la salida de la red, y una propagacion hacia atras, donde el error se retropropaga
para actualizar los pesos. Este enfoque iterativo permite a la red aprender con alta precisién [59].

Las FNN destacan por su capacidad para aproximar funciones complejas, su flexibilidad, escala-
bilidad y simpleza. Sin embargo, requieren datos etiquetados y pueden sobreajustarse si son
demasiado complejas. Sus aplicaciones incluyen clasificacién de imagenes y texto, regresion y
deteccion de patrones.

26



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID CAPITULO 3. APRENDIZAJE PROFUNDO

3.2.2 REDES NEURONALES RECURRENTES

Las redes neuronales recurrentes (recurrent neural network, RNN) son un tipo de red neuronal
disefiada para procesar datos secuenciales, como series temporales o texto. A diferencia de las
redes feed-forward (FNN), las RNN poseen conexiones ciclicas que permiten que la informacion
de pasos previos influya en el procesamiento actual. Esta caracteristica las hace especialmente
utiles para modelar dependencias temporales o contextuales en los datos [43].

La estructura de una RNN incluye una capa de entrada, una o mds capas ocultas recurrentes y
una capa de salida. En las capas recurrentes, cada neurona no solo recibe la entrada actual, sino
también una retroalimentacién de su estado previo, lo que crea un estado de memoria en la red.
Esta memoria es clave para capturar patrones en datos secuenciales y puede extenderse en el
tiempo dependiendo de la arquitectura de la red. En la figura 3.9 se muestra la estructura de
una RNN [60]:

Hidden layer 1 Hidden layer 2

General Form of RNNs

FIGURA 3.9: Estructura de una RNN [60]

El entrenamiento de las RNN también utiliza el algoritmo de backpropagation, adaptado para
manejar secuencias en un proceso llamado backpropagation through time (BPTT). Este método
ajusta los pesos considerando la influencia de los estados anteriores en el error actual [61].

Las RNN destacan por su capacidad para capturar relaciones temporales y contextuales. Entre
sus aplicaciones mds comunes se encuentran el reconocimiento de voz, la traduccién automatica,
la generacién de texto y el andlisis de series temporales en finanzas y climatologia. Su flexibilidad
las convierte en una herramienta poderosa para abordar problemas secuenciales complejos.
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3.2.3 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Network, CNN) son un tipo de red
neuronal inspiradas en el sistema visual humano. Son especialmente eficaces en el procesamiento
y andlisis de datos estructurados en forma de matrices, esto es, imagenes y videos. Al igual que
el ojo humano, las CNN destacan por su capacidad para identificar patrones locales y relaciones
espaciales en los datos, basandose en la operaciéon de convolucién. Por lo tanto, las redes
neuronales convolucionales son ampliamente utilizadas en tareas de deteccién y clasificacion de

imagenes [43].

En la figura 3.10, se muestra la estructura de una CNN [62]:

Fully
Convolution Connected

Pooli
Input k- S

\ J\
Y

Feature Extraction Classification

FIGURA 3.10: Estructura de una CNN [62]

Como puede observarse, las redes convolucionales estan formadas por una serie de capas
caracteristicas [63]:

= Capa convolucional: sirve para detectar caracteristicas y patrones visuales en los datos
de entrada. Utiliza filtros (kernels) que se aplican sobre pequefias regiones de la imagen
mediante una operacién de convolucién, que consiste en multiplicar y sumar los valores
del filtro con los valores correspondientes de la imagen. Cada filtro extrae caracteristi-
cas especificas como bordes, texturas o formas. Como resultado, se generan mapas de
caracteristicas que indican qué patrones estdn presentes en diversas dreas de la imagen,
permitiendo que la red identifique elementos relevantes para la tarea de clasificacién o
deteccion. En la figura 3.11, se representa el funcionamiento de la capa convolucional [64]:

28



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID

CAPITULO 3. APRENDIZAJE PROFUNDO

1{0l1]o|1fo0 1(0]1 1123 31
o|1lf(1jo|1]1 > o|1f1 4|5(6 |—p
1{0|1]Jof1]o0 1|0(1 8|9
1(0f1f1]1]0 Image patch Kernel
ol 1l 1lol 2l (Local receptive field) (filter) Output
1{0|]1|0f1f0O

Input

FIGURA 3.11: Funcionamiento de capa convolucional [64]

= Capa de pooling: tiene como objetivo reducir la dimensionalidad de las caracteristicas
extraidas, mejorando la eficiencia computacional y ayudando a evitar el sobreajuste. Esta
capa selecciona los valores més significativos dentro de pequefas regiones de la imagen.
Existen dos métodos principales para realizar estd operacion, el max pooling en el que se
toma el valor maximo de cada ventana, y el average pooling que calcula el valor promedio.
Este proceso permite mantener las caracteristicas mds importantes y reduce la resolucién de
la imagen, lo que hace que la red sea méas robusta y menos sensible a pequefios cambios en
la imagen. En la figura 3.12, se muestra el funcionamiento de la capa pooling, representando
tanto el método de max pooling como el de average pooling [65]:

Max Pooling
29 | 15 | 28 | 184
0 100 | 70 | 38
12 | 12 7 2
12 | 12 | 45 6
2X2
pool size
v
100 | 184
12 | 45

Average Pooling

31| 15 | 28 | 184
0 100 | 70 38
12 | 12 7 2
12 | 12 | 45 | 6
2Xx2
pool size
36 | 80
12 | 16

FIGURA 3.12: Funcionamiento de capa pooling con los métodos max pooling y average pooling [65]

= Capa totalmente conectada o fully connected: capa en la que cada neurona esta conectada
a todas las neuronas de la capa anterior, permitiendo que la red aprenda combinaciones
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complejas de caracteristicas extraidas previamente. Su funcién es transformar las activa-
ciones de las capas anteriores en una representacion mas abstracta, ttil para tareas como
clasificacion.

El entrenamiento de las CNN se realiza mediante el algoritmo de retropropagacion y descenso
de gradiente, ajustando los filtros y pesos para minimizar el error en las predicciones. Este
proceso permite que las CNN aprendan eficientemente de grandes conjuntos de datos. Son
ampliamente utilizadas en tareas de vision por computadora, como clasificacién, deteccién de
objetos y segmentacion, asi como en dreas como el andlisis de imagenes médicas y la visién de
vehiculos autébnomos. Su capacidad para aprender jerarquias de caracteristicas las convierte en
herramientas clave en el aprendizaje profundo.

3.2.4 TRANSFORMERS

Los Transformers o transformadores son una arquitectura de aprendizaje profundo disefiada
para abordar tareas que involucran secuencias de datos. Inicialmente desarrolladas para el
procesamiento de lenguaje natural (NLP), como la traduccién automaética o la generacién de
texto, su capacidad de manejar dependencias a largo plazo sin requerir procesamiento secuencial
las ha hecho muy eficaces y populares. A diferencia de las redes recurrentes, los Transformers no
dependen de la secuencialidad para procesar la informacion, lo que les permite ser mas eficientes
en el manejo de largas secuencias y paralelizar mejor el entrenamiento. Una de las caracteristicas
fundamentales de los Transformers es como manejan la informacion, ya sea texto o imagen, esta
se convierte en tokens. En NLP, las palabras o subpalabras se tokenizan para representar la
entrada de manera mads estructurada y que pueda ser procesada de manera eficiente [66].

La estructura de un Transformer se basa en un modelo codificador-decodificador (encoder-decoder).
El codificador recibe la secuencia de entrada, mientras que el decodificador genera la salida. La
clave de su funcionamiento es el mecanismo de atencién, que permite que cada palabra o token
en una secuencia se relacione con otros a través de un célculo ponderado. Este proceso permite
capturar dependencias a largo plazo de manera mds eficiente que en las redes recurrentes.

En la figura 3.13 se muestra la estructura habitual de los Transformers, siendo el bloque de la
izquierda el codificador y el de la derecha el decodificador [67]:
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FIGURA 3.13: Estructura bésica de Transformers [67]

A continuacién se realiza una explicacién de las capas presentes en un Transformer [68]:

Input Embedding (incrustacién de entrada): convierte las palabras o tokens de entrada en
representaciones vectoriales que capturan su significado

Positional Encoding (codificacion posicional): agrega informacién sobre la posicién de las
palabras en la secuencia.

Multi-Head Attention (atencién multi-cabeza): permite que cada token se enfoque en otros
tokens de la secuencia para capturar relaciones entre ellos. En el codificador, se trata de
auto-atencion, y en el decodificador, se emplea atencion cruzada.

Masked Multi-Head Attention (atenciéon multi-cabeza enmascarada): versién enmascarada
de la atencién, que asegura que el modelo solo pueda "ver"los tokens previos y no los
futuros, evitando que el modelo pueda mirar la respuesta completa en tareas como la
generacion de texto.

Feed Forward: consiste en una red FNN que realiza transformaciones no lineales a las
representaciones de los tokens, aumentando la capacidad del modelo para aprender
representaciones complejas.

Add & Norm (suma y normalizacion): suma la entrada con la salida y aplica normalizacién
para estabilizar el entrenamiento.
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» Output Embedding (Incrustacion de salida): convierte las representaciones generadas en el
decodificador en una forma adecuada para la prediccién, por ejemplo, probabilidades de
tokens.

s Linear & Softmax: convierte las representaciones en un espacio de salida y luego aplica
softmax para generar las probabilidades de los siguientes tokens en la secuencia.

El entrenamiento de los Transformers se divide en dos fases: preentrenamiento y fine-tuning.
Durante el preentrenamiento, el modelo se entrena de manera autosupervisada en grandes
voltmenes de datos no etiquetados, utilizando tareas como la prediccién de palabras faltantes o
la generacion de texto. Posteriormente, en la fase de fine-tuning, el modelo se ajusta mediante un
pequefio conjunto de datos etiquetados.

Las aplicaciones mds relevantes de los Transformers incluyen la traducciéon automatica, la ge-
neracion de texto, la clasificacion de texto y el andlisis de sentimientos. Modelos como BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), GPT (Generative Pre-trained Transformer) o
T5 (Text-to-Text Transfer Trasnformer) han demostrado un rendimiento sobresaliente en tareas de
NLP, siendo utilizados en sistemas de recomendacién, chatbots, motores de buisqueda y mds
[66].

3.2.4.1 Vision transfomer

Los Vision Transformers (ViT) o transformadores de visién son una variante de los Transformers
disefiados para tareas de vision por computadora, como clasificacién de imagenes, segmentacion,
etc. A diferencia delas CNN tradicionales que procesan las imdgenes como una matriz de pixeles,
los ViT dividen una imagen en parches no superpuestos y los tratan como secuencias, similar
al procesamiento de texto en los Transformers. Los ViT son especialmente ttiles en aplicaciones
como la clasificaciéon de imdagenes, la segmentacion y la detecciéon de objetos [69].

En la figura 3.14 se puede observar el funcionamiento de un Vision Transformer [66]:
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FIGURA 3.14: Funcionamiento de un Vision Transformer [66]

En su funcionamiento, los ViT dividen la imagen en pequefios parches no superpuestos, que
son tratados como tokens. Cada parche se transforma en un vector de caracteristicas mediante
un proceso de embedding. Estos vectores se procesan luego a través de la arquitectura de
Transformers estandar, donde se capturan relaciones espaciales entre los parches, permitiendo a
la red comprender el contexto global de la imagen.

La principal diferencia con los Transformers tradicionales radica en que estos dltimos proce-
san datos unidimensionales como texto, mientras que los ViT manejan imdgenes, capturando
relaciones espaciales en 2D entre los parches.

Los ViT se diferencian de las CNN en varios aspectos clave. Los ViT tienen menor eficiencia de
datos, ya que requieren més datos para entrenarse de manera efectiva, aunque tienen mayor
capacidad al poder manejar modelos més grandes. A diferencia de las CNN, que aplican filtros
locales a toda la imagen y son maés estables y eficientes en datos, los ViT utilizan autoatencién,
lo que les permite capturar relaciones globales entre parches y ser méas robustos a distorsiones
en las imagenes. Sin embargo, los ViT son mds sensibles a la eleccién de hiperpardmetros y
requieren técnicas adicionales para mejorar su estabilidad [70].
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3.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL EXPLICABLE

La Inteligencia Artificial explicable o XAl (Explainable Artificial Intelligence) es un campo dentro
de la Inteligencia Artificial que busca hacer comprensibles y transparentes los modelos y algorit-
mos utilizados en sistemas de aprendizaje automatico. Esto se logra desarrollando técnicas y
herramientas que permiten a los usuarios comprender, interpretar y confiar en las decisiones
que toma un sistema de IA [71].

La XAl busca abordar el problema de que las redes neuronales profundas acttian como cajas
negras. Estos modelos generan resultados efectivos pero dificiles de interpretar, ya que no es
intuitivo comprender los procesos internos que conducen a sus decisiones. El objetivo principal
de la XAl es hacer transparentes estas decisiones, proporcionando herramientas que expliquen
las razones detrds de las decisiones de las redes.

Gracias a estas explicaciones, la XAI mejora la confianza del usuario en los sistemas y facilita
la deteccion de errores o sesgos en los modelos. Al mismo tiempo, contribuye a una mejor
comprension del funcionamiento de la Inteligencia Artificial, permitiendo integrar su uso de
manera mas responsable y eficaz.

3.3.1 METODOS DE XAI

En este apartado se van a explorar los diferentes métodos utilizados en la elaboracién del
presente trabajo a fin de proporcionar una visién mas clara de los modelos empleados. Estos
métodos consistirdn en la creacién de mapas de activacion los cuales permiten ilustrar de manera
visual las zonas mas importantes de una imagen.

3.3.1.1 MAPAS DE OCLUSION

Los mapas de oclusion son una técnica utilizada en el campo de la interpretacién de modelos
de aprendizaje automaético, especialmente en redes neuronales profundas, para visualizar y
comprender como las caracteristicas de entrada afectan a las decisiones de un modelo. Su
principal objetivo es proporcionar informacién sobre las caracteristicas mas relevantes de la
entrada (habitualmente una imagen) que influyen de manera significativa en la prediccién del
modelo.

Los mapas de oclusioén se basan en la idea de ocultar partes de la imagen y observar cémo
cambia la salida del modelo. Este proceso se repite de manera sistemética, donde se ocultan
pequefias regiones de la imagen de entrada, y se mide la disminucién en el rendimiento del
modelo. Las dreas que, al ser ocultadas, provocan una mayor disminucién en el rendimiento
son consideradas como las mas importantes para la toma de decisiones del modelo [72, 73].

Esta técnica, permite observar como cada capa de la red interpreta la entrada al identificar las
zonas mds importantes para su procesamiento. Al ocultar diferentes regiones, se puede entender
qué areas de la imagen influyen mads en las activaciones de cada capa y, en consecuencia, en la
decision final del modelo.
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El proceso bésico para la generacién de los mapas de oclusion es el siguiente:
= Se selecciona la mdscara y se oculta una seccién de la imagen con la méascara.
» La imagen con la méscara es empleada como imagen de entrada en el modelo.

= Se evalta el rendimiento del modelo con la imagen modificada. La diferencia en el rendi-
miento con respecto a la imagen original indica la importancia de la regién oculta.

= Se repite este proceso moviendo la méscara por diferentes regiones de la imagen, gene-
rando un mapa visual que muestra qué dreas de la imagen son maés relevantes para la
prediccién del modelo. modelo.

En la figura 3.15 se muestra de manera visual el proceso de creaciéon de mapas de oclusion.

FIGURA 3.15: Proceso de generacién de mapas de oclusiéon

Por lo tanto, los mapas de oclusion son ttiles para interpretar los modelos de clasificacién de
imdgenes y entender cémo los diferentes elementos visuales contribuyen a la toma de decisiones
del modelo. Al resaltar las regiones de la imagen que tienen un mayor impacto en la prediccién,
se puede obtener una visién més clara de como el modelo procesa la informacién visual.
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3.3.1.2 GRAD-CAM

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) es una técnica de visualizacion utilizada
para interpretar y entender las decisiones de modelos de aprendizaje profundo, especialmente
en redes neuronales convolucionales (CNN) aplicadas a tareas de clasificacion de imagenes. A
través de Grad-CAM, se pueden identificar las regiones de una imagen que mds contribuyen a la
prediccion realizada por el modelo, proporcionando una explicacién visual y facil de interpretar
de sus mecanismos internos.

Grad-CAM utiliza los gradientes de la clase objetivo con respecto a las activaciones de las
ultimas capas convolucionales del modelo para generar un mapa de activacién. Este mapa
destaca las areas de la imagen que influyen de manera mas significativa en la prediccién del
modelo, lo que permite entender qué caracteristicas visuales son consideradas mas importantes
para la clasificacién [74, 75].

El proceso bésico de Grad-CAM consta de las siguientes etapas:

= Forward Propagation: se propaga la entrada a través de la red para obtener las predicciones
y los mapas de caracteristicas (AX) de la capa convolucional deseada (normalmente la
altima).

= Calcular Gradientes: se obtienen los gradientes de la puntuacién de la clase objetivo (y©)
con respecto a cada pixel de los mapas de caracteristicas (AF).

A},
ay°

(3.3)

Los gradientes indican cudn sensible es (1) a las activaciones en (AR

= Calcular los pesos: se promedian los gradientes de cada mapa de caracteristicas para
obtener un peso (wy) que mide su importancia para la clase objetivo.

1 ZaA
w;, = —
k=7 i ay

k.
i,j
" (3.4)

= Generar mapa de activacién: se combinan los mapas de caracteristicas usando los pesos:

L&rad—CAM = RelLU (Z kak> (35)
k

La funcién ReLU asegura que solo se conserven las contribuciones positivas.

= Ajustar y superponer: se escala el mapa de activaciéon al tamafio de la imagen y se
superpone para destacar las regiones més relevantes.

En la figura 3.16 se puede observar el proceso al utilizar Grad-CAM [76]:

36



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID CAPITULO 3. APRENDIZAJE PROFUNDO

Guided Backpropagation

1
-
|
|

| : Rectified Conv FC Layer
Guided Backpropagation Feature Maps Activations

i
I
|
i
I
|

_%---'-\

2 ‘

Guided Grad-CAM

T Tiger Cat

Grad-CAM

FIGURA 3.16: Proceso de Grad-CAM [76]

Grad-CAM es una técnica poderosa que permite comprender como las redes neuronales convo-
lucionales realizan sus predicciones en el contexto de clasificacion de imdgenes. Al proporcionar
una visualizacién clara de las regiones importantes para la decisién del modelo, ayuda a mejorar
la interpretabilidad de los modelos de aprendizaje profundo, ofreciendo explicaciones faciles de
entender para los usuarios y desarrolladores. Ademads, al ser una técnica no invasiva, se puede
aplicar a modelos preentrenados sin necesidad de modificar su arquitectura.

3.3.1.3 MECANISMOS DE ATENCION

Los mecanismos de atencién en Inteligencia Artificial son técnicas inspiradas en los procesos
cognitivos humanos que permiten a una red neuronal centrarse en las partes mds relevantes
de una entrada. En lugar de procesar toda la informacién de manera uniforme, la atencién
asigna pesos a diferentes partes de la entrada, permitiendo que el modelo se enfoque en 4reas
especificas que contienen la informacién mas importante para realizar una tarea [77].

En el contexto de redes neuronales que trabajan con imagenes, los mecanismos de atencién
asignan pesos a diferentes dreas de la imagen en funcién de su relevancia para la tarea de
clasificaciéon o deteccién de objetos. Este proceso permite al modelo enfocarse en las partes mas
importantes de la imagen, en lugar de procesar toda la informacién de manera uniforme. Los
pesos se calculan a través de una serie de operaciones, como la comparacién entre caracteristicas
de la imagen y representaciones internas del modelo, lo que guia al sistema a priorizar ciertas
regiones.

Los mapas de atencién resultantes permiten visualizar los pesos asignados a cada regién de
la imagen, destacando aquellas que mds influyen en la decisiéon del modelo. Estos mapas se
generan combinando de forma ponderada las representaciones intermedias obtenidas por la
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red, utilizando coeficientes de atencién aprendidos y se integran mapas de caracteristicas de
distintas capas asignando mayor peso a las regiones mads activas o relevantes para la prediccion.
Durante el entrenamiento, estos pesos de atencién se ajustan iterativamente, optimizando la
capacidad del modelo para centrarse en las zonas mds importantes de la imagen y mejorar asi la
precision de sus predicciones [78].

Este enfoque se encuentra estrechamente relacionado con la arquitectura de los Transformers,
donde la atencion es el componente central. En concreto, los Transformers utilizan atenciéon
multi-cabeza (multi-head attention) para aprender relaciones entre diferentes partes de la entrada,
ya sean palabras en texto o regiones de una imagen. Cada cabeza de atencién puede capturar
patrones distintos, lo que permite obtener mapas de atencién ricos y variados. En el contexto
visual, como en Vision Transformers (ViT), esta atenciéon se aplica sobre parches de imagen,
permitiendo al modelo integrar informacién contextual de forma global. Asi, los mecanismos
de atencién no solo mejoran la precision del modelo al enfocar el procesamiento en regiones
clave, sino que también ofrecen explicaciones visuales claras de cémo se produce la toma de
decisiones [79].

En resumen, los mecanismos de atencién mejoran la precisién de las redes neuronales al enfo-
carse en las partes mds importantes de las imdgenes. Ofrecen una mayor interpretabilidad al
generar mapas que permiten visualizan esas dreas clave, proporcionando una comprensién mas
profunda de cémo los modelos procesan la informacién visual.
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Capitulo 4

METODOLOGIA

El objetivo principal de este trabajo consiste en mejorar el sistema propuesto en [5], con la
ayuda de nuevas herramientas avanzadas de inteligencia artificial explicable (XAI). El propésito
de este era la identificacion y diferenciacién del subtipo hiperactivo de TDAH, mediante un
sistema basado en Deep Learning. Para ello, se utilizardn datos de actimetria como base para
disefiar y entrenar dos modelos de redes neuronales. A estos modelos se les aplicardn métodos
de interpretabilidad de XAI, permitiendo no solo mejorar la precisién en la clasificacién de
los subtipos, sino también entender los patrones subyacentes que guian las predicciones del
modelo.

A lo largo de este capitulo, se explican los métodos y procedimientos aplicados durante el
desarrollo del trabajo, concretamente:

= Procesamiento y gestion de los datos de entrada, desde sefiales de actigrafia hasta su
conversion en espectrogramas.

» Explicacién de las redes neuronales utilizadas y de su proceso de entrenamiento

= Interpretacion de los resultados ofrecidos por las redes neuronales mediante herramientas
de XAI como el célculo de mapas de activacion y caracteristicas espectrales.

En la figura 4.1 se muestra el flujo de trabajo seguido que a lo largo de este capitulo se explicara
en detalle.
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En comparacion al trabajo realizado en [5], se ha ampliado el estudio, observandose las siguientes

diferencias:

\.

FIGURA 4.1: Flujo de trabajo de la seccién

= Andlisis en un nuevo modelo de red neuronal: Transformer.

= Creacion de 3 tipos de mapas de activacion (oclusion, Grad-CAM y atencién), en lugar de

solamente mapas de oclusién.

= Andlisis de los mapas en las 3 capas convolucionales de la CNN en vez de tinicamente en

la tercera.

= Enmascaramiento de los espectrogramas a fin de resaltar las zonas mas importantes de

estos.

» Calculo de caracteristicas espectrales en lugar de parametros estadisticos de las gaussianas.

4.1 PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

En este apartado se detalla el procesamiento de los datos de entrada utilizados en el estudio. Se
explica coémo las sefiales actigraficas 1D se convierten en imdgenes (espectrogramas). Posterior-
mente, estas imdgenes se organizan y dividen segtn los diferentes tipos estudiados, facilitando

su clasificacion y andlisis comparativo.

4.1.1 SENALES DE ACTIMETRIA

Tanto en este trabajo como en trabajos anteriores [3, 5] se parte de sefiales de actimetria o
actigréficas como datos de entrada. Las sefales actigréficas utilizadas en este trabajo son de
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tipo unidimensional (1D) y se obtienen mediante un dispositivo actigrafo, el ActiGraph GT3x,
colocado en la mufieca de los pacientes. Este dispositivo registra la aceleracion en los tres ejes
cartesianos durante un dia completo, calculando la media de dichas aceleraciones. El actigrafo
opera a una frecuencia de muestreo de 1 Hz, lo que equivale a registrar una muestra por segundo,
generando un total de 86400 muestras diarias por paciente.

Para el analisis, las sefales se segmentan en dos subconjuntos: actividad diurna y actividad
nocturna. La delimitacién de estos subconjuntos se realiza en funcién de los diferentes periodos
de actividad, considerando que los pacientes muestran comportamientos distintos segtn el
momento del dia.

Posteriormente, cada subconjunto se divide en ventanas de 1800 segundos (30 minutos), con
el objetivo de capturar la actividad asociada a tareas o comportamientos especificos durante
intervalos definidos. Estudios previos [3, 4] exploraron la segmentacién de las sefiales en
ventanas de 60, 300 y 1800 segundos, representando actividades de corta, media y larga duracién,
respectivamente. Los resultados indicaron que las ventanas de 1800 segundos ofrecen un mejor
rendimiento general. Por este motivo, en este trabajo se ha optado por utilizar inicamente
ventanas de este tamafio.

4.1.2 CREACION DE ESPECTROGRAMAS

En el presente trabajo, se utiliza una red neuronal convolucional (CNN) y un vision Transformer.
Como se vio en el apartado 3.2 estas redes estan disefiadas para el andlisis de imagenes. Por lo
tanto, es necesario convertir las sefiales 1D de actimetria en imdgenes que puedan ser analizadas
por las redes. Para ello, las sefiales 1D son transformadas en espectrogramas.

Un espectrograma es una representacion visual que muestra cémo la variacién de la energia de
las diferentes frecuencias de una sefial en funcion del tiempo. Esta representacion tridimensional
utiliza el eje horizontal para indicar el tiempo, el eje vertical para las frecuencias, y los colores
para representar la potencia de la sefial. En nuestro caso, las potencias méas bajas se muestran en
tonos azules, mientras que las potencias mds altas se destacan con colores célidos.

Matemaéticamente, un espectrograma se define como el cuadrado de la Transformada de Fourier
de Tiempo Corto (Short-Time Fourier Transform, STFT) de la sefal:

spectrogram(t,w) = |STFT (x[n])|? 4.1)

La STFT consiste en dividir la sefial en segmentos cortos y aplicar la Transformada de Fourier
a cada segmento, lo que permite obtener su representacion en el dominio de la frecuencia. La
férmula discreta de la STFT es:

STFT (x[n]) = X(m,w) = i x[n]w[n — mle 1%" (4.2)

Donde x[n] es la sefial discreta, y w[n — m]| es la funcién de ventana que segmenta la sefial.
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Al crear espectrogramas en Matlab, es crucial seleccionar correctamente parametros como
el tamafio de la ventana, la frecuencia de muestreo, el tamafio del solapamiento (overlap) y
el tamafo de la Transformada Discreta de Fourier (DFT). Un mayor solapamiento mejora la
resolucién temporal, mientras que un tamafio de DFT més grande incrementa la resoluciéon
frecuencial.

En este trabajo, se han empleado ventanas de 1800 segundos con una frecuencia de muestreo de
1 Hz. Ademas, se utiliz6é un solapamiento de 150 muestras y un tamafio de DFT de 256, lo que
resulté en espectrogramas de 129x55 pixeles. Esto significa que cada espectrograma representa
129 frecuencias distintas y 55 instantes de tiempo. En la figura 4.2 se presenta un ejemplo de uno
de estos espectrogramas.

FIGURA 4.2: Ejemplo de uno de los espectrogramas obtenidos de 129x55 pixeles (imagen ampliada)

En resumen, los espectrogramas son herramientas valiosas para analizar cémo evolucionan las
caracteristicas espectrales de una sefial en el tiempo. Son ampliamente utilizados en el andlisis
de sefiales unidimensionales para identificar patrones, detectar eventos y extraer informacién
relevante sobre el contenido espectral. En este proyecto, estos espectrogramas serdn empleados
como entrada para nuestra redes neuronales.

4.1.3 SECTORIZACION DE PACIENTES

Para terminar la explicacién del procesamiento de los datos, falta hablar sobre la sectorizaciéon
de pacientes. Puesto que el objetivo del trabajo es hallar diferencias entre los diferentes subtipos
de TDAH, es necesario dividir los datos previamente en funcién de su tipo.

Como datos de partida, se tienen en total 118 sujetos diagnosticados con TDAH, distribuidos de
la siguiente manera:

= 40 diagnosticados con TDAH de tipo inatento (TDAH-I)
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» 62 diagnosticados con TDAH de tipo combinado (TDAH-C)
= 16 diagnosticados con TDAH de tipo hiperactivo (TDAH-H)

El diagnéstico tanto del trastorno como de su subtipo se realizé siguiendo los criterios estableci-
dos en el Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM-V) [1].

Es importante destacar que el nimero de pacientes con diagnéstico de TDAH-H es significa-
tivamente menor, lo que representa un desafio particular para este estudio. En términos de
género, 93 de los pacientes son hombres y 25 son mujeres, evidenciando una mayor prevalencia
masculina en la muestra. En cuanto a la edad, los sujetos tienen entre 6 y 15 afios, lo que permite
analizar datos de diferentes etapas del desarrollo, desde la nifiez hasta la adolescencia. Sin
embargo, para este estudio el andlisis no se centrara en el género ni en la edad de los sujetos.

Para simplificar la nomenclatura, a partir de ahora, se referird a los pacientes con TDAH-I como
Tipol, a los pacientes con TDAH-C como Tipo2 y a los pacientes con TDAH-H como Tipo3.

En la tabla 4.1 se presenta una representacion gréfica del nimero y porcentaje de pacientes
correspondientes a cada tipo.

Tipo de TDAH | Grupo | Ntumero | Porcentaje
TDAH-I Tipol 40 33.9 %
TDAH-C Tipo2 62 52.5%
TDAH-H Tipo3 16 13.6 %

TABLA 4.1: Sujetos de estudio de cada grupo

4.2 APLICACION DE REDES NEURONALES

En este apartado, se aborda la aplicacién de redes neuronales en el proyecto, explicando de-
talladamente el disefio y arquitectura de la red neuronal convolucional (CNN) y del vision
Transformer (ViT) utilizados. Ademads, se describe el proceso de entrenamiento implementado
para ambas redes y los resultados del mismo.

4.2.1 DISENO DE LA CNN

En este apartado se detalla la estructura de la red neuronal convolucional (CNN) utilizada,
describiendo las capas que la componen, su configuracién y el propésito de cada una en el
procesamiento de las imdgenes.

La red convolucional estd compuesta por las siguientes capas [3, 5]:

= Capas convolucionales: tres capas convolucionales con 32, 64 y 128 filtros, cada uno de
tamafio 10x10. Después de cada capa convolucional, se afiade una capa de normalizacién
Batch y una capa ReLU, lo que optimiza el rendimiento y la velocidad de la red.
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= Capas de pooling: se implementan dos capas de max pooling con un tamano de 2x1, lo que
reduce la altura de las imédgenes a la mitad en cada una de ellas. Posteriormente, se aplica
una capa de Dropout para evitar el overfitting, desactivando aleatoriamente una fraccién de
neuronas.

= Capa fully connected (completamente conectada): una capa fully connected con dos neuro-
nas, una para cada clase, que realiza la clasificacion final.

» Capa Softmax: una capa Softmax que toma la decisién de clasificacién, asignando probabi-
lidades a cada clase.

Este disefio de red convolucional permite lograr buenos resultados en la tarea de clasificacion,
manteniendo una duracién razonable en los entrenamientos. A medida que las imagenes
disminuyen de tamafio, se incrementa el ntiimero de filtros para capturar caracteristicas méas
detalladas, sin aumentar significativamente la carga computacional.

En la figura 4.3 se puede ver de manera esquematica la estructura de la CNN.

Espectrograma
129x55 32 filtros 10x10

32 64 filtros 10x10 128 filtros 10x10

B EEEIEL Bl E

Capa de Capa de pooling Capa de Capa de pooling Capa de Capa Fully
convolucién 2x1 convolucién 2x1 convolucién Connected

Softmax

FIGURA 4.3: Arquitectura de la CNN

4.2.2 DISENO DEL Transformer

La arquitectura del Transformer implementada en este trabajo, inspirada en el modelo vision
Transformer (ViT), se detalla a continuacion.

» Entrada y particiéon: Los espectrogramas (129x55 pixeles) son divididos en parches de
25x25.

» Embedding: cada parche se convierte en un embedding de dimensién 128, afiadiendo el
cédigo de posicion.

= Bloques Transformer: se tienen 2 bloques Transformer, cada uno compuesto por:
* 1 capa de atencién multi-cabeza con 4 cabezas y dimensién de 128.
* 1 capa de normalizacién (Layer Normalization).
* 1 capa de FNN con 256 unidades en la capa oculta y activaciéon ReLU.

Cuenta con una tasa de dropout de 0.2 (20 %) en las capas de atencién y en la FNN para
evitar el overfitting.
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» Clasificacién: Los parches procesados se aplanan (Flatten) y pasan por una capa densa
intermedia de 128 unidades con activaciéon ReLU y dropout. Finalmente, se utiliza una capa
Softmax con 2 neuronas de salida, correspondientes a cada una de las clases.

» Optimizacién: se emplea el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 10~3
y categorical crossentropy como funcién de pérdida.

Asimismo, se probaron con otras combinaciones de pardmetros para la configuracién del Trans-
former, pero estos resultaron los mdas adecuados para este tamafio de imagen. Estos pardmetros,
ofrecen un equilibrio entre unos buenos resultados y tiempos de ejecucién razonables.

4.2.3 ENTRENAMIENTO DE LAS REDES

Aligual que en [5], el objetivo es diferenciar y caracterizar el TDAH de tipo hiperactivo (TDAH-
H) que, como se ha visto, se trata del tipo menos diagnosticado. Por lo tanto, se han realizado
dos grupos de entrenamiento diferentes. En el primero, se ha llevado a cabo una comparativa
entre TDAH-1y TDAH-H (Tipol vs Tipo3), mientras que en el segundo se ha comparado entre
TDAH-C y TDAH-H (Tipo2 vs Tipo3).

Para estos entrenamientos, se utiliza validaciéon cruzada con 10 folds, distribuyendo los datos
en un 70 % para el conjunto de entrenamiento y un 30 % para el conjunto de prueba. De esta
manera, se generan 10 folds con sujetos Tipol y Tipo3, y otros 10 folds con sujetos Tipo2 y Tipo3.

En la tabla 4.2, se representa el niimero de muestras (espectrogramas) de cada uno de los tipos,
para periodo diurno y nocturno.

Grupo | N° espectrogramas Dia | N° espectrogramas Noche
Tipol 3343 1288
Tipo2 5155 2120
Tipo3 1339 557

TABLA 4.2: Numero de espectrogramas disponibles para cada tipo

Como ya se vio en [5], el niimero de espectrogramas de Tipo3 es significativamente menor com-
parado con los otros dos tipos. Esto supone un reto a la hora de realizar un buen entrenamiento
ya que el nimero de muestras no estd balanceado. Por ello, en [5] se estudi6 la idea de realizar
un entrenamiento balanceado las muestras, esto es, que hubiese un 50 % de muestras de cada
tipo. Sin embargo, se comprob6 que se obtenian peores resultados balanceando las muestras ya
que asi, se tenfan muy pocas muestras no solo del Tipo3 sino de ambos. Es por ello que en el
presente trabajo, se entrenard la red mediante validacién cruzada con 10 folds no balanceados.
En la tabla 4.3, se muestra la distribucién de los folds utilizados:
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Red Grupo | Porcentaje | Entrenamiento | Test
. . Tipol 71.4% 28 12
Tipolvs Tipo3 | o3 | 28.69% 12 4
. . Tipo2 79.5% 44 18
Tipo2vs Tipo3 | 3 | 205% 12 4

TABLA 4.3: Distribucién de los folds no balanceados

Para evaluar el rendimiento del entrenamiento se va a emplear la precision (accuracy) del
conjunto de test que consiste en la proporcién de predicciones correctas realizadas por un
modelo sobre los datos de test. Esta métrica mide qué tan bien generaliza el modelo datos no
vistos después del entrenamiento. Mateméaticamente, la precision del conjunto de prueba se
calcula como:

. N° de muestras correctamente clasificadas
Precisién = S (4.3)
N° total de muestras de test

No obstante, no se realiza un diagnoéstico individual por paciente. En caso de necesitar un
diagnostico personalizado, serfa necesario implementar clasificadores que evaltien al paciente
en su totalidad. En este enfoque, la red etiqueta cada espectrograma de un paciente como
perteneciente a uno u otro tipo.

A continuacién, en la tabla 4.4 se muestran los resultados del entrenamiento de las dos compara-
tivas entre tipos para las dos redes explicadas en esta seccion.

Red Periodo | CNN | Transformer
Dia 62,8% | 75.31%

Noche | 59.7% 72.35%
Dia 699% | 81.83%

Noche | 69.6% | 80.92%

Tipol vs Tipo3

Tipo2 vs Tipo3

TABLA 4.4: Media de las precisiones del test de las redes entrenadas con 10 folds

En general, se observa que el modelo Transformer presenta mejores valores de precisiéon en
comparacién con el modelo CNN para todas las combinaciones de subtipos y periodos de
actividad, lo que sugiere que el Transformer es mas adecuado para las tareas de clasificacion
de los subtipos de TDAH en este conjunto de datos. Por otro lado, para el periodo diurno, se
obtiene una leve mejora de los valores en comparacién con el periodo nocturno.

Si bien los resultados obtenidos no son desfavorables, particularmente en el caso del modelo
Transformer, tampoco pueden considerarse sobresalientes ni especialmente destacables. Por
lo tanto, con el objetivo de mejorar los resultados y obtener conclusiones més precisas para
diferenciar los subtipos de TDAH, se van a aplicar herramientas de XAI que permitirdn in-
terpretar mejor el comportamiento del modelo. Estas herramientas ayudarén a identificar las
caracteristicas mds relevantes de los espectrogramas que influyen en las decisiones del modelo,
y de esta forma, optimizar la clasificacién de los subtipos de TDAH, mejorando su capacidad
predictiva y su comprension.
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4.3 INTERPRETACION MEDIANTE TECNICAS XAI

Las técnicas de Inteligencia Artificial Explicable permiten desentrafiar como los modelos toman
decisiones, proporcionando transparencia y confianza en sus resultados. En este apartado se van
a abordar las diferentes técnicas de interpretacion utilizadas a fin de obtener unos resultados
mas concluyentes.

4.3.1 CREACION DE MAPAS

Una vez entrenados los modelos, a partir de ellos y de los espectrogramas, se crean los mapas
explicados en el apartado 3.3.1:

= Mapas de oclusion
= Mapas Grad-CAM
= Mapas de atenciéon

Tanto para la red neuronal convolucional como para el Transformer, se han creado los 3 tipos de
mapas (oclusién, Grad-CAM y atencién). Para el caso de la CNN, se han obtenido los mapas
en cada una de las 3 capas convolucionales que tiene la red. En cuanto al ViT, los mapas de
atencion se han calculado en las dos capas de atencion del Transformer, mientras que los mapas
de oclusién y Grad-CAM son calculados para el modelo de manera global ya que son calculados
a posteriori.

Para la creacién de los mapas, se seleccionaron tinicamente los espectrogramas con los porcenta-
jes de acierto més altos, de manera que los mapas reflejen la informacién més representativa
y fiable posible. La eleccién del umbral se realiz6 teniendo en cuenta que se dispusiera de un
numero suficiente de muestras para cada porcentaje. En el caso de los mapas obtenidos a partir
de la CNN, se incluyeron los espectrogramas cuya clasificacion alcanzé un acierto igual o supe-
rior al 80 %. Por otro lado, para los mapas generados a partir del Transformer, se seleccionaron
aquellos espectrogramas con un acierto igual o superior al 90 %, ya que este modelo presenta
un rendimiento superior en términos de precisién y permite establecer un umbral mads alto sin
comprometer la cantidad de muestras disponibles (véase tabla 4.4).

A continuacion, en las figuras 4.4, 4.5 y 4.6 se muestra un ejemplo de cada tipo de mapa creados
a partir de la CNN correspondientes a un mismo paciente.
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FIGURA 4.4: Ejemplo de mapa de oclusién de la CNN

FIGURA 4.5: Ejemplo de mapa Grad-CAM de la CNN
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&

FIGURA 4.6: Ejemplo de mapa de atencién de la CNN

A continuacion, en las figuras 4.7, 4.8 y 4.9 se muestra un ejemplo de cada tipo de mapa creados
a partir del Transformer (ViT) correspondientes a un mismo paciente.

FIGURA 4.7: Ejemplo de mapa de oclusién del Transformer
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FIGURA 4.8: Ejemplo de mapa Grad-CAM del Transformer

t
:
FIGURA 4.9: Ejemplo de mapa de atencién del Transformer
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4.3.2 ENMASCARAMIENTO DE ESPECTROGRAMAS

Tras crear los diferentes mapas para cada modelo, se lleva a cabo un proceso de enmascaramiento
de estos mapas. El enmascaramiento consiste en aplicar una mascara que oculta partes del
espectrograma, dejando visibles tinicamente aquellas regiones que son de mayor interés o
relevancia segtn ciertos criterios, como la intensidad de la sefial. Este proceso se utiliza para
reducir la complejidad de la visualizacién y focalizar el andlisis en las zonas mds importantes,
eliminando informacién que puede ser redundante o que no contribuye de manera significativa
al estudio.

El proceso de enmascaramiento aplicado se basa en la generacién de una mdscara a partir de los
mapas de activacién generados. Este tipo de mapas se obtienen identificando las zonas donde la
red o el modelo utilizado para analizar los espectrogramas muestra una mayor activacion, es
decir, las regiones que tienen mayor influencia en la toma de decisiones. Estas zonas activas son
las que se destacan como relevantes dentro del espectro.

Una vez que se genera el mapa, se aplica un umbral para crear la méscara, que representa grafica-
mente las dreas de interés. Este umbral puede ajustarse segtn el porcentaje de enmascaramiento
e indican el porcentaje de la imagen total que queda cubierto, limitando la visualizacién a las
zonas mds relevantes del mapa de oclusién. En concreto, para nuestros mapas, se han utilizado
porcentajes de enmascaramiento de 60 %, 70 % y 80 %. Cuanto mayor sea este valor, la mdscara
serd mads restrictiva, esto es, serd mas pequefia; mientras que si es mds bajo, la mascara serd
mas grande, se cogerd mas parte del mapa. El porcentaje de enmascaramiento mds conveniente
dependera del tipo de mapa utilizado. A continuacion, en la figura 4.10 se muestra un ejemplo
de mascara para los diferentes porcentajes de enmascaramiento para un mismo mapa.

FIGURA 4.10: Méscara para diferentes porcentajes de enmascaramiento. De izquierda a derecha: 60 %,
70% y 80 %

Por dltimo, la mdscara generada se coloca sobre el espectrograma original, creando lo que
denominaremos espectrograma enmascarado. Este espectrograma enmascarado muestra sus
zonas de mayor relevancia, mientras oculta el resto de la informacién menos significativa. El
objetivo de este proceso es mejorar la claridad y precisién del andlisis, al dirigir la atencién hacia
las partes del espectrograma que tienen un mayor impacto o relevancia para el estudio.

En las figuras 4.11, a 4.16 se muestra un ejemplo del proceso de enmascaramiento para cada tipo
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de mapa obtenido. En orden, se muestra: el mapa original, la méscara creada a partir del mapa,
el espectrograma original y el espectrograma enmascarado.

FIGURA 4.11: Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa de oclusién para la CNN
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FIGURA 4.12: Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa Grad-CAM para la CNN
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FIGURA 4.13: Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa de activacion para la CNN
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FIGURA 4.14: Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa de oclusién para el Transformer
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FIGURA 4.15: Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa Grad-CAM para el Transformer
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FIGURA 4.16: Proceso de enmascaramiento a partir de un mapa de atencién para el Transformer
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4.3.3 CALCULO DE CARACTERISTICAS ESPECTRALES

A partir de los espectrogramas enmascarados, se realiza el calculo de las caracteristicas espec-
trales. Ademas de los mecanismos de XAl previamente explicados y los mapas, el célculo de
caracteristicas espectrales o frecuenciales se presenta como una herramienta de gran utilidad. El
céalculo de estas caracteristicas ofrece una forma de analizar y comprender mejor los conjuntos
de datos a comparar, revelando aspectos que a simple vista pueden ser dificiles de identificar
como patrones o particularidades en las variaciones de intensidad y frecuencia de los mapas.
Al aplicar este enfoque, se puede obtener una comprensiéon més clara de las particularidades
de los datos, mejorando la interpretabilidad y la transparencia del modelo en el contexto de la
Inteligencia Artificial explicable (XAI).

Este proceso implica extraer métricas relacionadas con diferentes aspectos clave como la energfia,
frecuencia y dindmica temporal de las sefiales. Dichas caracteristicas son esenciales para capturar
patrones diferenciadores en las sefiales, facilitando la comparacion entre los diferentes subtipos
de TDAH.

Las caracteristicas espectrales calculadas incluyen varias métricas que describen diferentes
aspectos de la distribuciéon de frecuencia en los mapas. Se han extraido diversas métricas
espectrales a partir de los espectrogramas ponderados que permiten caracterizar la distribucion
de energia en frecuencia y su evolucién temporal.

Para formalizar las expresiones utilizadas, se define:
» S|k, n] es el espectrograma ponderado unilateral y discreto
m k=0,...,Kesel indice de frecuencia.
» n=0,...,N —1es el indice temporal.
= f[k] son las frecuencias discretas.
A continuacién se presentan dichas caracteristicas junto a una breve descripcion [80, 81, 82]:

= Relative power (RP) o potencia relativa: proporcién de energia alterna (AC) respecto al

total.
K
1 N=1 k§18[k’n]
RP = Y | (4.4)
"=0 | v Slk,n]
k=0

s Spectral bandwidth (SpecBand) o Ancho de banda espectral: medida de dispersién del
espectro respecto a su centroide (SpCln)).

SpecBand = Z:_: Yico(f ]ijf;ﬁgll)]z - Slk,n]
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» Spectral crest factor (SpecCrestFac) o Factor de cresta espectral: identifica la frecuencia
dominante, comparando el pico espectral con la energia total.

1 N-1 méx(S[k,n])
SpecCrestFac = — Z kK— (4.6)
=01 C. Y Slk,n|

k=0
= Spectral entropy (SpecEn) o entropia espectral: entropia de la potencia relativa.

1N71
SpecEn = —
pecEn NHX::O

K
kE RP[k,n] -log,(RP[k, n] )] (4.7)
=0

donde RPIk, n] es la potencia relativa de la sefial.

» Spectral flatness (SpecFlat) o planicidad espectral: indica cuan plana es la distribucién
espectral.

K
s | o (i I log(Sle ) )
SpecFlat = n;) X
mkgocS[k, n]

(4.8)

n Spectral flux (SpecFlux) o flujo espectral: cuantifica los cambios abruptos entre espectros
de instantes consecutivos.

1 N-11| K
SpecFlux = L;](S[k, n| — Slk,n — 1])] (4.9)

= Spectral Renyi entropy (SpecRenyiEn) o entropia de Renyi espectral: mide la incertidum-
bre o aleatoriedad en la distribucién espectral.

— q
SpecRenyiEn = Z [ -log (Z Slk,n > ] (4.10)

0

» Spectral roll-off (SpecRolloff) o punto de corte espectral: define la frecuencia en la que se
incluye el 85 % de la energia total.

1 N-1

SpecRollof f = N Y flkss[n]] (4.11)

n=0
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Estas caracteristicas, al analizarse en conjunto con los mapas generados por las técnicas de XAl,
proporcionan una perspectiva mas rica y detallada del comportamiento del modelo. Este enfoque
permite una interpretacién mds precisa y completa de las decisiones del modelo, mejorando la
transparencia y la confianza en sus predicciones.

4.3.4 ANALISIS ESTADISTICO: p-valores

Si bien los mecanismos de XAI proporcionan explicaciones sobre como se llega a una prediccion,
es fundamental complementar estos enfoques con herramientas estadisticas que permitan eva-
luar la relevancia e importancia de los resultados obtenidos. En este contexto, tras la extraccion
de las caracteristicas espectrales, se realiza un anélisis estadistico mediante el calculo de los
p-valores, lo cual permite determinar si las diferencias observadas entre los subtipos de TDAH
son estadisticamente significativas. Este andlisis refuerza la confiabilidad de las conclusiones
extraidas y permite identificar las caracteristicas més relevantes, facilitando asi una evaluacién
objetiva y rigurosa de las particularidades que distinguen a cada subtipo.

El p-valor es el resultado de un test de hipétesis que se utiliza como herramienta estadistica para
evaluar la probabilidad de que los resultados observados sean consistentes con la hipétesis nula
(HO). La hipétesis nula plantea que no existen diferencias significativas entre los pardmetros
comparados o que cualquier efecto observado se debe al azar. Un p-valor bajo indica que los
resultados obtenidos son poco probables bajo la suposicién de la hipétesis nula, lo que podria
sugerir la presencia de una diferencia significativa. Generalmente, se considera un nivel de 0.05
como umbral para determinar si un p-valor es suficientemente pequefio como para rechazar la
hipétesis nula.

El calculo de los p-valores es una herramienta clave para determinar si existe una diferencia
significativa entre dos grupos. Dependiendo de las caracteristicas de los datos, se puede utilizar
la prueba t de dos muestras o la prueba de Wilcoxon [83]:

= La prueba t de dos muestras es un test paramétrico que se usa para comparar las medias
de dos grupos, bajo el supuesto de que los datos siguen una distribucién normal y las
varianzas son iguales. Calcula la diferencia entre las medias dividida por el error estdndar,
obteniendo un t-estadistico, cuyo p-valor se utiliza para determinar si hay una diferencia
significativa entre los grupos. La férmula del t-estadistico es [84]:

R (4.12)

donde ¥ y ¥ son las medias de los dos grupos, s2 y si son las varianzas y n y m son los
tamafios de muestra.

= La prueba de Wilcoxon, también conocida como U de Mann-Whitney, es un test no paramé-
trico que compara las distribuciones de dos grupos, sin requerir normalidad ni igualdad de
varianzas. Se basa en los rangos de los datos y calcula un estadistico U. El p-valor resultante
indica la probabilidad de observar una diferencia en las distribuciones, asumiendo que no
existe una diferencia real. La férmula del estadistico U es [85]:
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Tlx(nx + 1)

u=w-=-2

(4.13)

donde W es la suma de los rangos de uno de los grupos y 1, el tamafio de la muestra.

En el presente trabajo, los p-valores se obtienen automaticamente mediante un procedimiento
que primero evalia si los datos presentan una distribucién aproximadamente normal. Esta
comprobacion se realiza mediante el test de bondad de ajuste 2, implementado en MATLAB
con la funcién chi2gof. Si ambos grupos se consideran normales, se aplica la prueba t; en caso
contrario, se aplica la prueba de Wilcoxon. De esta forma, se asegura que la prueba estadistica
empleada sea coherente con la naturaleza de los datos, garantizando la validez de los resultados
[86].
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Capitulo 5

RESULTADOS Y DISCUSION

En el presente capitulo se presentan los resultados obtenidos tras emplear la metodologia descrita
en el capitulo 4. El propésito es proporcionar resultados que sean facilmente comprensibles y
para ello, se realizaran las siguientes tareas:

= Presentacion de los resultados mediante la exposicién de los p-valores obtenidos para cada
método.

= Andlisis de los resultados con objeto de caracterizar los diferentes subtipos.

= Discusién final de los resultados obtenidos.

5.1 PRESENTACION DE LOS RESULTADOS

En esta seccién se van a presentar los resultados obtenidos tras aplicar el andlisis visto en el
apartado 4:

= Creacion de los mapas, utilizando los 3 mecanismos vistos (mapas de oclusién, Grad-CAM
y mecanismos de atencién) para la CNN vy el Transformer.

» Enmascaramiento de los espectrogramas para porcentajes de enmascaramiento de 60 %,
70 % y 80 % en funcién de los mapas.

= Calculo de las caracteristicas espectrales a partir de los espectrogramas enmascarados.
= Obtencién de p-valores de las caracteristicas espectrales.

Como se detall6 en el apartado 4.3.4, un p-valor menor a 0.05 sugiere que el pardmetro es
significativo, lo que indica la existencia de diferencias relevantes entre los tipos analizados. Por
lo tanto, los p-valores nos ayudardn a discernir qué método de interpretacién es el més efectivo
en nuestro caso, asi como en qué capa convolucional debe ser aplicado. Ademds, se podra ver el
porcentaje de enmascaramiento 6ptimo.

En las secciones siguientes, se detallardn los resultados obtenidos para los 3 métodos de inter-
pretacion vistos y para los diferentes porcentajes de enmascaramiento (60 %, 70 % y 80 %). Como
se explico en el apartado 4.2.3, estos resultados se han calculado para las dos comparativas entre
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subtipos, Tipol frente a Tipo3 y Tipo2 frente a Tipo3 y diferenciando entre actividad diurna y
nocturna.

En cuanto al porcentaje de enmascaramiento, para cada método, tiinicamente se mostrarad aquel
para el cual se obtiene un mayor ntimero de p-valores significativos (menores a 0.05) o bien,
p-valores considerablemente pequertios. De esta manera, se sintetizan los resultados, mostrando
aquellos de mayor interés para el estudio.

Los resultados seran divididos por modelo (CNN o transformer) asi como por comparativa
de tipos y periodo. Para la CNN, se mostrardn los 3 tipos de mapas obtenidos en las 3 capas
convolucionales. Mientras que para el Transformer, como se explicé en el apartado 4.3.1, no se
realiz6 un andlisis por capas para la obtencién de los mapas de oclusién y de atencién como
en la CNN, sino para el modelo de manera global por lo que se mostrardn en la misma tabla:
mapas de oclusiéon, Grad-CAM y atencién (capa 1y capa 2).

5.1.1 RESULTADOS: COMPARATIVA Tipol vs Tipo3

A continuacién, se van a representar los resultados obtenidos para la comparativa realizada
entre Tipol y Tipo3.

5.1.1.1 Tipol vs Tipo3: CNN CAPA CONVOLUCIONAL 3

En la tabla 5.1 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de los
métodos para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para la capa convolucional 3 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.

Capa convolucional 3 CNN
NOCHE: Tipo1 vs Tipo3

Parametros Oclusién (80 %) Grad-CAM (70 %) | Atencién (80 %)
RP 0.5482 0.5890 0.5950
SpecBand 0.1525 0.1105
SpecCrestFac 0.7728 0.9566

SpecEn 0.7578 0.8419

SpecFlat

SpecFlux

SpecRenyiEn

SpecRolloff

TABLA 5.1: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para la
capa convolucional 3 de la CNN

En la tabla 5.2 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de
los métodos para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa convolucional 3 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.
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Capa convolucional 3 CNN
DIA: Tipo1 vs Tipo3
Parametros Oclusién (70 %) Grad-CAM (80 %) | Atencién (60 %)
RP 0.5821 0.6176 0.5098
SpecBand 0.4354 0.4571 0.4793
SpecCrestFac  [J0I03S8IN 0.2930 0.9566
SpecEn 0.3840 0.3742 0.9855
SpecFlat 0.4907 0.3800 0.4705
SpecFlux NOIB0SES0EN 0.3990 0.9133
SpecRenyiEn 0.3742 0.3638 0.2846
SpecRolloff 0.1885 0.5621 0.1692

TABLA 5.2: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para la
capa convolucional 3 de la CNN

Se puede observar que los p-valores son notablemente mds bajos durante la noche, especialmente
con el método de oclusidn, lo que indica una mayor capacidad para distinguir entre Tipol y
Tipo3. En cambio, durante el dia y con Grad-CAM o atencién, los valores son mds elevados,
mostrando una menor sensibilidad.

5.1.1.2 Tipol vs Tipo3: CNN CAPA CONVOLUCIONAL 2

En la tabla 5.3 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de los
métodos para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para la capa convolucional 2 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.

Capa convolucional 2 CNN
NOCHE: Tipo1 vs Tipo3
Parametros Oclusién (80 %) Grad-CAM (80 %) | Atencién (70 %)
RP 0.5594 0.5315 0.6604
SpecBand | 0.3864
SpecCrestFac | 0.1986
SpecEn | 0.9133
SpecFlat | 0.4682
SpecFlux 04182 0308 | 0desl
SpecRenyiEn | 0.4243
SpecRolloff 0.4850

TABLA 5.3: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para la
capa convolucional 2 de la CNN

En la tabla 5.4 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de

los métodos para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa convolucional 2 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.
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Capa convolucional 2 CNN
DIA: Tipo1 vs Tipo3

Parametros Oclusién (60 %) Grad-CAM (60 %)
RP 0.5364
SpecBand
SpecCrestFac
SpecEn
SpecFlat
SpecFlux
SpecRenyiEn
SpecRolloff

Atencion (70 %)
0.8707

0.5342

TABLA 5.4: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para la
capa convolucional 2 de la CNN

En este caso, los p-valores més bajos se concentran en el periodo diurno, especialmente con los
métodos de oclusion y atencién, lo que indica una mayor capacidad de discriminacién entre
Tipol y Tipo3 durante el dia. En cambio, por la noche, aunque oclusién sigue mostrando cierta
sensibilidad, los valores en general son mds altos, especialmente en Grad-CAM y atencién, lo
que sugiere un menor rendimiento en la comparativa.

5.1.1.3 Tipol vs Tipo3: CNN CAPA CONVOLUCIONAL 1

En la tabla 5.5 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de los
métodos para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para la capa convolucional 1 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.

Capa convolucional 1 CNN
NOCHE: Tipo1 vs Tipo3

Pardmetros Oclusién (60 %) Grad-CAM (80 %) | Atencién (60 %)
RP 0.5914 0.6218 0.7338

SpecBand 0.3274 0.0817 |
SpecCrestrac | TSIN 07717
SpecEn 0.3232 0.1737 |
SpecFlat 0.8703 0.1795 |
SpecFlux 0.9370 0.5770 |
SpecRenyiEn 0.6116 0.4793 |
SpecRolloff 0.5644 0.5661 |

TABLA 5.5: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para la
capa convolucional 1 de la CNN

En la tabla 5.6 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de
los métodos para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa convolucional 1 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.
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Capa convolucional 1 CNN
DIA: Tipo1 vs Tipo3

Parametros Oclusién (70 %) Grad-CAM (70 %) | Atencién (60 %)
RP 0.5875 0.5272 0.4398
SpecBand 0.5375
SpecCrestFac 0.7168
SpecEn 0.3665
SpecFlat 0.3695 0.2457
SpecFlux 0.3526
SpecRenyiEn
SpecRolloff

TABLA 5.6: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para la
capa convolucional 1 de la CNN

En la capa 1 de la CNN, los p-valores mas bajos se observan durante el dia, especialmente con el
método de atencién, seguido de Grad-CAM. En el periodo nocturno también se aprecian valores
reducidos, sobre todo con atencién, mientras que oclusiéon y Grad-CAM presentan resultados
mas elevados en general.

5.1.1.4 Tipol vs Tipo3: Transformer

En la tabla 5.7 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de los
métodos para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para el Transformer, destacando aquellos
p-valores menores de 0.05.

Transformer

NOCHE: Tipo1 vs Tipo3
Pardmetros Oclusién (80 %) | Grad-CAM (80 %) | At. Capa1(60%) | At. Capa2 (80 %)
RP 0.7895 0.9349 0.7236
SpecBand 0.1020
SpecCrestFac |
SpecEn
SpecFlat |
Spectlux
SpecRenyiEn |
SpecRolloff |

TABLA 5.7: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo nocturno para el
Transformer

En la tabla 5.8 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de

los métodos para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para el Transformer, destacando aquellos
p-valores menores de 0.05.
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Transformer

DIA: Tipo1 vs Tipo3
Parametros Oclusién (80 %) Grad-CAM (70 %) | At. Capa1 (70 %) | At. Capa2 (60 %)
RP 0.1284 0.2805 0.1709 0.3693
SpecBand 0.3990 0.4947
SpecCrestFac | 0.9205 0.6318 0.1731 0.1455
SpecEn 0.2618 0.3054 0.3644 0.1484
SpecFlat 0.1885 0.4503
SpecFlux 0.0943 0.9763
SpecRenyiEn 0.2786
SpecRolloff

TABLA 5.8: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipol vs Tipo3, en el periodo diurno para el
Transformer

En este caso, los p-valores mas bajos se concentran durante la noche, especialmente en las capas
de atencion del Transformer, donde. oclusién también aporta buenos resultados nocturnos. No
obstante, si bien es cierto que se detectan bastantes caracteristicas con p-valores inferiores a 0.05,
sobre todo en el periodo nocturno, ninguno de ellos resulta especialmente bajo en comparacién
con otras comparativas realizadas, lo que sugiere una menor diferenciacién entre los grupos en
este caso.

5.1.2 RESULTADOS: COMPARATIVA Tipo2 vs Tipo3

A continuacién, se van a representar los resultados obtenidos para la comparativa realizada
entre Tipo2 y Tipo3.

5.1.2.1 Tipo2 vs Tipo3: CNN CAPA CONVOLUCIONAL 3
En la tabla 5.9 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de los

métodos para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para la capa convolucional 3 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.
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Capa convolucional 3 CNN
NOCHE: Tipo2 vs Tipo3

Parametros Oclusién (70 %) Grad-CAM (70 %) | Atencién (80 %)
RP 0.1118 0.2473
SpecBand ‘ 0.1172
SpecCrestFac |
SpecEn |
Spectlat (01476 |
SpecFlux |
SpecRenyiEn
SpecRolloff |

TABLA 5.9: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para la
capa convolucional 3 de la CNN

En la tabla 5.10 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de
los métodos para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa convolucional 3 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.

Capa convolucional 3 CNN
DIA: Tipo2 vs Tipo3

Parametros Oclusién (70 %) Grad-CAM (70 %) | Atencién (70 %)
RP 0.1645 0.3696 |
SpecBand 0.0988 0.0889 |
SpecCrestFac 0.7332

SpecEn 0.1398 0.2276 |
SpecFlat 0.1398 0.1306 |
SpecFlux 1 0.1225
SpecRenyiEn 0.0975 ‘
SpecRolloff | 0.1037 |

TABLA 5.10: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para la
capa convolucional 3 de la CNN

Los p-valores més bajos se concentran en el método de atencion, tanto durante el dia como la
noche, donde se obtienen valores notablemente reducidos. En el periodo nocturno también hay
numerosos valores pequefios, destacando especialmente los resultados con atencién y oclusién,
mientras que Grad-CAM contintia mostrando valores més altos en general.

5.1.2.2 Tipo2 vs Tipo3: CNN CAPA CONVOLUCIONAL 2
En la tabla 5.11 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de los

métodos para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para la capa convolucional 2 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.
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Capa convolucional 2 CNN
NOCHE: Tipo2 vs Tipo3

Parametros Oclusién (60 %) Grad-CAM (80 %) | Atencién (60 %)
RP 0.1754 0.6605
SpecBand 0.5159 0.1044
SpecCrestFac 0.8382 |
Speckn
SpecFlat |
SpecFlux 0.5701
SpecRenyiEn 0.8868
SpecRolloff 0.1155

TABLA 5.11: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para
la capa convolucional 2 de la CNN

En la tabla 5.12 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de
los métodos para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa convolucional 2 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.

Capa convolucional 2 CNN
DIA: Tipo2 vs Tipo3

Parametros Oclusién (60 %) Grad-CAM (70 %) | Atencién (60 %)
RP

SpecBand 0.1853

SpecCrestFac 0.7336

SpecEn 0.1359

SpecFlat 0.0762

SpecFlux 0.4752

SpecRenyiEn 0.0513

SpecRolloff 0.4001

TABLA 5.12: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para la
capa convolucional 2 de la CNN

Se observan p-valores bajos tanto de noche como de dia. Por la noche, atencién presenta algunos
valores considerablemente reducidos. Sin embargo, en el periodo diurno, atencién y Grad-CAM
muestran p-valores particularmente bajos en varias métricas, indicando que los resultados varian
notablemente entre los métodos y los periodos.

5.1.2.3 Tipo2 vs Tipo3: CNN CAPA CONVOLUCIONAL 1
En la tabla 5.13 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de los

métodos para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para la capa convolucional 1 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.
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Capa convolucional 1 CNN
NOCHE: Tipo2 vs Tipo3

Parametros Oclusién (80 %) Grad-CAM (80 %) | Atencién (80 %)
RP 0.1834 0.2663
SpecBand ‘
SpecCrestFac | 0.4541
SpecEn 0.2679
SpecFlat |
SpeckTux
SpecRenyiEn |
SpecRolloff |

TABLA 5.13: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para
la capa convolucional 1 de la CNN

En la tabla 5.14 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de
los métodos para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para la capa convolucional 1 de la CNN,
destacando aquellos p-valores menores de 0.05.

Capa convolucional 1 CNN
DIA: Tipo2 vs Tipo3

Parametros Oclusién (60 %) Grad-CAM (80 %) | Atencién (70 %)
RP 0.3966 0.2120
SpecBand 0.5734 0.4248
SpecCrestFac 0.6605 0.5567

SpecEn 0.5001

SpecFlat 0.0551

SpecFlux 0.8479

SpecRenyiEn
SpecRolloff

TABLA 5.14: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para la
capa convolucional 1 de la CNN

Durante el periodo nocturno, los tres métodos reflejan varios valores significativos, especial-
mente atencién, que destaca con una mayor cantidad de p-valores bajos. oclusiéon y Grad-CAM
también muestran resultados relevantes, aunque en menor medida. En el periodo diurno,
Grad-CAM presenta una concentracion notable de valores significativos, mientras que atencién
mantiene algunos, y oclusién muestra menos relevancia.

5.1.2.4 Tipo2 vs Tipo3: Transformer

En la tabla 5.15 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de los
métodos para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para el Transformer, destacando aquellos
p-valores menores de 0.05.
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Transformer
NOCHE: Tipo2 vs Tipo3

Parametros Oclusién (60 %) Grad-CAM (60 %) | At. Capa1(70%) | At. Capa2 (80 %)
RP 0.1494 0.2047
SpecBand

SpecCrestFac 0.0809 0.1754
SpecEn 0.3242 0.1960
SpecFlat 0.3376
SpecFlux 0.2914 0.7512
SpecRenyiEn 0.0821 0.0626
SpecRolloff _ 0.1342

TABLA 5.15: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo nocturno para

el Transformer

En la tabla 5.16 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de cada uno de
los métodos para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para el Transformer, destacando aquellos
p-valores menores de 0.05.

Transformer

DIA: Tipo2 vs Tipo3

Parametros

RP

SpecBand

SpecCrestFac

SpecEn

SpecFlat

SpecFlux

SpecRenyiEn

SpecRolloff

Oclusion (80 %)

Grad-CAM (60 %) | At. Capa1(70%) | At. Capa2 (60 %)
0.5819 0.8576 0.8673

0.1897 0.4922

0.5476 0.7807 0.9666

0.5734 0.2844 0.9753

0.1523 0.7796 0.2040

0.2817 0.2703 0.7217

0.6381 0.5834

0.8523 0.4071

TABLA 5.16: p-valores de las caracteristicas frecuenciales para Tipo2 vs Tipo3, en el periodo diurno para el

Transformer

En ambos periodos, oclusién destaca al mostrar varios p-valores extremadamente bajos, lo que
refuerza su papel como método mads efectivo en esta comparacion. Por otro lado, los métodos
restantes, presentan ciertos valores relevantes, pero en general sus resultados son mas moderados
en comparacioén con oclusion.

5.2 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En este apartado se van a analizar los resultados obtenidos tras la extraccién y comparacién
de caracteristicas espectrales entre los distintos subtipos de TDAH. Como bien se ha podido
observar en las tablas previas, el volumen de datos generados es considerable, lo que puede
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dificultar una interpretacién clara y directa. Con el objetivo de visualizar mejor estas diferencias
y facilitar la interpretacion de los resultados, a continuacién se van a mostrar las caracteristicas
espectrales que han obtenido los mejores p-valores, para cada comparativa de subtipos.

En la tablas 5.17 y 5.18 se muestran las 10 caracteristicas espectrales con p-valor més bajo para
Tipol vs Tipo3 y Tipo2 vs Tipo3 respectivamente:

Caracteristicas con mejores p-valores
Tipo1 vs Tipo3

Caracteristica | Método Red/Capa Porcentaje | Periodo | p-valor

SpecFlux Atencion CNN Capa 1 60 % Dia 3.8059E-07
SpecBand Oclusién CNN Capa3 | 80% Noche 8.8698E-07
SpecEn Oclusién CNN Capa3 | 80% Noche 3.7462E-06
SpecFlat Oclusién CNN Capa 3 80 % Noche 4.0881E-06
SpecRenyiEn | Oclusiéon CNN Capa 3 80 % Noche 4.0881E-06
SpecRolloff Atencion CNN Capa 1 60 % Noche 1.0465E-05
SpecBand Atencion CNN Capa 1 60 % Noche 1.7817E-05
SpecEn Atencion CNN Capa2 | 70% Dia 3.2754E-05
SpecFlux Atencién CNN Capa 1l 60 % Noche 4.6382E-05
SpecRolloff Atencién Capa 2 | Transformer 80 % Noche 5.2753E-04

TABLA 5.17: 10 caracteristicas con mejores p-valores para Tipol vs Tipo3

Caracteristicas con mejores p-valores
Tipo2 vs Tipo3

Caracteristica | Método Red/Capa Porcentaje | Periodo | p-valor

SpecRolloff Oclusién Transformer 80 % Dia 1.2518E-27
SpecBand Oclusién Transformer 80 % Dia 1.9103E-21
SpecEn Oclusién Transformer 60 % Noche 4.7749E-19
SpecEn Grad-CAM CNN Capa 1 80 % Dia 1.9269E-13
SpecBand Atencion CNN Capa 2 60 % Dia 2.6019E-11
RP_feat Oclusién Transformer 80 % Dia 3.0048E-10
SpecEn Oclusion Transformer 80 % Dia 1.0170E-09
SpecRolloff Atencion CNN Capa2 | 60% Noche 1.6140E-08
SpecRenyiEn | Atencién CNN Capa 3 70 % Dia 1.7350E-08
SpecBand Grad-CAM CNN Capa 1l 80 % Dia 1.9302E-08

TABLA 5.18: 10 caracteristicas con mejores p-valores para Tipo2 vs Tipo3

En la comparacion entre Tipol y Tipo3 destaca con claridad la CNN entre los mejores p-valores,
especialmente en las capas 1 y 3, donde tanto los métodos de atencién como los de oclusiéon
en periodo nocturno aparecen de forma mds recurrente. Esto pone de manifiesto que, para
diferenciar el subtipol del 3, las sefiales captadas en las fases tempranas y profundas de la CNN
durante la noche resultan especialmente informativas. La presencia combinada de diferentes
capas y métodos indica que la red es capaz de identificar patrones relevantes en distintos niveles
de abstraccion.
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En el caso de Tipo2 frente a Tipo3, cobra protagonismo el Transformer con la técnica de oclusién
aplicada en periodo diurno, lo que sugiere que las dindmicas espectrales a lo largo del dia
ofrecen una mayor capacidad para separar estos dos subtipos cuando se utiliza esta arquitectura.
Este patrén indica que el Transformer puede estar captando relaciones temporales y espectrales
mas complejas que resultan ttiles para distinguir entre el subtipo combinado y el hiperactivo.

En ambas comparativas, el umbral del 80 % aparece de forma mads frecuente, lo que sugiere
que un enmascaramiento maés restrictivo permite resaltar con mayor claridad las regiones mas
relevantes para la clasificacion.

Por otro lado, los p-valores observados en la comparacién Tipo2 vs Tipo3 tienden a ser mds bajos
que los obtenidos en Tipol vs Tipo3, lo que indica que estos subtipos presentan diferencias
mdés marcadas entre si. Esto puede deberse a mayores diferencias en la actividad entre los
subtipos combinado e hiperactivo, en comparacion con la que existe entre los subtipos inatento e
hiperactivo, facilitando asi la identificacion de patrones distintivos a través de las caracteristicas
espectrales. Este hecho es interesante ya que aunque el Tipo2 corresponde al subtipo combinado,
las diferencias observadas con el Tipo3 (hiperactivo) son mds evidentes que las que se observan
entre Tipol (inatento) y Tipo3, lo que sugiere que la combinacién de sintomas en el Tipo2 genera
patrones espectrales mas distintivos frente al subtipo hiperactivo.

Por altimo, aunque los Transformers han mostrado una mayor precisién global que las CNN en las
tareas de clasificacidn, como se vio en la tabla 4.4, no se observa una dominancia clara en términos
de p-valores méas bajos. Ambos enfoques, CNN y Transformer, aportan informacién valiosa y
complementaria, por lo que realizar un andlisis conjunto utilizando diferentes arquitecturas y
métodos interpretables resulta una estrategia adecuada para obtener resultados mas completos
y robustos en la caracterizacion de los subtipos de TDAH.

5.2.1 ANALISIS MEDIANTE boxplots

Para completar el anélisis, se van a utilizar boxplots que permitirdn evaluar visualmente las
diferencias entre las caracteristicas espectrales de los subtipos. Se mostrardn y representaran los
boxplots de las caracteristicas mostradas anteriormente en las tablas 5.17 y 5.18. Asimismo, en el
anexo del presente trabajo (Anexo A), se muestran todos los boxplots de aquellas caracteristicas
con p-valores inferiores a 0.05.

Un boxplot o diagrama de caja es una representacion grafica empleada en estadistica y analisis de
datos para mostrar la distribucién de un conjunto de datos numéricos a través de sus cuartiles.
En los boxplots se distinguen las siguientes partes:

= Caja: Representa la distancia entre el primer cuartil (Q1) y el tercer cuartil (QQ3). La longitud
de la caja refleja la dispersién de los datos en la zona central de la distribucién.

» Mediana: Es la linea que divide la caja en dos partes iguales, y corresponde al valor central
de los datos.

= Bigotes: Son las lineas que se extienden desde la caja hacia los extremos superior e
inferior, y representan los valores de los datos por debajo de Q1 y por encima de Q3,
respectivamente.
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= QOutliers: Son los puntos individuales que se encuentran fuera de los limites establecidos
por los bigotes, siendo considerados valores atipicos dentro de la distribucién de los datos.

5.2.1.1 Boxrrorts: TirOo1l vs TIPO3

En las figura 5.1 se presentan los boxplots de las 10 mejores caracteristicas para Tipol vs Tipo3
(véase 5.17):

‘CNN Capa 1 Dia Atencion 60%: 3.8059E-07 CNN Capa 3 Noche Oclusion 80%: 8.8698E-07  CNN Capa 3 Noche Oclusion 80%: 3.7462E-06  CNN Capa 3 Noche Oclusion 80%: 4.0881E-06  CNN Capa 3 Noche Oclusion 80%: 4.0881E-06
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FIGURA 5.1: Boxplots de las 10 mejores caracteristicas para Tipol vs Tipo3

A continuacién, se discuten los hallazgos mds destacados:

= SpecFlux (Atencién, CNN capa 1, 60 %, dia y noche): presentan valores mayores para
Tipol. SpecFlux cuantifica los cambios abruptos en la energia espectral. Un mayor SpecFlux
sugiere una actividad espectral més variable en el tiempo para el Tipol, relacionado con
fluctuaciones en la atencién sostenida.

» SpecBand, SpecEn, SpecFlat, SpecRenyiEn y SpecBand (Oclusién, CNN capa 3y 1, 80 %, no-
che): muestran valores mayores para Tipol, lo que sugiere mayor dispersién, complejidad
e incertidumbre espectral. SpecBand indica un espectro méds amplio, SpecRolloff refleja la
presencia de frecuencias altas, y SpecFlat una distribucion mas uniforme de energia. Estas
caracteristicas, junto con la aleatoriedad capturada por SpecEn y SpecRenyiEn, apuntan
a un patrén més cadtico y menos organizado en Tipol, posiblemente relacionado con
dificultades para mantener la atencién sostenida.

= SpecEn (Atencién, CNN capa 2, 70 %, dia) y SpecRolloff (Atencién, Transformer capa 2,
80 %, noche): en estos casos, los valores son mds altos para Tipo3. Esto sugiere que, segtin la
configuracién especifica del mecanismo de atencion, pueden resaltarse patrones distintos.
Una mayor aleatoriedad (SpecEn) o presencia de frecuencias altas (SpecRolloff) en Tipo3
podria reflejar su impulsividad, visible solo en ciertos contextos analiticos que destaquen
aspectos diferentes del espectro.
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En conjunto, las caracteristicas espectrales que diferencian a Tipol de Tipo3 tienden a destacar
mads en Tipol, especialmente en términos de inestabilidad y complejidad espectral. No obstante,
ciertas configuraciones especificas, como las basadas en mecanismos de atencién, permiten
identificar patrones mds intensos o variables en Tipo3, posiblemente asociados a su impulsividad.
Estas diferencias se alinean con los perfiles sintométicos de ambos subtipos y se ven respaldadas
por p-valores extremadamente bajos, lo que refuerza la solidez de los hallazgos.

5.2.1.2 BoxrLOTS: TiPO2 Vs TIPO3

En las figura 5.2 se presentan los boxplots de las 10 mejores caracteristicas para Tipo2 vs Tipo3

(véase 5.18):
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FIGURA 5.2: Boxplots de las 10 mejores caracteristicas para Tipo2 vs Tipo3

A continuacion, se presentan las principales conclusiones:

» SpecRolloff (Oclusién, Transformer, 80 %, dia): se trata del p-valor mas bajo de la compa-

rativa (107%7), presenta valores significativamente mayores para Tipo2. Un SpecRolloff
mads alto indica que la mayor parte de la energia se concentra en frecuencias maés eleva-
das. Esto sugiere una mayor presencia de componentes de alta frecuencia para el Tipo2,
posiblemente por su combinacién de sintomas de inatencién e hiperactividad.

SpecBand y SpecEn (Oclusién, Transformer, dia y noche): muestran valores maés altos
para Tipo3. Esto indica una mayor anchura de banda y entropia espectral, lo que po-
dria relacionarse con una conducta mds impulsiva o inestable, rasgo tipico del subtipo
hiperactivo.

RP (Oclusion, Transformer, 80 %, dia): mayor para Tipo2. La Potencia Relativa (RP) indica
la proporcién de energia alterna. Un RP mayor sugiere mayor variabilidad en los patrones
de actividad del Tipo2, reforzando la idea de un perfil mixto con patrones espectrales mds
amplios.
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» SpecEn y SpecBand (Atencién o Grad-CAM sobre CNNSs, capa 1y 2; y Oclusién, Transfor-
mers ): son considerablemente més elevadas para Tipo3. Un mayor SpecEn y SpecBand para
el Tipo3 refuerza la mayor variabilidad o dispersién en su actividad espectral, reflejando
una hiperactividad desorganizada.

= SpecRenyiEn (Atencién, CNN, capa 3, 70 %, dia): muestra valores mayores para Tipo2. Una
SpecRenyiEn maés alta sugiere mayor incertidumbre o aleatoriedad espectral, indicando
que el Tipo2 puede presentar mayor complejidad espectral debido a la combinacién de
sintomas.

Estos resultados reflejan una dualidad: algunas métricas (SpecRolloff, RP) diferencian el Tipo2
con valores superiores (altas frecuencias, mayor variabilidad), mientras que otras (SpecBand,
SpecEn) identifican el Tipo3 por mayor dispersién o aleatoriedad. Esto subraya la utilidad de
diversas arquitecturas y métodos para capturar los matices entre subtipos. La visualizacién con
boxplots refuerza las diferencias espectrales, sugiriendo un patrén mas marcado para Tipo2 y
uno maés desorganizado para Tipo3 fruto de la hiperactividad.

5.2.2 COMPARATIVA CON TRABAJOS PREVIOS

Con el objetivo de valorar la calidad y la relevancia de los resultados obtenidos en este trabajo, se
ha llevado a cabo una comparacién directa con los resultados presentados en el trabajo anterior,
[5]. En dicho estudio se emplearon exclusivamente CNNs junto con mapas de oclusion, y las
métricas utilizadas para evaluar las diferencias entre subtipos de TDAH estaban basadas en
parametros estadisticos derivados de distribuciones gaussianas. En la tabla 5.19 se muestran los
p-valores mas pequeiios obtenidos en [5] para cada pardmetro para las comparativas Tipol vs
Tipo3 y Tipo2 vs Tipo3:

Parametro Tipol vs Tipo3 | Tipo2 vs Tipo3
P 0.0142 4.5822E-04
Nx 1.7325E-04 0.0372

1y 9.5743E-05 0.0018

Oy 3.5316E-04 4.8182E-04
oy 0.0019 4.2462E-05
[y 0.0021 0.0841

lp1 — p2| 0.0142 1.0733E-05
|1 — psl 0.0695 2.1134E-04
Dxkr 3.2798E-04 0.1667
Dxr, 0.1388 0.0267
Dxi1, 0.1129 0.1520

TABLA 5.19: P-valores mds bajos por pardmetro para las comparaciones Tipol vs Tipo3 y Tipo2 vs Tipo3
obtenidos en trabajo anterior

Tal y como se puede observar, los p-valores obtenidos en el trabajo anterior son considerablemente
més elevados que los presentados en este estudio (ver tablas 5.17 y 5.18). En este trabajo, los
p-valores méas bajos alcanzan érdenes de magnitud del 10~ y 10~ para las comparativas Tipol
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vs Tipo3'y Tipo2 vs Tipo3, respectivamente, lo que indica una diferencia estadisticamente mucho
mas significativa entre los grupos.

Este claro descenso en los p-valores sugiere que los métodos empleados en este estudio, basados
en la extraccién de caracteristicas espectrales y el uso de un mayor ntimero de mapas, han
permitido capturar de manera més precisa las diferencias existentes entre los subtipos de TDAH.
Por tanto, se puede concluir que el enfoque propuesto en este trabajo mejora notablemente la
capacidad discriminativa respecto al trabajo previo, tanto en términos de sensibilidad estadistica
como en la riqueza de las caracteristicas analizadas.

5.2.3 ANALISIS SIN ENMASCARAMIENTO

Para finalizar esta seccidn, se ha llevado a cabo un andlisis adicional en el que no se ha realizado
el enmascaramiento de los espectrogramas. De esta manera, se podré ver la relevancia del
enmascaramiento en la obtencién de unos mejores resultados.

En este analisis, se han calculado los p-valores de las caracteristicas espectrales obtenidas de los es-
pectrogramas, en este caso sin enmascarar sobre los mapas de oclusion en la capa convolucional
3 de la CNN.

En las tablas 5.20 y 5.21 se representan los p-valores de las caracteristicas frecuenciales de los
mapas de oclusién calculados en la capa convolucional 3 de la CNN, en este caso, sin realizar el
enmascaramiento de los espectrogramas.

Tipol vs Tipo3
Mapas de oclusiéon: Capa convolucional 3 CNN
Sin enmascarar

Parametros Noche Dia

RP 0.5981 0.5843
SpecBand 0.5647 0.5880
SpecCrestFac | 0.2723 0.6612
SpecEn 0.4736 0.6965
SpecFlat 0.5890 0.5783
SpecFlux 0.3527 0.4515
SpecRenyiEn | 0.9109 0.2885
SpecRolloff | 0.5771 0.5907

TABLA 5.20: p-valores de las caracteristicas frecuenciales de los mapas de oclusién de la CNN obtenidos
en la capa convolucional 3 de la CNN sin enmascarar para Tipol vs Tipo3
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Tipo2 vs Tipo3
Mapas de oclusién: Capa convolucional 3 CNN
Sin enmascarar

Parametros Noche Dia

RP 0.1668 0.0985
SpecBand 0.1588 0.1658
SpecCrestFac | 0.1024 0.1804
SpecEn 0.1038 0.9064
SpecFlat 0.1625 0.1636
SpecFlux 0.1253 0.1601
SpecRenyiEn | 0.7188 0.1459
SpecRolloff | 0.1640 0.7280

TABLA 5.21: p-valores de las caracteristicas frecuenciales de los mapas de oclusién de la CNN obtenidos
en la capa convolucional 3 de la CNN sin enmascarar para Tipo2 vs Tipo3

Se puede observar de manera clara que los resultados obtenidos sin la aplicacién de enmas-
caramiento son notablemente peores, ya que los p-valores de las caracteristicas extraidas son
significativamente mds altos en comparacion con los obtenidos al aplicar el enmascaramiento
(tablas 5.1, 5.2, 5.9 y 5.10). En particular, no se obtiene ningtn p-valor inferior a 0.05, lo que sugiere
que las caracteristicas no tienen un impacto estadisticamente significativo. Este hecho resalta
la importancia del enmascaramiento como un factor determinante para mejorar la calidad del
andlisis, al permitir la eliminacién de informacién redundante o irrelevante en el espectrograma.

Cuando no se aplica el enmascaramiento, las caracteristicas extraidas se presentan de forma mas
dispersa, lo que introduce interferencias en el andlisis estadistico y, como consecuencia, se obtie-
nen resultados menos precisos. En cambio, al aplicar el enmascaramiento, el anélisis se enfoca
en las regiones del espectrograma que contienen la informacién mds relevante, definida esta en
los mapas. Esto permite la extraccién de caracteristicas mads fiables y ttiles para diferenciar los
subtipos de TDAH.

A la luz de los resultados obtenidos, se puede concluir que la técnica de enmascaramiento de
espectrogramas ha demostrado ser crucial para mejorar la precision del anélisis. Por lo tanto, se
establece que el enmascaramiento es una herramienta esencial para optimizar la extraccién de
caracteristicas y, en consecuencia, para avanzar en la diferenciacién de los subtipos de TDAH.

5.3 DISCUSION DE LOS RESULTADQOS

Los resultados obtenidos en este estudio han permitido avanzar en la caracterizacién y diferen-
ciacién de los diferentes subtipos de TDAH, concretamente del Tipo3 o hiperactivo. Ademas,
se ha podido ver la utilidad de diferentes mapas de activacién asi como la efectividad del
enmascaramiento en la mejora del andlisis espectral. A partir de los datos recopilados y de los
distintos métodos empleados, se pueden extraer varias conclusiones:

» El uso de caracteristicas espectrales obtenidas a partir de los diferentes mapas de activacién
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ha permitido revelar diferencias claras entre los subtipos, destacando especialmente la
distincién entre Tipol y Tipo3, y entre Tipo2 y Tipo3, siendo més marcadas las diferencias
entre Tipo2 y Tipo3, a pesar de tratarse del subtipo combinado.

= En la comparativa entre Tipol y Tipo3, destaca la CNN, especialmente en capas tempranas
y profundas durante la noche para distinguir Tipol de Tipo3, usando atencién y oclusion.
Esto sugiere que la red extrae patrones importantes en distintos niveles, que reflejan
diferencias claves en los subtipos.

= En el caso de Tipo2 vs Tipo3, el Transformer con oclusién aplicada en el dia muestra mejores
resultados, indicando que sus capacidades para captar relaciones temporales y espectrales
complejas permiten identificar dindmicas relevantes entre estos subtipos.

= En general, los enmascaramientos mas restrictivos (80 %) resaltan con claridad las regiones
relevantes para la clasificacién, mejorando la deteccién de diferencias espectrales entre
subtipos.

= Tanto CNN como Transformers aportan informacién complementaria y valiosa. Si bien los
Transformers ofrecen mayor precisién global, ambos métodos deben combinarse para un
analisis mas completo y robusto.

= Los boxplots han sido de utilidad a la hora de observar las diferencias estadisticamente
significativas facilitando la interpretacion visual de las caracteristicas espectrales. En
concreto:

* Tipol vs Tipo3: los boxplots muestran que Tipol se caracteriza por una mayor inestabi-
lidad y complejidad espectral, mientras que Tipo3 presenta patrones més intensos y
variables, probablemente relacionados con su impulsividad.

* Tipo2 vs Tipo3: Tipo2 se define por patrones més estructurados y consistentes, mien-
tras que Tipo3 muestran uno mds caético y desorganizado fruto de su naturaleza
hiperactiva. Se destaca la importancia de emplear diversas arquitecturas y métodos
para captar la complejidad del fenémeno.

= La comparacién con estudios previos muestra que la metodologia utilizada en este trabajo
mejora significativamente la sensibilidad estadistica, evidenciada en p-valores mucho més
bajos, lo que respalda la robustez de los resultados obtenidos.

» Los resultados obtenidos al analizar la efectividad del enmascaramiento han demostrado
que esta técnica es crucial para mejorar la discriminacién entre los subtipos de TDAH. Sin
el enmascaramiento, los p-valores de las caracteristicas espectrales obtenidas son significati-
vamente mads altos, lo que indica una menor relevancia estadistica en la diferenciaciéon de
los subtipos.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

6.1 CONCLUSIONES

El objetivo del presente Trabajo de Fin de Master ha sido el desarrollo de un sistema de diag-
nostico objetivo del Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad (TDAH), orientado
especialmente a la caracterizacion del subtipo hiperactivo (TDAH-H), mediante el empleo de
técnicas de aprendizaje profundo y herramientas de Inteligencia Artificial Explicable (XAI). Para
ello, se han utilizado redes neuronales convolucionales (CNN) y Vision Transformers (ViT) entre-
nados sobre espectrogramas generados a partir de sefiales actigréficas de pacientes, sectorizados
por subtipo y periodo (diurno/nocturno).

Con el fin de interpretar las salidas de las redes, se han aplicado distintas técnicas de XAI como
mapas de oclusion, Grad-CAM y mecanismos de atencién, que permiten visualizar las zonas
del espectrograma maés relevantes para la red. A partir de los mapas generados, se llevé a cabo
un proceso de enmascaramiento y posterior andlisis de caracteristicas espectrales, evaluando
diferencias estadisticas mediante el calculo de p-valores y la representacién visual con diagramas
tipo boxplot.

Las conclusiones extraidas a partir del andlisis de los resultados obtenidos son las siguientes:

= El uso de redes neuronales profundas como CNN y Vision Transformers, entrenadas
sobre espectrogramas enmascarados de sefiales actigraficas, ha demostrado ser eficaz para
identificar patrones distintivos asociados a los distintos subtipos de TDAH.

= La aplicacion de técnicas de interpretabilidad como mapas de oclusién, Grad-CAM y aten-
cién aporta informacion valiosa sobre las zonas relevantes para la clasificacion, facilitando
una interpretacién mas transparente del funcionamiento interno de las redes.

» El andlisis estadistico mediante caracteristicas espectrales de los espectrogramas enmasca-
rados permite identificar diferencias significativas entre los subtipos, concretamente entre
el hiperactivo y los tipos inatento y combinado.

» La utilizacién combinada de mdltiples métodos, junto con técnicas de enmascaramiento,
resulta fundamental para una diferenciacion més precisa y robusta entre los subtipos de
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TDAH. Esta aproximacién multidisciplinar permite captar patrones complementarios que
ningtin método por si solo podria identificar con igual eficacia.

» La caracterizacion del subtipo hiperactivo frente a los subtipos inatento y combinado
revela diferencias claras y consistentes en las caracteristicas espectrales. Mientras que
el subtipo hiperactivo (Tipo3) presenta patrones mds intensos, variables y cadticos; el
inatento (Tipol) se asocia con mayor inestabilidad y complejidad espectral; y el combinado
(Tipo2) con patrones mas estructurados y consistentes, lo que refuerza la coherencia de los
resultados obtenidos con las caracteristicas clinicas y neurofisiolégicas asociadas a cada
subtipo.

= La metodologia propuesta en este trabajo supera en sensibilidad estadistica a estudios
previos [5], lo que sugiere que la integracién de modelos profundos con XAl y anélisis
espectral enmascarado constituye un avance significativo para la caracterizacién objetiva
y diferenciada de los subtipos de TDAH, especialmente del subtipo hiperactivo.

6.2 LIMITACIONES Y LINEAS FUTURAS

Alo largo del desarrollo del trabajo se han identificado ciertas limitaciones, entre las que destaca
la escasez de muestras de Tipo3 (TDAH-H), asi como la necesidad de realizar la comparativa
faltante entre TDAH-I vs TDAH-I para completar el andlisis de todos los subtipos.. Esto dificulta
los procesos de entrenamiento de los modelos, limitando su capacidad para generalizar correc-
tamente las clases. No obstante, el uso de las técnicas XAl vistas, permitieron complementar el
andlisis obteniendo unos resultados satisfactorios.

Como linea de investigacion futura, seria interesante realizar la comparartiva faltante entre
TDAH-I vs TDAH-I para completar el andlisis de todos los subtipos, ampliar el namero de
muestras disponibles para mejorar la robustez de los clasificadores, o explorar técnicas de
aumento de datos (data augmentation) que permitan equilibrar las clases sin introducir sesgos.
Ademads, podria estudiarse la implementacién de un modelo de clasificacién multiclase que
permitan comparar simultdneamente los tres tipos de TDAH (inatento, hiperactivo e impulsivo-
combinado), asi como utilizar otros modelos de red neuronal o técnicas XAI no utilizados hasta
ahora.

En definitiva, los resultados obtenidos en este Trabajo de Fin de Master resultan prometedores de
cara al objetivo planteado, si bien es necesario continuar investigando para que las metodologias
aplicadas puedan tener una futura utilidad en contextos clinicos y contribuir al diagnéstico
automatizado de los subtipos de TDAH.
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Apéndice A

BOXPLOTS PARA CARACTERISTICAS ESPECTRALES
SIGNIFICATIVAS

En este apéndice se presentan todos los boxplots de aquellas caracteristicas espectrales de interés,
es decir, aquellas para las que se obtiene un p-valor inferior a 0.05. En primer lugar, se muestran
los graficos correspondientes a la comparativa entre los subtipos Tipol (inatento) y Tipo3
(hiperactivo), y a continuacién, se presentan los de la comparativa entre los subtipos Tipo2
(combinado) y Tipo3 (hiperactivo).

A.1 Boxplots: Tipol vs Tipo3

Features significativas Oclusion CNN Noche Tipo1 vs Tipo3 (80%)

SpecCrestFac SpecEn

= . e
=
= -
- rﬁ‘
| +
P =T |
=

== T

i Bl
.
SpecFlat SpecFlux
— ==
' | o = T
= .
— o T : ==
] I
-4 04
] ws
“
02 AL \_:J
T
‘
+ —

Tipo1 Tipo3 Tipo1 Tipo3. Tipo1 Tipo3

FIGURA A.1: Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche Oclusién Tipol vs Tipo3
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Features significativas GradCAM CNN Noche Tipo1 vs Tipo3 (70%)
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FIGURA A.2: Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche GradCAM Tipo1 vs Tipo3

Features significativas AtencionConvo3 CNN Noche Tipo1 vs Tipo3 (80%)
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FIGURA A.3: Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche Atencién Tipol vs Tipo3

81



APENDICE A. BOXPLOTS PARA CARACTERISTICAS ESPECTRALES SIGNIFICATIVAS GUILLERMO CHICO DELGADO

Features significativas Oclusion CNN Dia Tipo1 vs Tipo3 (70%)
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FIGURA A .4: Boxplots relevantes CNN Capa 3 Dia Oclusién Tipol vs Tipo3
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FIGURA A.5: Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche Oclusién Tipol vs Tipo3
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Features significativas GradCAMConvo2 CNN Noche Tipo1 vs Tipo3 (80%)
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FIGURA A.6: Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche GradCAM Tipo1 vs Tipo3
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Features significativas OclusionConvo2 CNN Dia Tipo1 vs Tipo3 (60%)
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FIGURA A.7: Boxplots relevantes CNN Capa 2 Dia Oclusién Tipol vs Tipo3
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Features significativas GradCAMConvo2 CNN Dia Tipo1 vs Tipo3 (60%)
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FIGURA A.8: Boxplots relevantes CNN Capa 2 Dia GradCAM Tipo1 vs Tipo3
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Features significativas AtencionConva2 CNN Dia Tipo1 vs Tipo3 (70%)
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FIGURA A.9: Boxplots relevantes CNN Capa2 Dia Atencién Tipol vs Tipo3
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FIGURA A.10: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche Oclusién Tipol vs Tipo3
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FIGURA A.11: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche Atencién Tipol vs Tipo3
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Features significativas OclusionConvo1 CNN Dia Tipo1 vs Tipo3 (70%)
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FIGURA A.12: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia Oclusién Tipol vs Tipo3
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Features significativas GradCAMConvo1 CNN Dia Tipo1 vs Tipo3 (70%)
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FIGURA A.13: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia GradCAM Tipo1 vs Tipo3
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Features significativas AtencionConvo1 CNN Dia Tipo1 vs Tipo3 (60%)
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FIGURA A.14: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia Atencién Tipol vs Tipo3
Features significativas Transformers CNN Noche Tipo1 vs Tipo3 (80%)
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FIGURA A.15: Boxplots relevantes Transformers Noche Oclusion Tipol vs Tipo3
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Features significativas TransformersAtencionCapal CNN Noche Tipo1 vs Tipo3 (60%)
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FIGURA A.16: Boxplots relevantes Transformers Noche Atencién Capa 1 Tipol vs Tipo3
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Features significativas TransformersAtencionCapa2 CNN Noche Tipo1 vs Tipo3 (80%)
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FIGURA A.17: Boxplots relevantes Transformers Noche Atencién Capa 2 Tipol vs Tipo3
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FIGURA A.18: Boxplots relevantes Transformers Dia Oclusién Tipol vs Tipo3
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FIGURA A.19: Boxplots relevantes Transformers Dia Atencién Capa 1 Tipol vs Tipo3
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FIGURA A.20: Boxplots relevantes Transformers Dia Atencién Capa 2 Tipol vs Tipo3
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FIGURA A.21

: Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche Oclusién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.22: Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche GradCAM Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.23: Boxplots relevantes CNN Capa 3 Noche Atencién Tipo2 vs Tipo3

98




UNIVERSIDAD DE VALLADOLID APENDICE A. BOXPLOTS PARA CARACTERISTICAS ESPECTRALES SIGNIFICATIVAS

Features significativas Oclusion CNN Dia Tipo2 vs Tipo3 (70%)

RP
B SpecCrestFac
0.07F o
L +
0.8 0.06 | +
06 l 0.05 :
. | S
003} o
0.2 1 0.02}
0.01f
0 +
Tipo2 Tipo3 0 i ;
Tipo2 Tipo3
SpecFlux
T
2|
151 + =
|
T E ==
e -
05t
0 +
Tipo2 Tipo3

FIGURA A.24: Boxplots relevantes CNN Capa 3 Dia Oclusién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.25: Boxplots relevantes CNN Capa 3 Dia Atencién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.26: Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche Oclusién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.27: Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche GradCAM Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.28: Boxplots relevantes CNN Capa 2 Noche Atencién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.29: Boxplots relevantes CNN Capa 2 Dia Oclusioén Tipo2 vs Tipo3

104



UNIVERSIDAD DE VALLADOLID APENDICE A. BOXPLOTS PARA CARACTERISTICAS ESPECTRALES SIGNIFICATIVAS

Features significativas GradCAMConvo2 CNN Dia Tipo2 vs Tipa3 (70%)

SpecBand
0.04 + : SpecEn
0.035 0.2 =
|
0.03 |
+
0.025 0.15 L
0.02 T _'_l -
|
0.015 | 01 . :
) ] |
0.005 i [ 0.05 -+
5 R =l
Tipo2 Tipo3 i L.
Tipo2 Tipo3
SpecRenyiEn SpecRolloff
A 0.5
0 + — —
& *
02 B 0.4 =
' +
[
0.3
0.4 [
+ | *
i 0.2
+
0.1
a8 E |
= i il 0 +
Tipo2 Tipo3 Tipo2 Tipo3

FIGURA A.30: Boxplots relevantes CNN Capa 2 Dia GradCAM Tipo2 vs Tipo3
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Features significativas OclusionConvo1 CNN Noche Tipo2 vs Tipo3 (80%)
RP
- SpecBand
1 — ——— 0 pecBant SpecCrestFac
09 " - T +
1 01
08 I
14 I 0.09 |
07 l
- 008 )
g B a el R
. ‘ 006 !
04 L . 005
03 6 004 '
> : 5% !
01 0.02 I sl
2 |
13 + 001 1
Tipo2 Tipo3 o b 0 ==
Tipo2 Tipo3 Tipo2 Tipo3
SpecFlat SpecRenyiEn SpecRolloff
1
o8 — 5 — - 0ss — —
o7 ! " | B
o8 — . S 03
7 025
04 i i
T 6 i 02
03
. 015
02 N
01 2 0.05
o + o E 2 0 ¥
Tipo2 Tipo3 Tipoz Tipos Tipoz Tipo3

FIGURA A.32: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche Oclusién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.33: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche GradCAM Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.34: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Noche Atencién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.35: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia Oclusién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.36: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia GradCAM Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.37: Boxplots relevantes CNN Capa 1 Dia Atencién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.38: Boxplots relevantes Transformers Noche Oclusién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.39: Boxplots relevantes Transformers Noche Atencién Capa 1 Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.40: Boxplots relevantes Transformers Noche Atencién Capa 2 Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.41: Boxplots relevantes Transformers Dia Oclusién Tipo2 vs Tipo3
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FIGURA A.42: Boxplots relevantes Transformers Dia Atencién Capa 2 Tipo2 vs Tipo3
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