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RESUMEN

El Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad (TDAH) afecta profundamente a nifios
de 6 a 12 afios, generando desafios en su desarrollo academico, social y emocional. Los métodos
tradicionales de diagnostico, como los cuestionarios estandarizados y las entrevistas clinicas,
han sido herramientas esenciales. Sin embargo, enfrentan limitaciones al abordar volimenes
grandes de datos y al proporcionar un analisis completamente objetivo de los patrones de
comportamiento.

En este contexto, el aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) ha surgido como una
alternativa que complementa los enfoques convencionales. Esta tecnologia permite analizar
datos de manera mas eficiente, detectando patrones complejos que podrian pasar desapercibidos
en métodos tradicionales. Este articulo explora cémo los algoritmos de ML pueden contribuir
a mejorar el diagnéstico del TDAH, ofreciendo soluciones mas rapidas y precisas que apoyen
a los especialistas en sus evaluaciones.

El principal objetivo de este estudio es es evaluar y comparar modelos de Machine Learning
para identificar patrones conductuales y caracteristicos en nifios de 6 a 12 afios con TDAH,
contribuyendo a la precision del diagndstico. Al integrar estos avances tecnoldgicos, se busca
no solo optimizar los procedimientos diagndsticos, sino también ofrecer beneficios tangibles
tanto para los pacientes como para sus familias. Este enfoque interdisciplinario conecta los
campos de la tecnologia y la salud, estableciendo un camino claro hacia investigaciones futuras
que puedan revolucionar el diagndstico y manejo del TDAH.

Palabras claves: TDAH, Machine learning, diagndstico clinico, modelos predictivos



ABSTRACT

Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD) profoundly affects children from 6 to 12
years old, generating challenges in their academic, social and emotional development.
Traditional diagnostic methods, such as standardized questionnaires and clinical interviews,
have been essential tools. However, they face limitations in dealing with large volumes of data
and in providing a completely objective analysis of behavioral patterns.

In this context, Machine Learning (ML) has emerged as an alternative that complements
conventional approaches. This technology makes it possible to analyze data more efficiently,
detecting complex patterns that might go unnoticed in traditional methods. This article explores
how ML algorithms can contribute to improve the diagnosis of ADHD, offering faster and more
accurate solutions that support specialists in their evaluations.

The main objective of this study is to analyze how ML models can identify behaviors associated
with ADHD, while addressing the challenges related to their implementation in clinical settings.
By integrating these technological advances, we seek not only to optimize diagnostic
procedures, but also to offer tangible benefits for both patients and their families. This
interdisciplinary approach connects the fields of technology and health, setting a clear path
toward future research that may revolutionize the diagnosis and management of ADHD.

Keywords: ADHD, Machine learning, clinical diagnosis, predictive modeling
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1. INTRODUCCION

El Trastorno por Déficit de Atencion e Hiperactividad (TDAH) es una condicion
neuropsiquidtrica con un indice de casos que llega aproximadamente a un 4% de la poblacion

mundial, siendo uno de los trastornos infantiles mas comunes (Hutt Vater et al., 2024).

Detectarlo a tiempo es esencial para poder intervenir con un tratamiento que contribuya a
prevenir los potenciales efectos negativos en los ambitos académicos y relaciones
interpersonales a largo plazo, priorizando mejorar la calidad de vida de los jovenes afectados
(Jangmo et al., 2019).

El diagnostico tradicional se basa en cuestionarios estandarizados en conjunto con entrevistas
realizadas por un profesional especializado que pueda evaluar los sintomas que son mas
notorios dentro del rango de edad de seis a doce afios (Alonso, 2020). Estas herramientas

representan un pilar fundamental en su identificacion.

A pesar de la gran utilidad de los métodos tradicionales establecidos, estos pueden
complementarse con tecnologias que permitan un analisis eficiente de datos recolectados.
Dentro de este contexto los algoritmos de Machine Learning (ML) ofrecen un enfoque que
busca apoyar el diagnostico de TDAH. Actuando como un sistema de alerta temprana para
identificar patrones en los datos recibidos, proporcionando a los especialistas un apoyo con

estas sefales de aviso.

La incorporacién de tecnologias como el Aprendizaje Automatico facilita la optimizacion del
uso de los datos obtenidos mediante cuestionarios, debido a que los algoritmos permiten
examinar informacidn al detectar patrones. Esto potenciando la labor de especialistas al facilitar
la identificacion, funcionando como un filtro inicial para optimizar el proceso de diagndstico.
De forma que se aplica el ML como un recurso de apoyo que incrementa la eficiencia de las

evaluaciones tradicionales.

Como objetivo principal de la investigacion es comparar y evaluar modelos de Machine
Learning para identificar patrones que llevan a la identificacion del TDAH, evaluando sus
respectivos desempefios. Buscando identificar el modelo mas ideal para que funcione como un

complemento a los metodos tradicionales de identificacion.
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2. REVISION DE LITERATURA

A continuacidn, se hara una revision de una base de datos de articulos de acuerdo con el tema
de TDAH y Machine Learning, ademas de las areas en que se destacaron y probaron resultados

prometedores dentro de los campos psicoldgicos y psiquiatricos.

2.1. Introduccidn al Diagnéstico del TDAH

El diagndstico del Trastorno por Déficit de Atencidn e Hiperactividad es un area de interés
dentro de los campos de la psicologia debido a su prevalencia entre la poblacién infantil a nivel
mundial, afectando directamente a su calidad de vida (Chan & Langberg, 2024). En Ecuador,
los registros y los estudios sobre el padecimiento ain son escasos (Orozco et al., 2021). Sin
embargo, a nivel mundial los estudios indican que con un tratamiento adecuado en conjunto
con una deteccién temprana pueden llevar a una vida plena y satisfactoria para las personas que

lo padecen (Jiménez-Mufoz et al., 2025).

2.2. Métodos de diagndstico tradicionales

Los métodos de diagndstico tradicionales se enfocan en cuestionarios clinicos establecidos en
manuales como el DSM-5 (Chromik et al., 2025). Al existir la necesidad de examinar una gran
cantidad de datos, surge la oportunidad de complementar estos métodos modernos, incitando el
uso de tecnologias como el aprendizaje automatico. Las herramientas que proporciona el
Machine Learning permite examinar extensas cantidades de informacion de manera eficiente,
mejorando la precisién al poder detectar sintomas optimizando el proceso de diagnéstico dentro

de una poblacion amplia y diversa (Ahire et al., 2023).

2.3. Investigacion sobre trabajos referentes previos

Dentro de los trabajos referentes a los Gltimos cinco afios se puede evidenciar los avances en
ML que han permitido el analisis de datos conductuales, neurofisiolégicos y genéticos,
identificando patrones que serian complicados de percibir manualmente (Ghasemi et al., 2022).
Diversos proyectos con distintos enfoques se han desarrollado, como en el caso de Altun et al.
(2022) desarrollaron un modelo basado en Transformada Wavelet Continua y Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) logrando altos porcentajes dentro de los resultados de sus
estudios para diagnosticar el trastorno. Resultados similares con estudios realizados en la

universidad de Delhi se han enfocado en la exploracion de resonancias magnéticas estructurales
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en conjunto con datos personales de los que padecen del trastorno (Lohani & Rana, 2023).
Enfoques priorizando la interpretabilidad mediante algoritmos de ML para clasificar las clases

de TDAH presentados por Mohan & Padmashree (2023) presentaron resultados prometedores.

Aplicaciones de ML a través de datos conductuales provenientes de cuestionarios
estandarizados como el Test de Variacion de Atencién (TOVA). Aparicio-Juarez et al. (2024)
desarrollaron un modelo a partir de arboles de decision logrando reduccion de falsos positivos.
Los modelos de ML se pueden ajustar considerando diversos factores contextuales y
demograficos, llegando a diagndsticos personalizables (Mulraney et al., 2019). Este progreso
tecnoldgico inaugura un nuevo escenario en la evaluacién del TDAH, demostrando cémo la

tecnologia puede enriquecer los métodos convencionales.

Los modelos de ML han evidenciado un gran potencial, aunque de la misma forma también
enfrentan una serie de limitaciones, las cuales recaen en la recoleccion de datos en entornos
controlados, generalizando resultados a poblaciones mas amplias (Hutt Vater et al., 2024). Son
necesarias herramientas que permitan a profesionales de la salud comprender decisiones

tomadas por modelos entrenados, complementando su implementacion en entornos clinicos.

La inclusién de ML en el diagnostico del TDAH constituye un progreso hacia técnicas mas
imparciales, precisos y eficaces. La implementacion exitosa de los modelos dependera de la
presencia de datasets confiables, la capacidad de interpretacion de los modelos y la
incorporacion de estas herramientas dentro de la practica clinica cotidiana (Maniruzzaman et
al., 2022)

“El diagnostico del TDAH mediante Machine Learning no solo mejora la precision y
objetividad, sino que proporciona una herramienta robusta para los profesionales de la salud,
ayudandolos a abordar los desafios relacionados con la variabilidad de métodos tradicionales”
(Das & Khanna, 2021). El enfoque busca la optimizacién de procesos de diagnostico, para

poder permitir intervenciones de expertos y desarrollar intervenciones tempranas.
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3. METODOLOGIA

En este trabajo se sigue un enfoque experimental orientado a evaluar diferentes modelos de
Machine Learning (ML) aplicados al diagndstico del Trastorno por Déficit de Atencion e
Hiperactividad en nifios entre seis y doce afios. Para ello, se utilizan modelos entrenados desde
cero en los cuales se evalua el rendimiento de cada uno en términos de accuracy, sensibilidad,
especificidad y del area bajo la curva. Los modelos analizados incluyen: Random Forest,
Arboles de Decision y Perceptron Multicapa (MLP). Estos modelos se aplicaron en el dataset
National Survey of Children’s Health o NSCH de los Estados Unidos, el cual recopila
informacion sobre salud tanto fisica como mental, contexto socioecondmico, situacion familiar

entre otros factores que afectan el desarrollo del nifio.
Los pasos gue se realizan en la investigacion se desglosan en:

e Recopilacion de datos: Se revisa literatura de los ultimos cinco afios, en las que se
puedan identificar las tendencias al momento de diagnosticar el trastorno.

e Seleccidn de base de datos y preprocesamiento de datos: Se identifica un dataset que
contenga datos relevantes para el estudio, se normalizan las variables nesarias, se
equilibran las clases y se realiza una limpieza de valores atipicos.

e Construccion de modelos: Se realiza el entrenamiento de Random Forest, Arboles de
Decisién y Perceptrén Multicapa.

e Evaluacion de modelos: Utilizando métricas como precision, sensibilidad, especificidad
y area bajo la curva se busca comparar el rendimiento de cada uno.

e Validacion en un dataset de prueba: Se prueban los modelos en un conjunto de datos

diferente para evaluar posibles limitaciones.

3.1. Métodos y técnicas de Recopilacion de datos empleadas

A partir de un dataset de acceso publico con registros detallados de un cuestionario acerca de
la salud, situacion demogréafica y comportamiento infantil. Al tener el acceso a los datos se
selecciona una muestra de acuerdo con la investigacion presente, segmentando y filtrando los
datos de acuerdo con el rango de edad recomendado por especialistas (Lee et al., 2024). En

conjunto con la seleccién de campos relevantes para el analisis.
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3.2. Preprocesamiento del set de datos

Para abordar la tarea de diagnostico del TDAH en nifios, se realiza un preprocesamiento de
datos que consiste en una fase elemental para los estudios en conjunto a técnicas de Machine
Learning, debido a que aseguran la consistencia de datos utilizados, dentro de este proyecto se
prepar0 el dataset antes de entrenar individualmente los modelos establecidos para poder
garantizar registros confiables para continuar el entrenamiento. Segin (Karami & Attallah,
2024)un correcto manejo del procesamiento incluye una normalizacion en conjunto con un
manejo adecuado de datos faltantes, asi disminuyendo el sesgo y priorizar el eficiente

rendimiento de los modelos en espacios clinicos.

Se llevaron a cabo los experimentos con la data en el entorno virtual de la plataforma de acceso
publico Google Colab, debido a su capacidad de procesamiento y capacidad de almacenamiento
de datos en la nube, en adicién incluye su integracion nativa con Google Drive, la cual permite
la integracién comoda al gestionar el acceso a datos de manera eficiente (Jayachandran &
Shyamala, 2024). En el experimento en particular se utiliza el Tensor Processing Unit (TPU)
disponible de forma gratuita en la plataforma, siendo una unidad capaz de tomar la tarea del

entrenamiento.

Al inciar se realizé una limpieza de datos tomando base la limpieza de datos, eliminando
registros incompletos. Consecuentemente se toman en cuenta variables determinantes como lo
son las variables de la edad y la del diagnéstico confirmado de TDAH, con el propoésito de
evitar un sesgo dentro del analisis (Garcia-Ponsoda et al., 2024). Ademas de la categorizacion
de las variables de sexo y etnia, utilizando one-hot encoding para poder procesar los modelos

correctamente.

Un desafio encontrado fue el tratamiento del desbalance de las clases de la variable objetivo
(diagnostico de TDAH), lo cual suele ser un inconveniente que se repite a lo largo de la
literatura previamente revisada y que generalmente lleva a un sobreajuste de los modelos
(Huynh et al., 2024). Para resolver este comdn problema se utiliza la técnica de SMOTE
(Técnica de Muestreo Superior Synthetic Minority), la cual tiene como propésito el producir
muestras sintéticas de la clase minoritaria con el fin de balancear las proporciones. La
aplicacion del método de balanceo de registros ha demostrado ser capaz de solventar el

problema en estudios previos (Shao et al., 2020) incrementando la sensibilidad de los modelos.
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Luego del balance, se verifica que ambas clases cuenten con una misma cantidad registros para

facilitar el aprendizaje automatico.

Se aplica la normalizacion sobre las variables numéricas utilizando el escalador
StandardScaler, un paso para asegurar que todas las variables contribuyan de forma uniforme
al proceso, como se lo utiliza con la razén de evitar que valores anormales afecten la capacidad
predictiva del modelo (Chen et al., 2021).

3.3. Construccion del Modelo de Aprendizaje Automatico

Se realizo la seleccion de los modelos de ML en base a las tendencias observadas en la literatura
analizada. Random Forest y Arboles de Decision basandose en arboles jerarquicos demostrando
su eficiencia en cuanto a su capacidad de manejar variables categéricas y numéricas (Rostami
etal., 2020). “Los arboles de decision y Random Forest, ha ganado atencién significativa debido
a su capacidad para capturar patrones mas complejos en los datos. DT y RF a menudo superan
a la regresion logistica (LR).”(Grazioli et al., 2024)Mientras que se escogio el modelo MLP por
ser basado en redes neuronales, en adicion de su capacidad de identificar relaciones complejas
entre los registros. Estudios recientes han evidenciado que el modelo MLP pueden ser llegar a
ser de gran utilidad en escenarios de datos diversos y multidimensionales, como lo sefala
Alsharif et al. (2024) quienes resaltan su capacidad de generalizacion y precision dentro de un
contexto de diagnostico médico.

Para Random Forest y Arboles se optd por un ajuste utilizando GrindSearch permitiendo
explorar diversas combinaciones de hiperpardmetros para poder encontrar los que permitan
obtener los mejores resultados posibles y de acuerdo con (Pedrollo et al., 2024) logren mejorar
las métricas objetivo. Por otro lado, en el caso de MLP se configur6 una red neuronal con una
capa oculta de 100 neuronas, con la funcién de activacion ReLU, con una limitante de 300

iteraciones.

3.4. Comparacion con conjunto de pruebas

Posteriormente se implemento un segundo dataset extraido del portal publico de conjunto de
datos DANS Data Station Life Sciences, titulado “Impact of Nutrition on Children with
Attention-deficit Hyperactivity Disorder” (INCA)para poder utilizarlo como un conjunto de
prueba, con el objetivo de evaluar el desempefio de los modelos en un contexto diferente al de

entrenamiento, tomandolo como un enfoque necesario para poder determinar posibles
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limitaciones en cuanto a las adaptaciones de los modelos. El conjunto de datos contiene datos
de 100 nifios observados dentro de un ensayo controlado que incluye factores nutricionales y
conductuales recopilados entre los nifios con diagndstico confirmado bajo los criterios del
DSM-5.

Los modelos entrenados inicialmente con el conjunto de datos NSCH se probaron utilizando el
conjunto de datos INCA como conjunto de pruebas. Los resultados se medirian bajo las mismas
métricas que el conjunto de entrenamiento original, tomando en cuenta que el dataset de
pruebas corresponde a un enfoque clinico distintivo, que lo ubica como un caso ideal para
evaluar de qué manera los modelos reaccionan ante cambios en las propiedades y contextos de

los datos.

3.5. Evaluacion de los modelos

Se utilizan las métricas para la evaluacién de clasificaciones supervisadas para poder determinar

el nivel de desempefio de los modelos al poder verificar diversos aspectos.

ROC (AUC-ROC) por Clase: Se calcula el AUC-ROC para cada modelo, la métrica mide la
capacidad de diferenciar entre clases negativas y positivos del diagndstico de TDAH. Cuan mas
cercano el valor de AUC-ROC sea a 1 mejor es la capacidad de discriminacion del modelo.
(Alves et al., 2024)

Visualizacion de Curvas ROC: Se muestra la visualizacion grafica de las Curvas ROC.
representando su sensibilidad frente a 1-especificidad en diferentes umbrales de probabilidad.
Permite identificar umbrales 6ptimos en cuanto a la sensibilidad y facilitar la compresion de los
modelos (Kasim, 2023).

Matriz de confusion: En complemento a las métricas de Curvas ROC, se genera la matriz de
confusion para comprender la forma en que el modelo clasifica de forma correcta o
incorrectamente. La matriz descompone las predicciones en verdaderos positivos, verdaderos

negativos, falsos positivos y falsos negativos (Namasse et al., 2024).
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4. RESULTADOS

El entrenamiento de los modelos mencionados se realiz6 empleando la técnica de SMOTE, lo
que permiti6 ayudar a manejar el desequilibrio en el cual se encontraban los datos. EI modelo
Random Forest se realizo la configuracion de 100 arboles de decision como una base para la
creacion del bosque aleatorio, ajustando los hiperparametros utilizando GrindSearchCV,

logrando asi incrementar la precision del modelo.

e Con 20 estimadores y profundidad 5, se obtuvo una precision del 81.98% y un F1-Score
del 80.95%.

e Con 50 estimadores y profundidad 10, la precision mejoro hasta 86.05% y el F1-Score
alcanz6 84.98%.

e Finalmente, con 100 estimadores y profundidad 15, se alcanzé la mejor configuracién
con 87.71% de precision y 87.50% en F1-Score.

Mientras que en el caso del Perceptron Multicapa se entrend utilizando diversas

configuraciones:

e EIl modelo con 100 neuronas, activacion ReL.U, solver Adam y 300 iteraciones tuvo un
desempefio similar con 84.94% de accuracy.

e La configuracion con 50 neuronas, activacion Tanh, solver SGD y 100 iteraciones tuvo
el peor desempefio con 75.01% de accuracy.

e Laarquitectura con tres capas de 20 neuronas, activacion Logistic, solver LBFGS y 150

iteraciones obtuvo un desempefio intermedio con 81.16% de accuracy.

La red neuronal de cien neuronas ocultas en una capa, aplicando la funcién de activacion ReLU.
Delimitando 300 iteraciones, asegurando un entrenamiento constante. Por ultimo, el modelo
Decision Tree, permitié una clasificacién con resultados consistentes. Los modelos se

evaluaron con métricas para comprender su rendimiento.

A continuacion, se presenta una comparacion de las métricas obtenidas, incluyendo los valores

de precision, sensibilidad, especificidad y AUC de cada uno de los modelos:
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Tabla 1.

Modelos evaluados con métricas

Modelo Accuracy Sensitivity Specificity AUC
Random Forest 87.472366 91.056511 83.889980 0.949550
Decision Tree 83.812331 83.587224 84.037328 0.926342

MLP 84.942275 88.206388 81.679764 0.934547

El modelo Random Forest destaca como el mas robusto basdndose en las métricas analizadas
con un AUC de 0.95 y una alta sensibilidad del 91.06%, lo cual significa que tiene un numero
reducido de falsos negativo, un aspecto fundamental al momento de aplicarlo en entornos
clinicos. En segundo lugar el modelo MLP logra un AUC de 0.93 con una sensibilidad de
88.21%, pero se encuentra delimitado por su especificidad inferior con una tendencia mas alta
a detectar falsos positivos. En tercer lugar el modelo de Decision Tree con una precision del
83.81% vy especificidad de 84.03% convirtiéndolo en una alternativa en contextos donde se
priorice la interpretabilidad.

El modelo con un desempefio sobresaliente entre los tres algoritmos evaluados es el de Random

Forest dentro del conjunto de prueba:
e Precision: 87.47%
e Sensibilidad: 91.06%
e Especificidad: 83.89%
e Avrea bajo la curva ROC: 0.95

El grafico anexo corresponde a las curvas de ROC, cada curva del grafico generado corresponde
al desempefio de un modelo destino en la clasificacion de los patrones conductuales
relacionados con el diagnéstico del TDAH. Reflejan las variaciones de la Tasa de Falsos
Positivos (FPR) en conjunto con la tasa de Verdaderos Positivos (TPR) en el transcurso en el
que la curva se acerca a la esquina superior derecha que como respuesta indica altos niveles
dentro del TPR.

En la comparacion con el segundo dataset, en el cual se prube una muestra de cien nifios dentro

del rango de edad.
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Tabla 2.

Modelos evaluados a partir del Segundo conjunto de datos

Modelo Accuracy Sensitivity Specificity AUC
Random Forest 55.0 63.6 44.4 0.59
Decision Tree 50.0 63.6 33.3 0.56

MLP 60.0 72.7 44.4 0.53

El area bajo la curva (AUC) evalua la capacidad de distinguir entre clases positivas (casos con
diagnostico de TDAH) en contraste con las clases negativas (sin diagnostico). En el caso de
Arboles de Decision y MLP se alcanz6 un AUC de 0.93, en cambio el modelo Random Forest

demuestra un alcance de AUC de 0.95. Demostrando que los tres modelos poseen una alta

capacidad de clasificacion.

Modelos evaluados a partir del Segundo conjunto de datos

Curvas ROC de Modelos

Sensibilidad

—— Random Forest (AUC = 0.95)
Decision Tree (AUC = 0.93)
—— MLP (AUC = 0.93)

—=- Baseline

T T T
0.0 0.2 0.4

T T T
0.6 0.8 1.0

Figura 1 Curvas ROC de los 3 modelos de Machine Learning

El valor del area bajo la curva (AUC) se muestra en la etiqueta de cada una de las curvas. El
porcentaje de AUC en el conjunto de entrenamiento es alto, lo que indica que el modelo posee
un rendimiento bueno durante la clasificacion de datos de entrenamiento. Las Curvas ROC

confirman visualmente el equilibrio entre recall y especificidad del modelo Random Forest por

sobre los otros modelos evaluados.
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5. DISCUSION

El presente analisis aborda diversos enfoques para tratar el diagnostico del TDAH en nifios con
base en métodos de aprendizaje automatico. Resultante en un desafio complejo de abordar
debido a la superposicion de sintomas y la amplia gama de métodos tradicionales de evaluacion.
Mediante modelos como Random Forest, Decision Tree y MLP se evidencié que estas
herramientas presentan una gran capacidad de dar un soporte al diagnostico aportando altos
niveles de precision. El notorio alto rendimiento de Random Forest con una precision del
87.47% y una sensibilidad del 91.06%, demuestra ser el modelo mas robusto de acuerdo con
las métricas evaluadas. Los indicadores destacan la habilidad del modelo para detectar los casos
de TDAH de forma correcta con un alto nivel de confiabilidad y con una notoria baja de falsos

negativos.

Un critico aspecto detectado fue el desequilibrio inicial del dataset entre casos positivos y
negativos, el cual suele ser un problema en investigaciones vinculadas al TDAH. Se tratd el
problema con el método de SMOTE, permitiendo crear un conjunto de datos equilibrados. Se
destaca la importancia de disponer de datos reales que sean representativos y diversos en base

a una amplia muestra, algo a tomar en cuenta en investigaciones futuras.

Ademas, se hizo un entrenamiento de 2 dataset en el cual los 2 nos dan distintos tipos de
precision y las razones son varias ya que al ser entrenado con los 3 tipos de modelos de machine
learning, también afecta la cantidad de datos que se encuentra en la data, ya que en una
encontramos una data con escasos recursos a continuacion visualizaremos los 3 tipos de

entrenamiento con distintos dataset:

En este dataset se hizo un analisis de 100 datos donde solo se tomaron aquellas personas dentro
del rango de edad establecido, seis a doce afios, que tengan TDAH
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Figura 2. Comparacion de métricas en modelos

El mayor nivel de desempefio lo obtuvo el modelo de Decision Tree, lo cual se explica por las
caracteristicas del conjunto de datos de prueba, el cual consiste en datos binarios en todas sus
columnas, lo que permite al &rbol de decision dividir correctamente las clases objetivo.

Incluyendo el hecho de ser una muestra de datos pequefia.

A pesar de los resultados favorables sobre las restricciones de los modelos evaluados dentro del
conjunto de entrenamiento. EI modelo MLP indic6 una inclinacion mayor a generar falsos
positivos, indicando un posible vinculo con la complejidad del modelo y su alta sensibilidad
frente a la configuracién de hiperparametros. Proponiendo emplear métodos de regularizacion

como dropout o regularizacion L2, entre otros, para regular el sobreajuste.

Los resultados alcanzados son significativos desde el punto de vista practico, debido a que
respaldan la afirmacion de que los modelos de aprendizaje automatico pueden ser una estrategia
viable para habilitar el diagnostico del TDAH. La implementacién de estas herramientas en el
entorno clinico puede aumentar en gran medida la identificacion temprana del trastorno.
Aungue sea necesario mejorar la calidad de los conjuntos de datos disponibles y proporcionar
a los médicos un acceso mas facil a los resultados generados por los modelos. Demostrando
a partir de los resultados obtenidos que los modelos de ML pueden ser herramientas de gran
utilidad para la identificacion del trastorno, pero se debe de destacar que la del modelo varia
segun la calidad de los datos, por ello se debe continuar explorando estrategias que permitan

mejorar estos modelos dentro del &mbito clinico.
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6. CONCLUSION

A través de una rigurosa revision bibliogréfica se identificaron las tendencias en cuanto a
métodos de aprendizaje automético para la identificacion de patrones de comportamiento y
caracteristicas relacionadas con el TDAH en nifios de seis a doce afios de los ultimos cinco
afios. La investigacion resaltd la relevancia de factores como la edad, el género y las
comorbilidades (ansiedad, depresion, entre otros) como predictores fundamentales.
Corroborando que el conjunto de datos clinicos y conductuales, junto al aprendizaje automatico
permite la colaboracion eficiente entre tecnologia y métodos convencionales para realizar un

diagnostico.

Dentro del estudio comparativo de los modelos de ML, el Random Forest demostro lograr un
un equilibrio notable entre la identificacion de casos positivos y negativos. Por otro lado, los
modelos Decision Tree y Perceptron Multicapa mostraron un rendimiento competitivo, aunque
presentaron algunas limitaciones en aspectos especificos de sensibilidad y especificidad. Estos
resultados resaltan la importancia de seleccionar el modelo mas adecuado segun las necesidades

clinicas y la calidad del conjunto de datos disponible.

El anélisis de los resultados evidencié que cada modelo posee tanto beneficios como sectores
que pueden ser optimizados. Random Forest se distinguié por su robustez, sin embargo, todavia
podria aprovechar un mayor volumen de datos variados que representen de manera mas efectiva
la realidad del diagnostico del TDAH. Otros algoritmos, como los empleados en este estudio,
necesitan una modificacion meticulosa de sus parametros para alcanzar el maximo equilibrio
entre precision y generalizacion. Ademas, instrumentos como las curvas ROC y las matrices de
confusion han probado ser beneficiosos para comprender el rendimiento de cada modelo en
contextos practicos, un aspecto que resultaria provechoso profundizar en investigaciones

futuras.

Este estudio subraya la manera en que las herramientas de aprendizaje automatico pueden
transformarse en un soporte relevante para el diagnéstico del TDAH. Estos procedimientos
poseen la capacidad de acelerar procesos, dejando atras enfoques convencionales que, a veces,
pueden resultar mas subjetivos. En el futuro, resultaria factible investigar sobre modelos que
fusionen diversas tecnologias, como los arboles de decisién y las redes neuronales, con el
objetivo de explotar las mejores caracteristicas de ambas tecnologias. Se plantea incorporar

estas soluciones en sistemas mas Utiles, como plataformas de vigilancia a distancia, podria
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representar un avance significativo. No obstante, para que estas tecnologias sean
verdaderamente beneficiosas, resultara esencial desarrollar interfaces mas sencillas de utilizar

y accesibles, especialmente en situaciones donde los recursos son escasos.

Se evidencia el potencial aprendizaje automéatico como un instrumento esencial para optimizar
el diagnostico del TDAH, demostrando como estos pueden ayudar a la deteccidon temprana del
trastorno. En contraposicion a los procedimientos convencionales, proporciona una perspectiva
mas directa e imparcial, simplificando el estudio de patrones complejos. No obstante, todavia
existe margen para perfeccionar, como realizar una investigacion que abarque més modelos de
ML. Es crucial tener en cuenta que estas herramientas deben ser de fécil interpretacion y uso,

garantizando su utilidad real en contextos educativos y clinicos.
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