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Introduccion

En la actualidad, la identificacion del perfil cognitivo
en poblacion clinica infantil con trastornos es un tema
gue ha despertado el interés y motivacion para
investigar, ya que a través de varias técnicas y terapias
se ha mejorado la calidad de vida de las personas con
trastornos. En este documento se presenta una
revision teodrica de las técnicas clasicas utilizadas por
los expertos en trastornos de neurodesarrollo,
aplicando diversas técnicas machine learning para la
comparacion de resultado.
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OBIJETIVO DE ESTUDIO

El presente estudio tuvo como objetivo general, identificar
el Perfil Cognitivo en Poblacion Clinica Infantil con
Trastornos mediante |la aplicacion de Técnicas de Machine

Learning.



Materiales y métodos

Los materiales utilizados para el analisis del objeto de
estudio fueron la base de datos de obtenida de WISC-IV
(escala de inteligencia para ninos de Weschler, version

4) vy los programas Jupiter, R Studio y Excel.




METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
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METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

supervised learning Unsupervised learning
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El aprendizaje automatico es una idea para aprender de
ejemplos y experiencias, sin ser programado
explicitamente. En lugar de escribir codigo, alimenta
datos al algoritmo genérico, y construye la logica en
funcion de los datos proporcionados.
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B1 B2
X N
Age |2
d_ampliada |3
SLD
FSIQ 14
SLI
CV_Semej |5
AS
CV_Vocab |6
ADHD
CV_Comp |7
ADHD
RP_Cub |8
RP_Conc |9
RP_Matri |10

RESULTADQOS

[1] "MATRIZ LE COMEUSION"

tod
cd 1 2 3 4 5
1 4 0 0 0 O
2 0z 0o oo
2 00T 0D
&: 000 T D
O R I
Diagnostic
predicecion ADED-C ADHD-PI AS LD SLI
ADED-C 2 L0 0o 0
ADHED-PL B 2 1 0 =z
AZ 5 & & 4 2
SLD o 0o oz 4
ELL o 0o 1 2

: | # ¥ correctamente clasificados
{correctos <- smmidiagimr)] / nrowi{datos_test] *100)

31.91485381T0213



RESULTADQOS

Cluster sobre BASE DE DATOS

Importance of components:
BC1 BCZ BC3 BC4 BCE BCE BCT
Standard deviation 2E6.6676 23.732E 20.1175 13.23B6Z B.33255 3.6B1ELl Z2.72301
Eroportion of Variance 0.35%6 0.2848 0.2046 O0.0BBEZ 0.03511 O.0DO0EES 0.0035%
Cumulative Proportion 0.3586 0.6444 O0.E450 0.523765 0.57276 0.570EL 0.BE3ISS
ECH BCD ECl0  PBCLL BClz BCla BCl2
Standard deviation 2.T4E50 2.45844 Z.30467 Z.03B1 1_6BEL4 1.65733 1.1BGTD
Proportion of Variance 0.003E1 0.00306 0.00ZE8 O.00Z1 0.00145 0.00138 0.0007Z
Cumulative Proportiom O0.28737 0.28042 0.58311 05552 0.SBEET O.SBEOS O.BBETT
BECLE BEClE BC17 BEC1B BEClE BCZOD BCZ1
Standard deviation 102207 0.BLTOS 0.563T7E 0.47EE7 0.05013 0.0375Z 0.034E52
Proportion of Variance 0.00061 O.00034 O.0001& O.00011 O.0OQOO0 O.00000 O.00000
Cumulative Proportion 0.52B883E 0.8BE872 0_BEGSEE 0.BSEE5 100000 1.00000 1.00000
BlZZ BCZ3 et BCZE BCZE  PC2T PCZ2E
Standard deviation 0.03324 0.0306E 0.027E64 0.02E1T7 0.0Z24ES 00231 0.0Z101
Eroportion of Variance 0.00000 O.00000 O.0OOO0Q O.OOOOQ O.0COOO0 O.0O0O0 O.00000
: Cumulative Propertion  1.00000 1.00000 1.00000 l.0O0O000 l.0O0OO0O0 1.0000 1.00000
BlZE BC30 BC31 pliz B33 BPC34 B3
Standard deviation 0.0201& 0.01E43 0.01717 D.01EED D.0LELS D.01445 0.01376&
Proportion of Variance 0.00000 O.0COCC O.OOOOC O.O0OOOO O.COQCOC O.0OOO0 O.00000
Cumulative Proportiom 1.00000 100000 100000 L.00O000 1.00000 1.00000 1.00000
BC3E BC27 PCaB
Standard deviation 001238 3.503e-15 1.56le-15
Proportion of Variance 000000 O.000e+00 O.000e+00
Cumulative Proportion  1.00000 1.000=+00 1.000e+00




DISCUSION

Realizado el proceso de analisis para determinar el perfil cognitivo que presenta la
poblacion clinica infantil a través de técnicas de machine learning, se demostré que
el porcentaje de eficiencia en la prediccidon de este algoritmo fue de 31.91%. (Quisi
Peralta, 2015) (Martin Ramos, Ramos Palmer, Grau Avalos, & Garcia Lorenzo, 2007)
indican que por tal motivo el conocimiento a profundidad de estas técnicas
permite mejorar los modelos de clasificacion o prediccion, reducir Ia
dimensionalidad y la seleccion de variables para la construccion de nuevos
modelos de inferencia que mejoren la generacion automatica de planes especificos
de terapia de lenguaje.



CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en la eficiencia de prediccion fueron del 31.91% tal
resultado no ha sido relevante, sin poder identificar claramente los indices que
afectan a los distintos trastornos.

Para conseguir mejores resultados se pretende aplicar técnicas de
reprocesamiento junto con otras técnicas de machine learning como sistemas
basados en reglas que nos permitan, junto con la identificacion de las variables, |a
explicacion de los resultados.
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