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Resumen

La apnea obstructiva del suefio pediatrica (AOS) es un trastorno
respiratorio asociado con mayor riesgo cardiovascular. El
diagnostico estdndar es la polisomnografia, pero su complejidad,
coste y baja disponibilidad conllevan a un infradiagnéstico de la
AOS. Por ello, proponemos una alternativa diagndstica
simplificada utilizando registros nocturnos de electrocardiograma
(ECG). En concreto, se ha desarrollado por primera vez un modelo
interpretable basado en una red neuronal convolucional-
recurrente para estimar la severidad de la AOS pediatrica.
Ademas, se evaluaron 3 métodos para interpretar los resultados:
Gradient-weighted Class Activation Mapping (GradCAM),
integrated-gradients y SHapley Additive exPlanations. Se
utilizaron 2655 registros de 3 bases de datos (BD): Childhood
Adenotonsillectomy Trial (CHAT), University of Chicago (UofC) y
Cleveland Family Study (CFS). EI modelo alcanzé una kappa de
Cohen de 4 clases de 0,34 en CHAT, 0,33 en UofC y 0,25 en CFS.
Para los umbrales de 5 y 10 eventos/hora (AOS moderada y severa
en pediatria), se demostr6 una concordancia de moderada a
sustancial en las 3 BD con una kappa de 2 clases entre 0,57 y 0,79.
GradCAM fue el método més adecuado en la identificacion de
patrones de ECG relevantes para la AOS, presentando también
menor carga computacional y mayor facilidad para la
aplicabilidad clinica. En particular, destac6 regiones ECG con
clusteres de eventos apneicos, patrones bradicardia-taquicardia,
complejos QRS e intervalos PQ y QT, todos ellos con evidencia
clinica en la AOS pediatrica. Este enfoque supone una alternativa
prometedora para ayudar en el diagnostico de la enfermedad y
proporcionar nueva informacion cardiaca relacionada.

1. Introduccién

La apnea obstructiva del suefio (AOS) en nifios es un
trastorno respiratorio, con una prevalencia de hasta el 5% [1].
Este trastorno estd vinculado al sistema cardiovascular,
generando cambios en la frecuencia cardiaca (FC) en forma
de patrones bradicardia-taquicardia [2]. También afecta a la
regulacion del sistema nervioso autdnomo y se asocia con
hipertrofia ventricular, hipertension arterial y un mayor
riesgo de enfermedades cardiovasculares, especialmente en
casos de AOS severa [2].

El diagnostico estandar es la polisomnografia (PSG)
nocturna, que monitoriza multiples sefiales biomédicas, entre
las que se encuentra el electrocardiograma (ECG),
permitiendo calcular el indice de apnea-hipopnea (IAH) para
determinar la presencia y el grado de severidad de la
enfermedad (1: No AOS, 2: AOS leve, 3: AOS moderada y
4: AOS severa) [3]. Aunque es un método eficaz, la PSG es
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costosa, incomoda y de acceso limitado, lo que lleva al
infradiagnostico de la AOS [3].

En adultos con AQS, se han propuesto eficazmente enfoques
simplificados  utilizando  las  redes  neuronales
convolucionales (CNNs) y recurrentes (RNNSs) para analizar
diversas sefiales cardiorrespiratorias, incluida el ECG [4]. Al
combinar ambas arquitecturas, las CNNs extraen
caracteristicas de los propios eventos apneicos, mientras que
las RNNs capturan relaciones temporales y secuenciales para
identificar la recurrencia de dichos eventos y sus patrones
cardiacos asociados a lo largo del registro nocturno [5].

En AOS infantil, hasta el momento se han aplicado
principalmente técnicas de feature engineering (FE) para el
andlisis de sefiales cardiacas [6]. A diferencia de estas
técnicas, los métodos avanzados de deep learning (DL)
pueden manejar la complejidad de las sefiales sin necesidad
de caracterizacién previa [5]. En esta poblacién, solo un
estudio reciente de nuestro grupo de investigacion ha
propuesto un enfoque basado en DL y ECG para identificar
la severidad de AOS pediétrica [7].

Por otro lado, aunque los métodos de DL son prometedores
en la prediccion de AOS, existe una falta de interpretabilidad
de los modelos, crucial para su aplicacién clinica [6]. En este
sentido, las técnicas de eXplainable Artificial Intelligence
(XAIl) son necesarias para proporcionar transparencia e
interpretar modelos complejos, especialmente al analizar
ECG en la AOS pediétrica [8]. El uso de estas técnicas puede
ayudar a identificar patrones importantes en las sefiales de
ECG, ofreciendo explicaciones y nuevos conocimientos
sobre la gravedad de la AOS en nifios y su relacion con
comorbilidades cardiacas.

Este estudio presenta dos novedades principales. En primer
lugar, se propone un enfoque clasificacién multiclase basado
en CNN-RNN utilizando transfer-learning para estimar la
severidad de AOS utilizando ECG, para facilitar un
diagnostico automatizado e interpretable de la AOS
pedidtrica. En segundo lugar, se implementaron y
compararon los métodos de XAl Gradient-weighted Class
Activation Mapping (Grad-CAM), integrated-gradients (1G)
y SHapley Additive exPlanations (SHAP) con el objetivo de
analizar su eficacia en la identificacion de patrones
relevantes del ECG, y evaluar asi la relacion entre la afeccion
cardiaca y la AOS pediétrica.
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Por consiguiente, este estudio parte de la hip6tesis de que un
enfoque hibrido de DL integrado con técnicas de XAl puede
simplificar y agilizar el diagnostico de la enfermedad, ayudar
en la interpretacion clinica de los resultados del modelo y en
la extraccion de nuevos conocimientos de la enfermedad
asociados con el sistema cardiaco. En consecuencia, el
objetivo principal de este estudio es doble: 1) evaluar un
modelo CNN-BIiLSTM para estimar la gravedad de la AOS
pediatrica mediante registros nocturnos de ECG; y 2) evaluar
y comparar los métodos de GradCAM, SHAP e IG para
interpretar las decisiones del modelo e identificar patrones
de ECG relevantes para la OSA pediatrica.

2. Material y métodos

2.1.  Sujetosy sefiales

En este estudio se emplearon 3 bases de datos (BD)
independientes. La primera es la BD semipUblica del
Childhood Adenotonsillectomy Trial (CHAT), accesible en
https://sleepdata.org/datasets/chat [9]. CHAT contiene 1610
registros de ECG extraidos de PSG nocturnas de nifios entre
5 y 10 afios. Los sujetos se dividieron en grupos
independientes de entrenamiento (60%), validacién (20%) y
test (20%). Adicionalmente, se utilizaron la BD privada
obtenida de la University of Chicago (UofC) [10], con 981
estudios del suefio de nifios entre 0 y 13 afios, y la BD
semipublica obtenida del Cleveland Family Study (CFS)
Coordinating Center [11] accesible en
https://sleepdata.org/datasets/cfs, con 64 nifios de 5 a 14
afios. UofC y CFS se utilizaron de manera independiente
para evaluar externamente el modelo implementado con
CHAT. La Tabla 1 presenta los datos clinicos vy
sociodemograficos de los sujetos del estudio.

Las sefiales de una derivacion de ECG de las tres BD se re-
muestrearon a 100 Hz. Se corrigi6 la componente continua
eliminando el valor medio de la sefial utilizando ventanas de
30 seg. Ademas, se aplic6 un filtro paso alto con frecuencia
de corte en 0,5 Hz para reducir el ruido debido a la deriva de
la linea de base. Los registros se ajustaron de manera
empirica a 8 horas. Las sefiales con menos muestras se
completaron con ceros al inicio, y las de mayor duracién se
redujeron eliminando datos del principio. Posteriormente,
los registros nocturnos de ECG se redimensionaron a 48
segmentos de 10 min (48x60,000x1=2,800,000 muestras).
Esta longitud de segmento fue la O&ptima para el
entrenamiento de un modelo CNN previamente evaluado [7].
Ademés, esta longitud facilitdé la transferencia de la
arquitectura 6ptima de la CNN anterior a los bloques
convolucionales (Bconv) empleados en este estudio. Cada
segmento fue estandarizado y, como técnica de aumento de
datos, se aleatoriz6 3 veces el orden de los 48 segmentos de

CHAT UofC CFS
Variables Entren. Valid. Test Test Test
Sujetos 988 323 299 981 64
Edad (afios) | 7,0[2,0] 7,0[2,0] 6,9[2,0] 6,0[6,0] | 11,3[3,3]
Nifias (%) 48,3% 50,8% 53,9% 38,6% 48,4%
IMC(kg/m?) | 17,3[5,9] 17,1[6,3] 17,4[6,0] | 18,0[5,9] | 21,6[8,6]
IAH (e/h) 2,6[47] 25[4,8] 2.3[5,1] 3,8[7,8] 0,6[1,2]
Clase 1(efh) 488 167 144 401 21
Clase 2(e/h) 159 44 49 178 0
Clase 3(e/h) 129 45 41 229 3

Tabla 1: Informacién demografica y clinica de los sujetos de CHAT, UofC y
CFS. Los datos se presentan como n (%) o mediana [rango intercuartil].
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cada registro de ECG en el conjunto de entrenamiento de
CHAT.

2.2.  Arquitectura hibrida de Deep Learning

Se desarroll6 una arquitectura hibrida CNN-RNN para
capturar tanto la estructura espacial como las relaciones
temporales de las secuencias nocturnas de ECG, las cuales
se tratan como series temporales y se utilizan como entrada
del modelo. La parte convolucional correspondi6 al modelo
CNN previamente presentado Esta arquitectura se compuso
por 12 Bconv, cada uno de ellos integrando una capa
convolucional 1D, seguida de batch normalization, max-
pooling y dropout. Posteriormente, se implementaron 2
Bconv adicionales y 2 capas bidireccionales long short-term
memory (BiLSTM) para capturar dependencias e
informacion contextual a lo largo de la secuencia nocturna
[5]. Lasalida del modelo fue el grado de severidad de la AOS
por sujeto (4 clases). La evaluacién del modelo se realizé
utilizando el conjunto de test de CHAT, y se llev6 a cabo una
validacion externa con UofC y CFS.

2.3. Interpretacion mediante GradCAM, IG y SHAP

En este estudio se aplicaron los métodos XAl GradCAM,
SHAP e IG para comprender los procesos internos del
modelo en relacion con la estimacion de la severidad de AOS
e identificar patrones cardiacos relacionados [12].
GradCAM se calcul6 utilizando los gradientes de cada capa
convolucional, promediando finalmente los gradientes de
todas las capas convolucionales, resaltando asi las regiones
maés relevantes [13]. Con respecto a SHAP, aplicamos el
método DeepSHAP vy calculamos un valor de Shapley para
cada muestra de ECG y los representamos en conjunto para
cada sujeto [14]. Para IG, calculamos la importancia de cada
muestra de ECG integrando los gradientes partiendo de una
entrada con valor cero hasta la entrada real de sefial ECG de
nuestro modelo [15].

3. Resultados
3.1.

La configuracion Optima de hiperpardmetros se obtuvo
heuristicamente entrenando el modelo en el grupo de
entrenamiento y evaluandose en el grupo de validacion, en
ambos casos con sefiales ECG de CHAT. Para ello, se utilizé
la kappa de Cohen (k) resultante de comparar la severidad
real de la AOS con la estimada por el modelo. EI modelo con
el mayor k en validacion (0.32) se logr6 mediante transfer
learning del modelo CNN previamente descrito y afiadiendo
2 Bconv (filtros=64, tamafio de kernel=5y dropout=0,1), 2
BIiLSTM (unidades=4, dropoutrnn=0,2) y un dropout final
de 0,5.

3.2.

En el conjunto de test de CHAT, las métricas de 4 clases
obtenidas fueron Accs=56,5% Yy k4=0,34. En el conjunto de
test de UofC, el modelo obtuvo Accs=53,2% vy k4=0,33.
Finalmente, el conjunto de test de CFS obtuvo un
Accs=57,8% y ks=0,26. La Tabla 2 muestra las métricas
obtenidas para los umbrales de severidad de AOS. Al
aumentar la severidad de la enfermedad, la precision del
algoritmo es mayor en las tres BD. Ademas, basandonos en

Configuracion éptima CNN-RNN

Evaluacion del rendimiento diagnéstico
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Test Se Sp VPP VPN . Acc kappa

1AH C ) %) ) o) 2elases
| CHAT 8547 4462 8475 4603 154 7659 030
o UofC 8589 3988 8697 3771 143 7178 025
CFS 7916 47.50 4750 79,16 151 5938 024
. CHAT 6880 9474 8493 8761 1309 869 0.7
o UofC 6560 9010 8241 7869 661 7992 057
CFS 6667 100 100 9839 N.D 9844 079
o CHAT 4878 9845 333 9236 3146 9164 057
0 UofC 6070 9681 8528 8900 19.02 8838 064
CFS 6667 100 100 9839 N.D 9844 079

Tabla 2: Figuras de mérito (%) de la clasificacién multiclase de la CNN-
BiLSTM. LR*: Raz6n de verosimilitud positiva.
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los criterios establecidos para interpretar k [16], podemos
concluir que para los umbrales de 5y 10 e/h obtuvimos una
concordancia de moderada a sustancial en las tres BD.

3.3.

La Figura 1 muestra ejemplos ilustrativos de resultados
obtenidos mediante los métodos de XAl GradCAM, SHAP
e IG. En el caso de GradCAM e IG, los valores mas altos de
gradiente corresponden a las zonas de mayor relevancia
identificadas por el modelo. Para SHAP, los valores
positivos de Shapley indican que el modelo utilizd esas
muestras para contribuir a estimar el grado de severidad.
Podemos ver que los métodos SHAP e IG permiten la
identificacion de patrones caracteristicos de ECG asociados
con la AOS pediétrica, como cambios en la FC, alteraciones
en los complejos QRS y variaciones en la onda T. Todos
estos patrones también se obtuvieron con GradCAM, que
ademaés destacd la presencia de intervalos QT, TP y PQ, de
interés para la AOS.

4.

En este trabajo se ha desarrollado un modelo hibrido DL
interpretable basado en CNN-BIiLSTM y el ECG que ha
alcanzado un rendimiento de moderado a alto en el
diagnéstico de la severidad de AOS pediatrica. GradCAM
resultd ser el método mas adecuado para interpretar el
modelo propuesto, ofreciendo explicaciones mas concisas y
completas, una carga computacional menor y un mejor
entendimiento para su aplicacién clinica.

Identificacion de patrones ECG

Discusion y conclusiones

El andlisis de los resultados proporcionados por GradCAM,
IG y SHAP (Figura 1b) sugiere que el modelo utiliza la
informacion derivada de los patrones de bradicardia-
taquicardia de manera coherente con la conocida respuesta
fisiologica del corazdn ante eventos apneicos [2]. Asimismo,
el uso de la informacion proveniente de las ondas T e
intervalos QT (Figura 1b y 1c) se alinea con la evidencia
existente sobre la dispersién del intervalo QT, asociada con
un mayor riesgo de arritmias ventriculares y muerte subita,
especialmente en casos de AOS graves [17]. Ademas, el
enfoque de los modelos en los complejos QRS (Figura 1c)
responde a la evidencia de la ocurrencia de arritmias
cardiacas relacionadas con la AOS pediétrica debido a
cambios en la FC [18], que podrian estar relacionadas con
hipertrofia ventricular o incluso con una geometria
ventricular alterada [19], condicion que aumenta el riesgo de
anomalias cardiovasculares en AOS pediatrica [20].

Estudios previos utilizaron caracteristicas de diferentes
sefiales cardiacas y técnicas de FE para detectar AOS
pediatrica, alcanzando precisiones de entre 63,4% y 84,0%
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para 1 e/h, entre 81,0% y 85,0% para 5 e/h, y entre 89,3% y
91,6% para 10 e/h [6]. En comparacion, nuestra propuesta
mostré un mayor rendimiento en 5 y 10 e/h, demostrando
una mayor aplicabilidad diagnéstica en casos graves de AOS
pediatrica.

En la literatura actual, Unicamente existe un estudio previo
que ha aplicado DL y ECG para identificar la AOS
pediatrica, el cual fue desarrollado en nuestro grupo de
investigacion. Este estudio implement6 un modelo basado en
CNN y ECG para estimar el niamero de eventos apneicos en
segmentos de 10 minutos de sefial y posteriormente
establecer la gravedad de la AOS pediatrica [7]. El enfoque
que proponemos aqui es una version mejorada de ese
modelo, analizando aqui registros nocturnos completos y
obteniendo directamente la severidad de la AOS. De manera
general, en la propuesta actual utilizando CHAT, obtuvimos
un rendimiento ligeramente inferior en términos de k4 (0,34
vs. 0,37) y Accs (56,50% vs. 57,86%). Sin embargo, el
modelo propuesto se valido en las BD externas UofC y CFS,
aportando mayor robustez y capacidad de generalizacion del
modelo adicional. Por Gltimo, es esencial destacar que en el
estudio anterior no se aplicaron técnicas de XAl y, por tanto,
no se pudo justificar las decisiones tomadas por el modelo,
limitando su confianza en la practica clinica. La aplicacion y
comparacion de métodos XAl en el presente estudio permite
una comprension més completa y confiable del
comportamiento del modelo al proporcionar diferentes
perspectivas sobre la importancia de las caracteristicas y la
toma de decisiones, abriendo también el camino a la
adquisicion de nuevos conocimientos en el campo de la AOS
y al descubrimiento de nuevos patrones de ECG.

Basandonos en la aplicacion de métodos XAl, la mayoria de
los estudios que interpretan modelos de FE con datos de
entrada categéricos utilizan SHAP, mientras que los que
implementan métodos basados en CNN con series
temporales o iméagenes suelen utilizar GradCAM [8]. En este
sentido, GradCAM se ha aplicado notablemente para
explicar modelos utilizando sefiales ECG para diagnosticar
enfermedades cardiacas [8]. Sin embargo, son limitados los
estudios que han utilizado métodos XAl para el diagnéstico
de la AQOS, centrandose en modelos FE en lugar de DL [6].
En el diagnostico de la AOS pediatrica, limitados estudios
utilizaron XAl, con métodos que incluian SHAP para
variables demograficas y FC [21], Local Interpretable
Model-Agnostic Explanations para caracteristicas extraidas
de la variabilidad de FC [22] y GradCAM sobre sefiales de
FA'y SpO;[23], [24].

En nuestro estudio, las sefiales de ECG actGian como datos
de series temporales, donde las relaciones temporales son
cruciales. La elevada carga computacional de SHAP e IG,
especialmente con modelos DL, y su naturaleza aditiva
pueden simplificar en exceso las complejas relaciones en los
datos ECG, proporcionando explicaciones incompletas [14],
[15]. Las pruebas con SHAP e IG revelaron un coste
computacional casi tres veces superior al de GradCAM. Este
punto, combinado con nuestro objetivo de resaltar patrones
especificos en la sefial ECG que influyen en la estimacion de
la severidad de AOS, hace que el uso de GradCAM sea
preferible. Por lo tanto, aunque reconocemos la existencia de
multiples técnicas para la explicabilidad en la DL,
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(b) Fases de bradicardia-taquicardia en zonas de transicién de un evento
(a) Identificacién de regién con un cluster (C) apneico a regiones de post-apnea. Ondas Ty segmentos PQ y QT. TFC: (c) Regiones gue abarcan los complejos QRS, segmentos PQ y QT y
de eventos apneicos. Aumento de la frecuencia cardiaca.; .FC: Disminucién de la frecuencia cardiaca. las zonas entre las ondas Ty P (TP) de distintos latidos.
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Figura 1: Visualizacion GradCAM, SHAP e IG de resgistros de ECG. Las Figuras 1 (a) muestran la visualizacion XAl de registros de 8 horas. Las Figuras 1 (b) y 1 (c) son regiones
ampliadas de los clusters indicados en la Figura 1 (a). En ellas se destacan las regiones mas relevantes con patrones cardiacos en los que el modelo CNN-BiLSTM se ha basado para

realizar la prediccion de severidad de AOS.

consideramos que en el contexto del estudio de AOS
pedidtrica utilizando ECG y DL, GradCAM es el método de
interpretacion méas adecuado descrito hasta el momento, por
su equilibrio entre transparencia, rendimiento, carga
computacional y aplicabilidad clinica.

Entre las limitaciones del estudio cabe mencionar que, a
pesar de haberse utilizado 3 BD, Podria ser beneficioso
validar el modelo utilizando registros de ECG Holter
ambulatorios tanto nocturnos como diurnos, para evaluar su
rendimiento en diversas circunstancias y poblaciones.
Ademas, una linea futura de investigacion podria centrarse
en evaluar el modelo con enfoques de XAl globales que
permitan obtener de manera cuantitativa los patrones de
ECG relevantes por fenotipos de nifios.

Como conclusion, la integracion de un modelo CNN-
BiLSTM interpretable utilizando ECG permite un
diagnéstico fiable de la AOS pediéatrica. Ademas, GradCAM
es el método mas adecuado para facilitar la identificacion de
patrones cardiacos relacionados con la enfermedad. Este
enfoque sirve como punto de partida atil para evaluar el
riesgo de comorbilidades cardiovasculares, un aspecto con
relevancia clinica en la AOS pediatrica. En definitiva, se
presenta una alternativa prometedora a la PSG, al ofrecer un
método simplificado, rapido y mas econémico para
diagnosticar la AOS pediatrica.
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