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RESUMEN

La apnea obstructiva del suefio (AOS) pediatrica es un trastorno respiratorio nocturno que
afecta significativamente a la salud y calidad de vida de los nifos, incluyendo su

desarrollo cognitivo. El diagnostico de referencia es la polisomnografia (PSG), pero
presenta limitaciones, como una disponibilidad reducida, ser de alto coste y resultar
incomoda para los pacientes. Ante estas dificultades, existe una amplia variedad de
métodos de deep learning que emplean la sefial de oximetria (SpO>) para el diagndstico
automatico de la AOS infantil. Sin embargo, el numero de estudios en los que se usa
imagen procedente de la sefal de SpO> y métodos de eXplainable Artificial Intelligence
(XALI) es escaso. En este trabajo se propone un nuevo método de deep learning explicable
para el diagnostico y estadificacion de la AOS en nifios a partir de espectrogramas
generados de sefiales de SpO». Para ello, se ha utilizado una base de datos semipublica de
1.638 registros del suefio procedentes del estudio Childhood Adenotonsillectomy Trial
(CHAT). El enfoque deep learning se ha llevado a cabo mediante transfer learning de la
arquitectura ResNet50 de dos formas: ResNet50 con pre-entreno con imagenes de
Imagenet y ResNet50 con pre-entreno con imagenes de retina, ambas para estimar el
indice apnea-hipopnea (AHI). Ademas, se ha utilizado el método Shapley Additive
exPlanations (SHAP) para entender en qué se han basado los modelos evaluados para la
toma de decisiones. Los resultados del mejor modelo, ResNet50 con pre-entreno con
Imagenet, presentan una precision de cuatro clases del 68.30% y un coeficiente kappa de
0.5326. La sensibilidad y especificidad obtenidas para cada umbral de severidad del AHI
son, respectivamente, 84.10% y 71.64% para el umbral 1 e/h, 78.02% y 95.81% para el
umbral de 5 e/h 'y 78.57% y 97.73% para el umbral de 10 e/h. El anélisis SHAP explica
coémo el modelo otorga importancia a zonas de aumento de potencia en zonas de bajas
frecuencias debido a eventos apneicos asociados. Ademads, también muestra la razéon
detras de algunos de los errores cometidos, al dar importancia a desaturaciones no ligadas
a marcas de apnea e hipopnea, fluctuaciones de la sefial o al ignorar eventos cercanos a
artefactos en la senal. Los altos resultados alcanzados y la utilizacion de métodos de XAl
proporcionan mayor transparencia y confianza en las estimaciones de los modelos. El
empleo de este método de diagndstico con imagen procedente de sefial de SpO: se
presenta como una herramienta accesible e innovadora para el diagnostico de la AOS en
nifios como alternativa a la PSG.

Palabras clave apnea obstructiva del suefio (AOS), saturacidn de oxigeno en sangre
(SpO»), oximetria, nifios, imagen, espectrograma, deep learning, redes neuronales
convolucionales (CNN), explainable artificial intelligence (XAl).






ABSTRACT

Obstructive sleep apnea (OSA) in children is a respiratory disorder that significantly
affects patients' health and quality of life, including cognitive impairment. The reference

diagnosis is polysomnography (PSG), but it has limitations such as restricted availability,
high cost and inconvenience for patients. Given these difficulties, there is a wide variety
of deep learning methods use oximetry signals (SpO>) for the automatic diagnosis of
pediatric OSA. However, the number of studies that use images derived from SpO, and
eXplainable Artificial Intelligence (XAI) methods is scarce. This work proposes a new
explainable deep learning method for diagnosing and staging OSA in children based on
spectrograms generated from SpO, signals. Accordingly, 1.638 sleep recordings have
been used from the semi-public Childhood Adenotonsillectomy Trial (CHAT) database.
Transfer learning with ResNet50 has been carried out in two ways: ResNet50 with pre-
training with Imagenet images and ResNet50 with pre-training with retinal images, both
to estimate the apnea-hypopnea index (AHI). In addition, Shapley Additive exPlanations
(SHAP) has been used to explain and understand the model's decisions. The results of the
best model, ResNet50 with pre-training with Imagenet, show a four-class accuracy of
68.30% and a kappa index of 0.5326. The sensitivity and specificity obtained for each
AHI severity threshold are, respectively, 84.10% and 71.64% for 1 e/h, 78.02% and
95.81% for the 5 e/h threshold, and 78.57% and 97.73% for the 10 e/h threshold. SHAP
explains how the model assigns importance to areas of increased power in low-frequency
zones due to the apneic events. Furthermore, it also shows the reasons behind some of the
errors made, by giving importance to desaturations not related to apnea and hypopnea
events, signal fluctuations, or by ignoring events close to artifacts in the signal. The high
results reached and the use of XAI methods provide greater transparency and confidence
in the model estimates. The use of this image diagnostics method derived from SpO>
signal presents itself as an accessible and innovative tool for the diagnosis of OSA in
children as an alternative to PSG.

Keywords obstructive sleep apnea (OSA), blood oxygen saturation (SpO2), oximetry,
children, image, spectrogram, deep learning, convolutional neuronal networks (CNN),
explainable artificial intelligence (XAI).






INDICE GENERAL

INDICE GENERAL ...........coooimiiiieeeeeeeeeeeee oo snennas s I
INDICE DE FIGURAS ..., 111
INDICE DE TABLAS.........ooooimiiiieeeeeeeeeeeeee e, \%
CAPITULO 1: INTRODUCCION .......oooomiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeee e 1
1.1 APNEA OBSTRUCTIVA DEL SUENO ........oooooiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeee e, 1
L2DIAGNOSTICO ... 2
1.3 OXIMETRIA Y SENAL DE SATURACION DE OXiGENO..................... 4
1.4 ESTADO DEL ARTE DEL DIAGNOSTICO AUTOMATICO DE LA AOS A
PARTIR DE IMAGEN .......coooiiiiiiiiieeeoeeeeeeeeeeeeeee oo 6
1.4.1 DEEP LEARNING .....c..oomviiieeieeeeeeeeeeeee e, 8
1.4.2 EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE .........coovviieveeeeeeeeene. 9

1.5 COMPARACION Y ELECCION DEL METODO A IMPLEMENTAR ...... 10
1.6 HIPOTESIS Y OBJETIVOS ..., 11
1.7 PLAN DE TRABAJO Y ESTRUCTURA DEL TFG............coccoooovievirerann.. 11
1.7.1 PLAN DE TRABAJO ....oomimioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 11
1.7.2 ESTRUCTURA DEL TFG ...t 12
CAPITULO 2: SUJETOS E IMAGENES DEL ESTUDIO.............c.cocooovveinnnn... 15
2.0 BASE DE DATOS ..o 15
2.2 PARTICION DEL CONJUNTO DE DATOS ........cooovivieeeieoeeseeeeeeneene. 15
CAPITULO 3: METODOLOGIA .........oooooiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 19
3.1 TRANSFORMACION DE LA SENAL EN IMAGEN..........ccocooovuviieennn.. 19
3.2 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES............coocooviivoivneniennn.. 20
320 RESNET ...t 22

3.3 SHAPLEY ADDITIVE EXPLANATIONS ........coovvmiimiiienieeeeeeeeeseeeeeeeeene. 23
3.4 IMPLEMENTACION DE LOS METODOS ...........ccocooovviiiiieeseeeeeereene. 24
3.4.1 TRANSFER LEARNING CON RESNET50..........ovovioeeeeeeseseeeeseseseene 24
3.42 TRANSFER LEARNING CON RESNET PRENTRENADA CON
IMAGENES DE RETINA ......cooomioiiieeeeeeeeeeeeee oo 26
3.4.3 IMPLEMENTACION DE SHAP ..........coovmiioieeeeeeeeeeeeeeeeeeeesee s 27

3.6 ANALISIS ESTADISTICO .....oooooooeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s 28



3.5.1 METRICAS DE RENDIMIENTO DE LA ESTIMACION DEL AHI ......... 28

3.5.2 METRICAS DE RENDIMIENTO DE LA CLASIFICACION..................... 29
CAPITULO 4: RESULTADOS .........coovmimiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 33
4.1 OPTIMIZACION DE HIPERPARAMETROS............cc.coooovvivrrrreeerirrnne. 33
4.2 RESULTADOS DE LOS MEJORES MODELOS .........ccoooiiiiiiiiieeens 34
4.3 RESULTADOS DE SHAP ..ot 37
CAPITULO 5: DISCUSION DE LOS RESULTADOS ........c..cccooovvivnierennnnen.. 47
5.1 CLASIFICACION DE LA SEVERIDAD DE LAAPNEA .......................... 47
5.2 ESTIMACION DEL AHL............cooooioiiiieeieeeeeeeeeee e, 48
5.3 INTERPRETACION MEDIANTE SHAP ............ccoccooovviiieieieeseeeeeeseene. 48
5.3. 1 CLASE NO-AOS ...ttt 49
532 CLASE AOS LEVE ..ot s 52
5.3.3 CLASE AOS MODERADA.......ccoooiitiiiiiiiitiieteteeeeeeetee e 55
5.3.4 CLASE AOS SEVERA ...ttt 57

5.4 COMPARACION CON OTROS ESTUDIOS ..........co.cooovveimeirrsreeerineene. 61
SSLIMITACIONES ...ttt 66
CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS ........cccccoovvvviiiiinnnane. 67
6.1 CONTRIBUCIONES ......oooiiiiiiiiiiitceeeset e 67
6.2 CONCLUSIONES ........ooiiiiiii s 68
6.3 LINEAS FUTURAS ...ttt 69
REFERENCIAS ...ttt sttt et 71



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Senal SpO; de la base de datos CHAT. .........ccoeviieiiieiiieiieieeieee e 5
Figura 2. Esquema del proceso de transformacion de la sefial a imagen y separacion de
LOS AALOS. vttt ettt ettt et nees 17
Figura 3. Espectrograma de sefial SpO> con mapa de color Hot y ventana de 2 minutos.
........................................................................................................................................ 20
Figura 4. Ejemplo de una operacion de convolucion con kernel de 3x3 sobre una imagen
(4 SID  01 GG (LR 21
Figura 5. Esquema de un bloque residual de Resnet (Xu, Fu and Zhu, 2023)............... 23

Figura 6. Esquema del procedimiento empleado en el estudio desde la sefial hasta la
estadificacion de la enfermedad. .........ccccoeiiiiiiiiiiii e, 26
Figura 7. Matriz de confusion del grupo de test obtenida del mejor modelo Resnet50
entrenada con espectrogramas de la sefial SpO; de la base de datos CHAT. ................. 34
Figura 8. Diagrama Bland-Altman para modelo el mejor modelo ResNet50. ............... 35
Figura 9. Matriz de confusion obtenida del mejor modelo Resnet50 + Retina entrenada
con espectrogramas de la sefial SpO; de la base de datos CHAT. .........cccceeieniieiennen. 36
Figura 10.Diagrama Bland-Altman para modelo el mejor modelo ResNet50 + Retina. 37
Figura 11. Andlisis SHAP para el sujeto de clase No-AOS con la mejor estimacion del

AHLL Lottt ettt 39
Figura 12. Analisis SHAP para el sujeto de clase No-AOS con la peor estimacion del AHI.
........................................................................................................................................ 40
Figura 13. Anélisis SHAP para el sujeto de clase AOS leve con la mejor estimacion del
AHLL ettt ettt 41
Figura 14. Andlisis SHAP para el sujeto de clase AOS leve con la peor estimacion del
AHLL Lttt ettt 42
Figura 15. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS moderada con la mejor estimacion
ELAHLL .ottt 43
Figura 16. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS moderada con la peor estimacion
ELAHLL .ottt 44
Figura 17. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS severa con la mejor estimacion del
AHLL Lottt sttt 45
Figura 18. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS severa con la peor estimacion del
AHLL Lo ettt 46
Figura 19. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase
No-AOS con la mejor estimacion del AHT. ...........coovoviiieiieieieeeeeeeeeeeeee e 49

Figura 20. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la mejor estimacion para
No-AOS con mapa SHAP POT €NCIMA........ccueeeeiiieiiieeeiie et eeiee e eereeeeaee e 50
Figura 21.Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase No-
AOS con la peor estimacion del AHL. ..........ccooiiiiiiinii e 51



Figura 22 .Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase No-
AOS con la peor estimacion del AHL. ...........cooviieiiiiiiieee e 51
Figura 23. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la peor estimacion para No-
AOS con mapa SHAP POT @NCIMA. .....ccueeeeieiieeiiieeiie et eeeeeeiee e e e e sereeeeeee e 52
Figura 24. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase
AOS leve con la mejor estimacion del AHL. .........cccooovviiiiiiiciie e 53
Figura 25. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase
AOS leve con la mejor estimacion del AHI. ..........ccooeviieiiiniiiiiiee e, 53
Figura 26. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la mejor estimacion para
AOS leve con mapa SHAP POT €NCIMA. ....ccuvieiieiiieiieeieeieeeeeeiee e 54
Figura 27. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase
AOS leve con la peor estimacion del AHIL............ccooveviiieriiiecieece e 54
Figura 28. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la peor estimacion para AOS
leve con mapa SHAP pOT @NCIMA. ......cocueiiiiiiiiiiieiieeieee ettt 55
Figura 29. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase
AOS moderada con la mejor estimacion del AHL. ..o 55
Figura 30. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la mejor estimacion para
AOS moderada con mapa SHAP pOr €NCIMa........c.cccveeriieriieniieiienie e ceee e 56
Figura 31. Zoom realizado en una zona del espectrograma en color de la mejor estimacion
Para AOS MOAETAAA. ....cc.vviiiiiieeiiieeieeee et e e eeeabeesaaeesaseeenseeens 56
Figura 32. Ejemplos de sucesos destacados en el andlisis SHAP para el sujeto de clase
AOS moderada con la peor estimacion del AHIL.............ccooooiiiiiiiiiiieee, 57
Figura 33. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la peor estimacion para AOS
moderada con mapa SHAP POT €NCIMA .......cccueruiiriiriiiniiiiiiecieceneee e 57
Figura 34. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase
AOS severa con la mejor estimacion del AHIL. ..., 58
Figura 35. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la mejor estimacion para
AOS severa con mapa SHAP por €NCIMa.......cceeeeiiieriiiieniiieciiecciee e 58
Figura 36. Zoom realizado en una zona del espectrograma en color de la mejor estimacion
PATA AOS SEVETA. ..eeeuviiieiiieeeiieeeiteeeiteeeitteesteeesteeesbeeessaeeessseeessseesnsseeensseesnsseessseesnnseesns 59
Figura 37. Ejemplos de sucesos destacados en el andlisis SHAP para el sujeto de clase
AOS severa con la peor estimacion del AHL. ..., 59
Figura 38. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase
AOS severa con la peor estimacion del AHL. ..., 60
Figura 40. Zoom realizado en una zona del espectrograma en color de la peor estimacion
PATA AOS. .ottt et e e b e e bt e et e et e st e e sneeesanee 60
Figura 40. Zoom realizado en una zona del espectrograma en color de la peor estimacién
020 R 1A L 1 TS 60



INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Estado del arte del empleo de imagen junto técnicas de DL y ML para el

diagnoStico de 1a AOS. ......ooiiiieeeeee et 8
Tabla 2. Tabla con datos sociodemograficos de la base de datos CHAT ........................ 17
Tabla 3. Coeficiente kappa para cada combinacion del nimero de neuronas de las capas
Dense en RESNETS0. ...c.ueiiuiiiiiiiieieeee ettt 33
Tabla 4. Coeficiente kappa para cada combinacion del nimero neuronas de las capas
Dense en ResNet50 pre-entrenada con imagenes de retina. .........eeveeveeenveenieenieenneennen. 33
Tabla 5. Métricas calculadas para el mejor modelo ResNet50para cada umbral. .......... 35
Tabla 6. ICC para el mejor modelo RESNet50. .......ccooveviriiniiiiniiiiiieneccccee 35
Tabla 7. Métricas calculadas para el mejor modelo ResNet50 + Retina para cada umbral.
........................................................................................................................................ 36
Tabla 8. ICC para el mejor modelo ResNetS0 + Retina. ........coecvveeeeeeiienieeiiienieeieenee. 36
Tabla 9. Mejores y peores estimaciones del AHI para cada clase de apnea. .................. 37

Tabla 10. Comparacion de los resultados del modelo ResNet50 con otros estudios...... 65



\



CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 APNEA OBSTRUCTIVA DEL SUENO

La apnea obstructiva del suefio (AOS) es un trastorno respiratorio que afecta
significativamente a la salud y al desarrollo cognitivo de los nifios (Marcus et al., 2012).
Aunque depende del método diagndstico y la edad estudiada, su prevalencia se estima
entre el 1 y 5 % de la poblacion pedidtrica y se presenta con mayor frecuencia en nifios
con obesidad e hipertrofia adenoamigdalar (Marcus et al., 2012). Tanto el diagnostico de
esta enfermedad como el tratamiento temprano es importante para la mejora del
rendimiento académico, social y la calidad de vida de los pacientes (Marcus et al., 2012).

La AOS se caracteriza por episodios repetitivos de obstruccion parcial (hipopnea) o total
(apnea) de la via aérea superior (VAS) durante el suefio y su origen estd vinculado a
factores tanto anatdmicos como funcionales (C. L. Marcus et al., 2012; Tauman & Gozal,
2011). El estrechamiento o colapso de la via aérea provoca alteraciones en la
oxigenacion, por lo que puede generar una serie de secuelas como problemas
neuroconductuales, disfunciones metabdlicas, efectos cardiovasculares, inflamacion
sistémica o dificultades en el crecimiento (C. L. Marcus et al., 2012; Tauman & Gozal,
2011).

Esta enfermedad se relaciona con diferentes sintomas entre los que destaca la llamada
triada principal constituida por ronquidos fuertes y frecuentes, pausas en la respiracion
y somnolencia diurna (Lloberes et al., 2011). Ademas, los nifios con AOS pueden
presentar dificultad para respirar durante el suefio, y, junto con los sintomas anteriores,
lleva en ocasiones a posturas anormales, respiracion bucal y una sudoracion excesiva.
(Liukkonen et al., 2012). Otros signos frecuentes incluyen movimientos anoémalos de
torax, despertares frecuentes y suefio intranquilo (Tauman and Gozal, 2011). La
frecuencia de algunos sintomas depende de la edad, por ejemplo, la somnolencia diurna
excesiva es el sintoma mas comun en los pacientes adolescentes mientras que en nifios
mas pequefios son la hiperactividad y los problemas de atencidén (Chang and Chae, 2010).

El tratamiento de la AOS varia en funcion de cada paciente y de la gravedad de la
enfermedad. En nifios, el tratamiento preferente es la adenoamigdalectomia, ya que
muchos de los casos se deben a la hipertrofia adenoamigdalar, y este procedimiento
consiste en la extirpacion de amigdalas y vegetaciones. Es un tratamiento con pocas
complicaciones, pero, en ocasiones, presenta contraindicaciones o hay escasa respuesta y
la AOS es persistente (Lloberes et al., 2011; C. L. Marcus et al., 2012). En estos casos, se
opta por el tratamiento con presion positiva continua en la via respiratoria (Continuous
Positive Airway Pressure, CPAP), que suele ser la primera opcion en adultos debido a su
alta efectividad (Lloberes et al., 2011; C. L. Marcus et al., 2012). El tratamiento de
eleccion siempre se acompafia de un seguimiento y de medidas higiénico-dietéticas,
positivas particularmente en los casos de obesidad (Lloberes ef al., 2011).



Como se ha indicado anteriormente, la hipertrofia de las adenoides y amigdalas es el
principal factor de riesgo en poblacion infantil, ya que el exceso de tejido en estas
estructuras genera un estrechamiento de la VAS durante el suefio (Gulotta et al., 2019).
Ademas, existen otros factores que pueden aumentar la probabilidad de padecer AOS,
como la obesidad, anomalias craneofaciales, rinitis alérgica, prematuridad, factores
genéticos, factores raciales o el sexo (Gulotta et al., 2019).

1.2 DIAGNOSTICO

El diagnoéstico de la AOS en poblacion infantil se basa en los resultados de las pruebas
objetivas combinadas con la evaluacion clinica. La evaluacion clinica consiste en la
identificacion de los sintomas presentados, la exploracion fisica y los cuestionarios del
suefio como el Pediatric Sleep Questonnaire (PSQ). Sin embargo, este conjunto de
informacion no da respuestas lo suficientemente precisas como para establecer un
diagnéstico final y se debe apoyar en los resultados de las pruebas diagnosticas objetivas,
como la polisomnografia (PSG) nocturna (Chang and Chae, 2010; Gulotta et al., 2019).

La PSG se considera el gold standard diagnostico ya que es capaz de recoger tanto el
nimero de eventos de apnea e hipopnea como sus efectos reflejados en diferentes senales
fisiologicas (Lloberes et al., 2011; Marcus et al., 2012). Entre estas sefiales se encuentra
el fluyjo aéreo, movimientos toracoabdominales, electrocardiograma (ECG),
electrooculograma (EOGQG), electroencefalograma (EEG) o electromiograma (EMQG)
(Chang and Chae, 2010; Lloberes et al., 2011). Ademas, con este método, un solo registro
suele ser suficiente para un diagnostico eficaz y la posterior evaluacion terapéutica. Sin
embargo, la PSG también presenta inconvenientes como tener una disponibilidad
limitada, ser de alto coste y poder provocar incomodidad a los pacientes, especialmente
en los nifios (Lloberes ef al., 2011).

Por esta razon, se buscan otras herramientas de diagndstico alternativas que contrarresten
estas desventajas de forma eficiente. Un enfoque habitual ha sido la evaluacion en
solitario de las sefiales biomédicas procedentes de la PSG para realizar diagndsticos
automaticos, aunque todavia se presenta como un campo en desarrollo, y la mayoria de
los estudios se centran en adultos. El uso de imagenes derivada de sefales biomédicas se
ha basado principalmente en la transformacion del ECG dado que esta permite detectar
variaciones de la frecuencia cardiaca, arritmias y otras disfunciones en relacion con los
episodios de apnea (Mashrur et al., 2021; Nasifoglu and Erogul, 2021; Niroshana et al.,
2021; Yu et al., 2021; Gupta, Bajaj and Ansari, 2022; Ullah et al., 2023; Lin et al., 2024;
Linh et al., 2024; Zhou and Kang, 2024; Akter et al., 2025; Choudhury et al., 2025).

Otro tipo de senal es la saturacion de oxigeno en sangre (SpO2), que muestra las caidas
de oxigenacion durante el suefio debido a las pausas respiratorias (Mortazavi et al., 2023;
Stewart ef al., 2023). También se hace uso de la presion de aire nasal (NAP) que muestra
los cambios de la respiracion y el lugar anatomico de la obstruccidon (Crowson et al.,
2023). Otra sefial de estudio es el flujo de aire nasal (NA) para medir sus interrupciones,



tanto por si solo como combinado con sefales toracicas y abdominales (Wu et al., 2021;
Wang, Koprinska and Jeffries, 2023).

Ademéas, se puede analizar el EMG, que recoge el tono muscular durante el suefio y
detecta episodios de relajacion excesiva asociados a eventos apneicos (Moradhasel et al.,
2023). El EEG registra la actividad cerebral y sus patrones, por lo que también es indicada
para detectar desincronizacidon, microdespertares o alteracion de las etapas de suefio
provocado por la AOS (Tanci and Hekim, 2025). Por ultimo, los sonidos de la respiracion
también pueden resultar utiles para buscar la ausencia de respiraciones, atragantamientos
o ronquidos (Romero et al., 2022; Wang et al., 2022; Song et al., 2023).

En particular, entre todas estas sefiales, la SpO> es una sefial que se emplea como cribado
debido a que esta involucrada en la definicion de los eventos apnéicos. Ademas, aunque
en la practica no sustituye a la PSG, su accesibilidad y su facil uso la convierte un método
interesante para la deteccion de la AOS infantil (Kaditis, Kheirandish-Gozal and Gozal,
2015). Existen pocos estudios que utilicen imagenes derivadas de la sefial de SpO: en
poblacion infantil. Sin embargo, la amplia disponibilidad de modelos de deep learning
preentrenados en imagenes convierte a estas técnicas en una alternativa novedosa y
prometedora para el diagnéstico de AOS en nifios

Independientemente de cual sea la herramienta seleccionada, para contar con un
diagnostico fiable de la AOS es frecuente atender a unos criterios fijos y estandarizados.
La Academia Americana de Medicina del suefio (American Academy of Sleep Medicine,
AASM) clasifica un evento como apnea obstructiva en nifios si se da una caida del flujo
de aire superior o igual al 90% respecto al valor base durante 2 respiraciones y esta
asociada con un esfuerzo respiratorio continuo o aumentado. En el caso de un evento de
hipopnea en nifios, se debe cumplir que la caida del flujo sea un 30% respecto al valor
base durante el tiempo correspondiente a 2 respiraciones y estar asociada a una
desaturacion de oxigeno de 3% o un microdespertar (Berry ef al., 2018).

Asi, el parametro mas empleado en el diagnostico de AOS es el indice de apnea-hipopnea
(Apnea-Hypopnea Index, AHI) que indica el nimero de apneas e hipopneas por hora de
suefio y su calculo segin la AASM es el siguiente (Ecuacion 1) (Berry et al., 2018):

AHT = (N2Apneas + N2Hipopneas) . 60 (1)
" Tiempo Total de Suefio (TST)(min)

La estadificacion de la severidad de la apnea en nifios se realiza utilizando el AHI. Los
umbrales cominmente empleados son (Gutiérrez-Tobal et al., 2022):

- SinAOS: AHI £1

- AOSleve: 1 <AHI <5

- AOS moderada: 5 < AHI < 10
- AOS grave: AHI = 10



1.3 OXIMETRIA Y SENAL DE SATURACION DE
OXIGENO

La oximetria es una forma diagnoéstica no invasiva que recoge la sefial de SpO, (Nitzan,
Romem and Koppel, 2014). Esta sefial se basa en la absorbancia de luz a través de los
tejidos, obteniendo asi una estimacioén del porcentaje de hemoglobina oxigenada en el
cuerpo (Nitzan, Romem and Koppel, 2014). Esto se consigue gracias a un detector
colocado normalmente en la palmas o dedos de las manos o pies, en el l16bulo de la oreja
o en la frente, en funcion de la edad de los nifios (Nitzan, Romem and Koppel, 2014;
Hess, 2016; Al-Beltagi et al., 2024).

Durante un evento de apnea o hipopnea, la obstruccion de las VAS puede reducir el
oxigeno en sangre, lo que lleva a una disminucidon en el valor de la SpO.. Estas
desaturaciones intermitentes durante el suefio pueden ser registradas mediante oximetria
nocturna a partir de distintos indicadores (Kaditis, Kheirandish-Gozal and Gozal, 2015).

Es posible calcular el indice de desaturacion de oxigeno (Oxygen Desaturation Index,
ODI), parametro que representa el numero de veces por hora que la saturacion desciende
un determinado porcentaje. Los mas comunes son ODI3 y ODI4 para descensos del 3%
y 4%, respectivamente. Asimismo, se pueden recoger clusteres, agrupaciones de estas
desaturaciones, que ocurren de manera consecutiva durante 10-30 minutos (Kaditis,
Kheirandish-Gozal and Gozal, 2015).

A partir de la sefial de SpO: se distingue de manera indirecta los efectos de la AOS. Los
valores que se consideran fuera de lo normal en nifios son saturaciones por debajo del
95% y ODI4 > 2.2 eventos/hora (e/h) (Kaditis, Kheirandish-Gozal and Gozal, 2015).
Atendiendo a estos valores se pueden observar patrones capaces de detectar la presencia
o ausencia de apnea y de cierta forma también guiar el tratamiento y predecir la respuesta
a este (Kaditis, Kheirandish-Gozal and Gozal, 2015).

Aunque no siempre los eventos de apnea provoquen caidas en la saturacion y el AHI se
recoja mediante PSG, la informacion recogida por la sefial de SpO2 nos permite dar una
estimacion (Magalang et al., 2003). Varios indicadores de esta sefial se encuentran
correlacionados con el AHI y, aunque la oximetria pueda subestimar este indice, se
presenta como una solucion eficaz, especialmente en los casos mas severos (Magalang et
al., 2003). A medida que el AHI se incrementa, también lo hace la probabilidad de que
ocurran episodios de desaturacion, asi como la tendencia a que los niveles de saturacion
de oxigeno alcancen valores mas bajos durante intervalos de tiempo mas prolongados
(Magalang et al., 2003; Kaditis, Kheirandish-Gozal and Gozal, 2015; Wali ef al., 2020).

Dado que la sefial de SpO» no constituye una medicién directa, como lo es la saturacion
arterial de oxigeno (Sa02), cuenta con un error maximo del 4%, pudiendo aumentar para
valores de saturacion por debajo del 70-80%. Esto se debe a que las calibraciones se
realizan con pacientes sanos, y, por ello, en situaciones criticas, se recomienda usar otras
pruebas adicionales (Nitzan, Romem and Koppel, 2014; Hess, 2016). Sin embargo, a
diferencia de la SpO:, la medicion de SaO: es una técnica invasiva y se realiza de forma
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mas puntual. Una ventaja de la SpO» es que se trata de una prueba comoda que se emplea
a modo de monitorizacidon y de forma continuada, siendo fiable en pacientes estables
(Nitzan, Romem and Koppel, 2014; Hess, 2016).

En la Figura 1 se muestra un ejemplo de sefial de SpO- a lo largo del tiempo. Se observa
que los valores normales de oxigenacion oscilan entre el 95% y el 100%, mientras que
los descensos hacia valores mdas bajos, que se manifiestan en forma de picos,
corresponden a episodios de desaturacion. Cabe sefialar que las caidas abruptas hasta el
0% son artefactos, componentes que no pertenecen a la sefial, que no aportan informacion
y que se deben a factores externos.

120 | | | T T |

100 vk "

SpOZ (%)

-20 I ! I I I I | I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tiempo (horas)

Figura 1. Seiial SpO: de la base de datos CHAT.



1.4 ESTADO DEL ARTE DEL DIAGNOSTICO
AUTOMATICO DE LA AOS A PARTIR DE IMAGEN

El uso de imégenes procedentes de senales biomédicas es una técnica que se emplea
actualmente en el diagnostico de AOS. Por esta razon, existen varios estudios donde estas
representaciones, que con frecuencia son espectrogramas y escalogramas, se combinan
con técnicas de machine learning y deep learning (DL). La finalidad de estos
procedimientos es crear herramientas nuevas para combinarlas con diferentes pruebas
diagnosticas y asi reducir la necesidad de recurrir solamente al empleo de la PSG
convencional. En la Tabla 1 se presentan varios estudios recientes que emplean este
enfoque, detallando la sefial de estudio, la poblacidn, la base de datos, el método aplicado,
la técnica de transformacion de la sefial a imagen, el método de eXplainable Artificial
Intelligence (XAI) y los resultados.

Como se muestra en la Tabla 1, la mayoria de las investigaciones son en poblacion adulta
y emplean principalmente la sefial de ECG para generar las imagenes de entrada a la red.
Solo los estudios de Mortazavi et al., (2023) y Crowson et al., (2023) se realizan en
poblacion infantil. Por otro lado, el tipo de imagen més comun son los espectrogramas
obtenidos mediante la transformada de Fourier de tiempo corto (Short-time Fourier
Transform, STFT) y los escalogramas mediante la transformada Wavelet continua
(Continuous Wavelet Transform, CWT). Ademas, unicamente Mortazavi et al., (2023)
estima el AHI para clasificar la severidad de la AOS, mientras que otros trabajos como
Wang et al., (2022) y Song et al., (2023) clasifican primero los eventos respiratorios para
después estimar el AHI. El resto de los estudios se centran principalmente en la
clasificacion de eventos.

Cabe destacar que un nimero limitado de estudios incorporan técnicas XAl. Los trabajos
que las incluyen se limitan a Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM)
y Local Interpretable Model-agnostic Explanation (LIME). Esto abre la posibilidad de la
aplicacion de técnicas XAl alternativas como SHAP, innovando en las explicaciones y
aumentando la fiabilidad en las predicciones.

TRANSFORMACION -
AUTOR | SENAL | POBLACION BASE DE METODO DE LA SENAL A METODO RESULTADOS
DATOS XAI
IMAGEN
(Mortaza Espectrograma (STFT) de Aci:(:;ilsisl:“/
vietal., SpO: Infantil CHAT Inception V3 segmentos de 20min - e
2023) (75x75) Kappa=0.6
ICC=0.96
(Crowson Escalogramas (CWT) de 4 clases:
etal, NAP Infantil Privada ResNet50 segmentos de 30s - Ace=70 0'0/
2023) (512x512) e
(Stewart 2 clases:
SpO2, TH, . Espectrograma (STFT) de Acc=94.18%,
;6%3 NP, ECG Adulta Privada ResNetl8 segmentos de 60s ) Recall=92.95%,
Sp=95.4%
R * 2D-
ID-CNN*, 2D Espectrograma (STFT), .
(Ullah et Apnea- CNN, Escalograma (CWT) de 2 clases:
ECG Adulta 2D-CNN - Acc=98%,
al., 2023) ECG segmentos de 60s om0
+ F1-score=97.5%
SVM (299x299)




2 clases:

(Mashrur Apnea- Escalograma (CWT) de .
etal., ECG Adulta ECGy 2D-CNN segmentos de 60s - ﬁlzgegfgg
2021) UCDDB (32x32) Se: '94.30%0

2 clases:
Apnea-ECQG,
(Choudhu AEpél éa- Gﬁ?eg)};get’ Escalograma (CWT) de GoogleNet:
ry etal., ECG Adulta . ? segmentos de 30 y 60s LIME Acc: 93.85%,
UCDDB y VGG-16, )
2025) MIT-BIH ResNet18 (224x224) Se: 93.42%,
Sp: 94.30%,
F1-score: 93.83%
2 clases:
(Gupta 2D-CNN:
Ba'z'pan’ q Apnca- 2D-CNN, Espectrogramas de Gabor Acc=94.81%,
Ajniari ECG Adulta Epc G ResNet50, | (GS) de segmentos de 60s - Se=94.58%,
2022)’ Squeezenet (224x224, 227x227) Sp=94.95%,
’ F1-score=94.75%,
AUC=98.92%
(i 2 clases:
and Apnca- Escalograma (CWT) de Acc=96.37%,
Kan ECG Adulta g G 2D-CNN segmentos de 60s - Se=94.67%,
202 f)’ (224x224) Sp=97.44%,
AUC=96%
. 2 clases:
(Linh et ECG Adulta Privada SVM, KNN, Escalograma (CWT) de ) Acc=98.2%,
al.,2024) DT, LDA segmentos de 30s -
F1-score=93%
2 clases:
Escalograma(CWT) de
(Akter et Apnea- Acc=98.79%,
al,, 2025) ECG Adulta ECG 2D-CNN segr(riezrg:zi gloe)605 Grad-CAM Se=98.93%,
Sp=98.9%
Escalograma (CWT), .
. 2 clases:
(Niroshan Apnea- espectrograma (STFT) e Acc=92.4%
aetal, ECG Adulta 2D-CNN imagenes fusionadas - on mo,)
ECG Recall=92.3%,
2021) de segemntos de 60s Sp=92.6%
(128x128) p=o=b%
EfficientNet + | Escalograma (CWT) de 2 clases:
(Lin et Apnea- cle scalogr . Acc=93.44%,
ECG Adulta Mecanismo de | segmentos de 1,2 y 3 min - _
al., 2024) ECG atencion (224x224) Se= 88.9%,
Sp=96.2%
2 clases:
CWT, 2D-CNN:
Acc=82.30%,

(Nasifogl 2D-CNN, Escalograma (CWT) y Se=83.22%,

u and Adulta HomePAP, ResNet18, espectrograma (STFT) de Sp=82.27%
Erogul, E—— ABC GoogleNet, segmentos de 30s (G G0

2021) AlexNet (224x224, 227x227) STFT, 2D-CNN:

Acc=80.13%,

Se=81.99%,

Sp=77.25%

2D-CNN 2 clases:

+ Espectrogramas (STFT) de Acc=87.09%,

(Y;()eztlc;l" ECG Adulta Aé) g?_ Bi-LSTM segmentos de 60s - Se=77.96%,

+ Mecanismo (20x92,26x9233x92) Sp=91.74%,
de atencion F1 score=81.61%
1D- CNN
(Wang, ~ ’ 2 clases:
Koprinsk Eﬁz csizzal C?B‘_/IC“EE\_/I’ Escalograma (CWT) de 2D-CNN-LSTM:
a and s Adulta MESA segmentos de 30 y 90s - Acc=83.90%,
. sefal LSTM, .
Jeffries, . (128x128) Se=81.21%,
abdominal 2D-CNN- _ o
2023) LSTM Sp=86.59%
3 clases:
(Wu et . Espectrograma (STFT) de Acc=91.23%,
al.,2021) £ Adulta Privada 2D-CNN segmentos de 15s ) Se=90.81%,
Sp=90.59%
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2 clases:
EfficientNet:
(Moradha EMG EfficientNet, | Espectrogramas (STFT) de Acc=99.1%,
sel et al., Mentén Adulta Privada MobileNet, segmentos de 1s MobileNet:
2023) VGG-16, MLP (224x224) Acc=94.5%
VGG-16: Acc=94.8%
MLP: Acc=76.8%
(2?11:101 Apnea- ResNet64, Espectrograma (STFT) de YOLO:/‘S(::IiSCecS; 93.7%
. EEG Adulta YOLOVS, segmentos 30s . N
Hekim, ECG YOLOVS (224x224) ResNet64: Acc=93%.
2025) YOLOvVS5: Acc=88.2%
(Romero Sonido de 2 clases:
etal., . Adulta Privada 2D-CNN Espectrograma de Mel Se=79%,
2022) respiracion Sp=80%
. 2 clases:
(g er SOII'I i 'C!e Adulta Privada 2D-CNN Espectrograma de Mel Acc=81%,
al., 2022) | respiracion 8
Se=78%
(Song et | Sonidos de . CNN+ 2 clases:
41,2023) | respiracién Adulta Privada ResNet18+ Espectrograma de Mel Acc: 83.44%,
v XGBoost Recall=8527%

Tabla 1. Estado del arte del empleo de imagen junto técnicas de DL y ML para el diagndstico de la AOS *Redes
neuronales convolucionales (Convolutional Neural Network, CNN).

1.4.1 DEEP LEARNING

El deep learning (DL) surge como una rama del machine learning. Tradicionalmente se
ha basado en redes neuronales profundas capaces de aprender patrones complejos de los
datos en crudo (raw data) sin necesidad de una previa extraccion manual de informacion
o caracteristicas, enfoque tipico en metodologias previas (Lecun, Bengio and Hinton,
2015; Janiesch, Zschech and Heinrich, 2021).

El DL no solo tiene la ventaja de aprender de forma automatizada las caracteristicas,
incluso aunque éstas no sean conocidas por el ser humano, sino que también presenta una
gran flexibilidad adaptandose a tareas complejas y siendo eficaz con grandes volumenes
de datos (Janiesch et al., 2021). Esto permite que el aprendizaje alcance altos niveles de
abstraccion (Janiesch et al., 2021; Lecun et al., 2015).

Se aplica DL para una variedad de tareas como el procesado de imagen, el procesado de
lenguaje natural o el reconocimiento de voz y audio entre otras, incluyendo un importante
rol en el area de la ciencia y, especificamente, la medicina (Lecun, Bengio and Hinton,
2015; Janiesch, Zschech and Heinrich, 2021).

El DL se presenta como una técnica muy relevante en el ambito de la imagen biomédica,
debido a su capacidad para emular el procesado visual del cerebro humano. Este tipo de
técnicas es capaz de identificar y aprender progresivamente desde estructuras bésicas,
como bordes y esquinas, hasta patrones complejos presentes en las imagenes (Bhatt ef al.,
2021a; Janiesch, Zschech and Heinrich, 2021). En el &mbito clinico, el DL se aplica sobre
imagenes generadas por dispositivos médicos, como la resonancia magnética y la
tomografia computarizada, con el fin de extraer automaticamente caracteristicas
relevantes. Esto permite el diagnostico automatizado de enfermedades, la segmentacion
de estructuras patologicas y la ayuda a la decision médica (Bhatt et al., 2021a).




Las ventajas del DL en el anélisis de imagenes también abren la posibilidad de aplicar
estas técnicas a imagenes generadas a partir de sefiales fisiologicas obtenidas mediante
otros dispositivos, como ECG, EEG, SpO> o EMG. Esta linea de investigacion esta
centrada en la transformacion de las sefiales al dominio tiempo-frecuencia (mapas
frecuenciales) y la aplicacion de las arquitecturas de DL para imagen. Existe una amplia
variedad de arquitecturas pre-entrenadas de redes neuronales destinadas al analisis de
imagenes. Las redes mas empleadas en estas tareas son diferentes tipos de la arquitectura
ResNet (ResNet50, ResNetl8, ResNet64), EfficientNet, Inception y varias redes 2D-
CNN modificadas (Mashrur et al., 2021; Nasifoglu and Erogul, 2021; Niroshana et al.,
2021; Wu et al., 2021; Yu et al., 2021; Gupta, Bajaj and Ansari, 2022; Crowson et al.,
2023; Moradhasel et al., 2023; Mortazavi et al., 2023; Stewart et al., 2023; Ullah et al.,
2023; Wang, Koprinska and Jeffries, 2023; Lin et al., 2024; Zhou and Kang, 2024; Akter
et al., 2025; Choudhury et al., 2025; Tanci and Hekim, 2025). El objetivo que se quiere
lograr con el empleo de estas técnicas es contribuir al diagnostico de la AOS, ya sea dando
una estimacion del AHI, prediciendo la presencia o ausencia de la enfermedad o
clasificando la AOS en diferentes severidades.

1.4.2 EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Una de las principales desventajas asociadas al DL es el denominado fenémeno de la caja
negra, el cual hace referencia a la dificultad en la interpretacion de la toma de decisiones
de la red (Adadi and Berrada, 2018). Esto quiere decir que no se puede saber la razon
detrds de las predicciones de los modelos, lo que disminuye considerablemente su
comprension y, por tanto, la potencial confianza depositada en ellos (Lecun et al., 2015).

La inteligencia artificial explicable (eXplainable Artificial Intelligence, XAl) ha
emergido en los Ultimos afios como solucion a esta falta de transparencia en cuanto a las
decisiones tomadas por los modelos de aprendizaje automatico. Sin embargo, esto supone
un desafio, ya que los modelos con rendimientos mas elevados suelen ser los mas opacos
y, al contrario, los mas interpretables son los de menor rendimiento potencial, por lo que
hay que encontrar un cierto equilibrio (Gunning ef al., 2019; Samek et al., 2019). No
existe un unico método de XAlI, sino que es un conjunto de técnicas que ayudan a
interpretar qué partes de los datos son importantes en las decisiones, predicciones o
estimaciones realizadas por los modelos (Adadi and Berrada, 2018). En el ambito del
analisis de imagenes, la aplicacion de XAl resulta especialmente valiosa, ya que algunas
de estas técnicas permiten generar mapas de calor que destacan las regiones de pixeles
con mayor influencia en la salida del modelo (Gunning et al., 2019; Samek et al., 2019).

Algunos trabajos recientes han comenzado a explorar estas posibilidades para la
deteccion de AOS. Por ejemplo, en el caso de Akter et al. y Huseyin Nasifoglu et al. se
emplea Grad-CAM con la sefial ECG en adultos, una herramienta que calcula los
gradientes de la ultima capa de activacion de la red para crear mapas de calor que indican
regiones de la imagen mas o menos influyentes en la prediccion de la CNN (Nasifoglu
and Erogul, 2021; Akter et al., 2025). Otra técnica de XAl, es LIME, empleada en el
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estudio de M. Choudhury et al. con la sefial de ECG en adultos. Esta técnica genera
perturbaciones de las imagenes de entrada para observar las variaciones en la salida y
generar asi también mapas de calor con las explicaciones sobre las imagenes (Choudhury
et al.,2025).

Pese a su relevancia, son pocos los estudios en estas areas que implementan técnicas de
XAI para completar la interpretacion de los resultados obtenidos, por lo que su empleo
en este trabajo se presenta como algo novedoso.

1.5 COMPARACION Y ELECCION DEL METODO A
IMPLEMENTAR

Para la transformacion de sefiales fisiologicas en representaciones visuales, se ha optado
por emplear la STFT, con el objetivo de convertir las sefiales de SpO2 en mapas tiempo-
frecuencia (espectrogramas) a partir de los cuales la CNN pueda extraer caracteristicas.
Si bien tanto la STFT como la CWT han demostrado ser técnicas eficaces y ampliamente
utilizadas en este tipo de tareas, la STFT fue seleccionada por su menor complejidad
computacional y su capacidad de generar resultados comparables a los de la CWT

Respecto al modelo de DL, se ha optado por un enfoque de transfer learning mediante la
arquitectura ResNet, la cual ha sido empleada en diferentes trabajos previos con imagenes
alcanzando altos rendimientos (Crowson et al., 2023; Stewart et al., 2023; Choudhury et
al., 2025; Gupta, Bajaj and Ansari, 2022; Nasifoglu and Erogul, 2021; Song et al., 2023).
En particular, ResNet50 se ha empleado con imagen obteniendo buenos resultados con
imagen, tanto derivada de la sefial de SpO2 como otros tipos de imagen médica, como las
retinografias (Gupta, Bajaj and Ansari, 2022; Crowson et al., 2023; Herrero-Tudela et al.,
2025).Haga clic o pulse aqui para escribir texto. Por ejemplo, Crowson et al., (2023)
utiliza hasta 9 redes diferentes para la apnea infantil (varios tipos de DenseNet, ResNet y
VGQG) alcanzando los mejores resultados con ResNet50. Con el fin de evaluar el impacto
del pre-entrenamiento sobre distintas distribuciones de color, se utilizaran dos versiones
de ResNet50: una pre-entrenada con el conjunto de datos /mageNet (imégenes generales)
y otra pre-entrenada con imagenes de retina, cuya similitud cromatica con los
espectrogramas generados podria influir en el rendimiento del modelo.

Finalmente, dado que las técnicas de XAl aun no han sido ampliamente exploradas en
esta area, su incorporacién en el presente trabajo resulta de especial interés. Se ha
seleccionado el método Shapley Aditive eXplanations (SHAP) debido a que es diferente
a las técnicas abordadas en trabajos previos (LIME y Grad-CAM). Esto se hace con el
objetivo de encontrar nuevas explicaciones de las imégenes, tratando de dar un enfoque
mas novedoso a la transparencia del modelo.
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1.6 HIPOTESIS Y OBJETIVOS

Este Trabajo Fin de Grado (TFG) presenta como hipotesis que el DL, junto con técnicas
XA, son capaces de dar un diagndstico automatico y clinicamente relevante de la AOS
en nifios a partir de espectrogramas procedentes de la sefial de oximetria. El objetivo
general del trabajo es desarrollar un modelo de DL explicable que estime el AHI y dar
una estadificacion de la enfermedad a partir de €l. Esta estimacion se llevara a cabo
mediante una tarea de regresion aplicada sobre espectrogramas generados a partir de
registros de SpO: extraidos de la base de datos semipublica Childhood
Adenotonsillectomy Trial (CHAT).

Partiendo del objetivo general, los objetivos especificos para desarrollar este trabajo son:

1. Llevar a cabo una revision del estado del arte sobre el empleo de imagen
procedente de senales biomédicas junto con técnicas de DL cuya poblacion
objetivo sea pacientes con apnea.

2. Convertir las sefiales de SpO: de la base de datos CHAT en espectrogramas
mediante el método elegido.

3. Realizar transfer learning con la red neuronal seleccionada para la estimacion del
AHI y la posterior estadificacion de la enfermedad.

4. Realizar transfer learning con la red neuronal seleccionada pre-entrenada con
imagenes de retina para la estimacion del indice AHI y la posterior estadificacion
de la enfermedad a partir de este.

5. Introducir ajustes en la arquitectura de las redes neuronales empleadas, con el fin
de optimizar sus resultados.

6. Aplicar técnicas XAl para interpretar los resultados obtenidos.

7. Comparar y extraer conclusiones de los resultados obtenidos en el estudio.

1.7 PLAN DE TRABAJO Y ESTRUCTURA DEL TFG
1.7.1 PLAN DE TRABAJO

Para alcanzar todos los objetivos, en este trabajo se ha llevado a cabo el siguiente plan de
trabajo dividido en diferentes fases:

e Fasel:

- Comprension de los procedimientos y reglas del diagndstico de apnea en
nifios a partir del manual de la AASM de 2007 y sus actualizaciones
realizadas en 2018.

- Lectura de documentos especificos de la apnea del suefio para llevar a cabo
un aprendizaje sobre las caracteristicas de la enfermedad en poblacion
infantil.

- Realizacion de cursos DL bésicos y cursos de DL centrados en las CNN
acompafiados de ejercicios practicos.

- Realizacién de cursos de Python para perfeccionar su aprendizaje.
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- Realizaciéon de una revision bibliogréafica de los estudios publicados que
combinen técnicas de machine learning o DL para el diagnostico de apnea
a partir de imagen procedente de sefal biomédica.

e Fase2:

- Eleccion y aplicacion del método de transformacion de las sefiales SpO»
de la base CHAT en imagen.

- Eleccion y aplicacion de la red pre-entrenada general sobre las imagenes
de SpO» para la estimacion del AHI y la estadificacion de la enfermedad a
partir de este.

- Eleccion y aplicacion de la red pre-entrenada con imagenes de retina sobre
las imagenes de SpO; para la estimacion del AHI y la estadificacion de la
enfermedad a partir de este.

- Célculo de diferentes métricas de rendimiento para medir y comparar la
exactitud de los resultados.

- Implementacion de cambios en la arquitectura de la red para lograr
mejorar resultados.

- Eleccion del mejor modelo entre todos los obtenidos.

- Eleccion y aplicacion del método XAl con el mejor modelo obtenido para
lograr la interpretacion de las decisiones sobre los datos.

- Calculo del coeficiente de correlacion intraclase (Intraclass Correlation
Coefficient, ICC) del AHI real y predicho por el mejor modelo obtenido.

- Observacion de la concordancia entre las predicciones AHI del mejor
modelo obtenido y los AHI reales partir de un diagrama Bland-Altman.

e Fase4:

- Andlisis y extraccion de conclusiones a partir de todos los resultados

presentados.

1.7.2 ESTRUCTURA DEL TFG

El resto del TFG se ha organizado de la siguiente forma:

El Capitulo 2: Sujetos e imagenes de estudio, presenta las caracteristicas de la base de
datos CHAT, de la cual se extraen las sefiales de SpO> para este estudio. También se
explica en qué consiste la separacion de los datos en tres grupos diferentes, asi como su
finalidad dentro del disefio experimental.

El Capitulo 3: Metodologia, detalla todos los métodos empleados para llevar a cabo este
trabajo. Se describe la transformacion de las sefiales en espectrogramas mediante STFT,
se introducen los fundamentos de las CNN, y se explica la arquitectura ResNet y sus
variantes. También se justifica el uso de la técnica SHAP como herramienta de
explicabilidad. Una vez introducidas las técnicas de base, se describen las arquitecturas
empleadas. Por una parte, la red ResNet50 pre-entrenada de ImageNet y, por otra parte,
ResNet50 pre-entrenada con iméagenes de retina. Finalmente, se describen las métricas

12



utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo tanto en tareas de regresion como de
clasificacion multiclase.

El Capitulo 4: Resultados presenta, la optimizaciéon de hiperpardmetros en ambos
modelos (ResNet50 y ResNet50-Retina). Se incluyen métricas cuantitativas y
representaciones graficas. Se presentan también los analisis interpretativos con SHAP,
ilustrando visualmente las decisiones del modelo para las mejores y peores predicciones.

El Capitulo 5: Discusion de los resultados, discute los resultados obtenidos. Primero se
aborda la clasificacion de la apnea en 4 clases, explicando lo que se ha obtenido para cada
uno de los mejores modelos y realizando una comparacion entre estos. Asimismo, se
comenta y compara el rendimiento en la estimacion del AHI.

El Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras, se centra en las principales contribuciones
a la investigacion y las conclusiones mas relevantes extraidas de este trabajo. Tras esto,
se establecen las posibles lineas futuras poniendo fin al trabajo.

13



14



CAPITULO 2: SUJETOS E IMAGENES
DEL ESTUDIO

2.1 BASE DE DATOS

La base de datos utilizada en este trabajo corresponde al Childhood Adenotonsillectomy
Trial (CHAT), un ensayo clinico aleatorizado desarrollado entre los afios 2007 y 2011 por
un consorcio de investigadores de diversas instituciones. Esta base de datos se encuentra

disponible publicamente a través del enlace https://sleepdata.org/datasets/chat.

El objetivo principal del estudio clinico fue evaluar si la realizacién temprana de una
adenoamigdalectomia (AT) en nifios con AOS se asociaba con una mejora significativa
en la calidad de vida, asi como en las funciones cognitivas, conductuales y metabolicas
(Marcus et al., 2012).

La base de datos estd compuesta por un total de 1.638 registros correspondientes a nifios
estadounidenses con edades comprendidas entre los 5 y los 9,9 afios. Los participantes
fueron asignados de manera aleatoria a uno de dos grupos experimentales: el grupo de
early Adenotonsillectomy (eAT), en el que los nifios fueron sometidos a cirugia temprana,
y el grupo Watchful Waiting with Supportive Care (WWSC), que no recibi6 intervencion
quirargica inmediata, sino seguimiento clinico y cuidados relacionados con la salud del
suefio (Childhood Adenotonsillectomy Trial, no date).

La base de datos CHAT recoge informacion del suefio de estos nifios mediante una prueba
de PSG. La informacion de la PSG incluye la sefial de SpO», el AHI y etiquetas con la
localizacion temporal precisa de los eventos de apnea e hipopnea siguiendo las directrices
de la AASM. La sefial de saturacion también se empled para calcular el ODI. Asimismo,
se eliminaron los casos de niflos con hipoxemia severa con SpO2 <90% durante >2% del
tiempo (Marcus et al., 2013).

2.2 PARTICION DEL CONJUNTO DE DATOS

Debido a que en este trabajo se han empleado redes neuronales, es imprescindible realizar
una division de los datos en los siguientes tres grupos: entrenamiento, validacion y test.
El objetivo es evitar el sobreajuste, es decir, que la red aprenda de forma especifica los
patrones de los datos de entrenamiento y sea incapaz de generalizar cuando se empleen
datos que no ha observado previamente (Janiesch, Zschech and Heinrich, 2021)

Por un lado, se necesita un conjunto de entrenamiento con la mayor cantidad de datos
posible, ya que es con los que el modelo va a ajustar sus pardmetros (Bengio, Goodfellow
and Courville, 2015). Estos datos son pasados a la red junto a sus etiquetas para que pueda
aprender relaciones entre ellos y encontrar patrones caracteristicos de las imagenes. El
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ajuste se realiza mediante la minimizacion de una funcién de pérdida, la cual cuantifica
el error y puede adoptar distintas formas segtn la naturaleza del problema, como el error
cuadratico medio (mean squared error), la entropia cruzada (cross-entropy) o la entropia
cruzada categorica (categorical cross-entropy), entre otras (Bengio, Goodfellow and
Courville, 2015).

El conjunto de validacién tiene como finalidad controlar la evolucion del entrenamiento,
mediante el ajuste de hiperparametros. Aunque este conjunto no interviene directamente
en el ajuste de los pesos de la red, supervisa el modelo influyendo en su configuracion y
estimando su capacidad de generalizacion (Janiesch, Zschech and Heinrich, 2021).

Por ultimo, el conjunto de test se utiliza para comprobar el rendimiento del modelo
desarrollado. Se destina una parte de las imagenes para poder evaluar la red en imagenes
distintas a las que se han usado durante el entrenamiento y la validacion, obteniendo asi
métricas de rendimiento no sesgadas (Bengio, Goodfellow and Courville, 2015; Janiesch,
Zschech and Heinrich, 2021).

En la Tabla 2 se presentan los datos sociodemograficos y clinicos correspondientes a los
tres subconjuntos generados para este estudio: entrenamiento, validacion y test. La
particion de los datos se realizd de forma aleatoria a nivel de sujeto, es decir, cada
participante fue asignado exclusivamente a uno de los subconjuntos para evitar cualquier
tipo de solapamiento entre ellos (Jiménez-Garcia et al., 2024). A partir de un total de
1.639 imagenes, se asignaron 1.006 al conjunto de entrenamiento, 326 al conjunto de
validacion y 306 al conjunto de prueba, lo que corresponde a proporciones del 61,42 %,
19,90 % y 18,68 %, respectivamente. Esta distribucion se considera adecuada, ya que
permite destinar la mayoria de los datos al entrenamiento del modelo, mientras que los
subconjuntos de validacion y test conservan un tamafio suficiente para evaluar de manera
fiable su rendimiento y capacidad de generalizacion. Asimismo, se comprobd que no
existian diferencias estadisticamente significativas (p > 0,01) entre los tres grupos en
variables clinicas relevantes como la edad, el sexo, el indice de masa corporal ajustado
por edad (BMI z-score) y el AHI (Jiménez-Garcia et al., 2024).

Finalmente, en la Figura 2 se muestra un esquema del proceso llevado a cabo: obtencion
de las sefiales de SpO: de la base de datos CHAT, su transformacion en espectrogramas y
la posterior division de los datos en tres grupos.
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Entrenamiento Validacion Test
Sujetos (n) 1006 (61.42%) 326 (19.90%) 306 (18.68%)
Edad (years) 7 [6; 8] 7 [6; 8] 6.9 [6; 8]
Mujeres (n) 520 (51.7%) 168 (51.5%) 168 (54.9%)
Varones (n) 471 (46.8%) 156 (47.9%) 134 (43.8%)
BMI (kg/m?) 17.4[15.6; 21.7] 17.1[15.4; 21.8] 17.6 [15.7; 21.7]
AHI (eventos/h) 2.6[1.1;5.9] 2.4[1.2;5.8] 2.3[1.1;6.2]
No AOS (n) 219 (21.8%) 69 (21.2%) 67 (21.9%)
AOS leve (n) 496 (49.3%) 168 (51.5%) 148 (48.4%)
AOS moderada (n) 160 (15.9%) 44 (13.5%) 49 (16.0%)

AQOS severa (n)

131 (13.0%)

45 (13.8%)

42 (13.7%)

Tabla 2. Tabla con datos sociodemogrdficos de la base de datos CHAT.

Senal Sp0O2

(base de datos CHAT)

Transformacion de la sefial en
espectrogramas
(STFT)

[ENTRENAMIENTO|

| VALIDACION |

| TEST |

Figura 2. Esquema del proceso de transformacion de la sefial a imagen y separacion de los datos.
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CAPITULO 3: METODOLOGIA

3.1 TRANSFORMACION DE LA SENAL EN IMAGEN

En el presente estudio se han utilizado imagenes generadas a partir de sefiales de SpO>
como entrada a la red neuronal. Para la obtencion de estas representaciones visuales, se
opto por la aplicacion de la STFT por tratarse de una técnica robusta y ampliamente
validada en el andlisis de sefiales biomédicas, particularmente adecuadas para sehales no
estacionarias como las fisiologicas. Su calculo es el siguiente (Ecuacion 2) (Stankovic
and Dakovic, 2013; Wacker and Witte, 2013):

o)

STFT(n, w) = Z x[m] wlm — n] e~om
e @

Donde x[m] es la sefial en tiempo discreto, w[m — n] es la ventana centrada en el tiempo
m, y e J®™ es la exponencial compleja que transforma al dominio frecuencial. La
ventana se desplaza a lo largo del tiempo y permite dividir la sefial en segmentos
temporales para analizar como evoluciona en frecuencia. Existe un compromiso entre la
resolucion en tiempo y la resolucion en frecuencia, de manera que una ventana de mayor
duracién resulta en una mejor resolucion en frecuencia y peor en tiempo, mientras que
con una ventana mas corta ocurre lo contrario (Stankovic and Dakovic, 2013).

La conversion de las imagenes de SpO2 en espectrogramas se llevd a cabo mediante el
uso de MATLABO. Se cred un script para procesar secuencialmente las sefiales de la base
CHAT que se encontraban almacenadas en formato .mat.

Se empleo6 una funcidn para la generacion de los espectrogramas que aplica la STFT para
obtener la representacion de la sefial en el dominio tiempo-frecuencia. Los
espectrogramas se calcularon con la misma frecuencia de muestreo, ya que todas las
sefiales se presentan remuestreadas a 1 Hz, con un nimero constante de puntos de la
STFT, el cual fue 1024. En este contexto, el nimero de puntos de la STFT se refiere a las
componentes frecuenciales calculadas por cada ventana temporal (Wacker & Witte,
2013). Por esta razon, el empleo de 1024 puntos implica una buena resolucion espectral
(Okumura, 2011).

El solapamiento indica la cantidad de muestras comunes entre dos ventanas consecutivas.
En el anélisis, la ventana se desplaz6 una muestra por vez, lo que implica un solapamiento
elevado. Cada ventana tiene las mismas muestras que la anterior salvo una, esta
redundancia de informacién permite observar mejor la evolucién temporal de las
componentes frecuenciales (Okumura, 2011).

Se defini6 el mapa de color ‘Hot’ en la representacion debido a la similitud de tonalidades
con las imagenes de retina. Como resultado se obtuvo una matriz de datos correspondiente
a potencia (PSD) de la sefial. Se convirtieron sus unidades a decibelios (dB) y se
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establecid un limite superior e inferior de [-30,50] dB para homogeneizar los valores del
mapa y mejorar su visualizacion.

Las imégenes fueron generadas en el mismo tamafio que la matriz de datos del
espectrograma, por lo que la dimension resultante de cada una de ellas fue diferente,
coincidiendo todas en alto (eje de las frecuencias) 513 pixeles y teniendo un largo (eje
temporal) variable entre 30.000 y 50.000 pixeles. Por lo tanto, como resultado del cédigo
implementado, se obtuvieron 1.638 espectrogramas en formato .png, cada uno
correspondiente a una las sefiales completas.

Tras pruebas comparativas utilizando ventanas de 1 y 2 minutos, se concluyd que la
ventana de 2 minutos ofrecia mejores resultados. Esto se debe a que, al trabajar en un
rango de frecuencias bajas de 0-0.5 Hz con variaciones lentas, una ventana mas larga
mejora la resolucion espectral para la deteccion precisa de eventos sin comprometer la
informacion temporal relevante. En la Figura 3 se muestra una sefial de SpO2 de la base
de datos CHAT con el mapa de color ‘Hot’ empleado. Este varia desde el color negro para
potencias bajas hasta el amarillo para las mas altas.

Tiempo (horas)

Figura 3. Espectrograma de seial SpO2 con mapa de color Hot y ventana de 2 minutos.

3.2 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las CNNs constituyen una clase de arquitecturas de aprendizaje profundo especialmente
eficaces en tareas que implican la interpretacion de imagenes, aplicAndose con éxito en
problemas de regresion, clasificacion y segmentacion (Wu, 2017; Bhatt ef al., 2021b). En
el caso especifico de las imagenes digitales, los datos de entrada se representan como
matrices numéricas, cuyos valores oscilan entre 0 y 255, y corresponden a la intensidad
de los pixeles de uno o varios canales (Wu, 2017; Bhatt et al., 2021b).

El nucleo funcional de estas redes lo constituyen las capas convolucionales, que aplican
filtros (kernels), es decir, matrices de pequenia dimension que se desplazan por la imagen
realizando multiplicaciones y sumas para generar mapas de caracteristicas, que codifican
patrones espaciales relevantes para el modelo (Figura 4) (Wu, 2017; Bhatt et al., 2021b).

Tanto la informacion como el tamano de los mapas generados dependen de diferentes
parametros como los pesos y los sesgos que emplea en las operaciones matematicas. Por
otro lado, el nimero de filtros por capa define su profundidad y permite capturar
diferentes caracteristicas. Asimismo, son importantes el stride, o paso, que determina la
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cantidad de desplazamiento del filtro sobre la imagen; y el padding, que consiste en afnadir
ceros alrededor de los bordes de la imagen con el fin de conservar sus dimensiones
originales tras la convolucion (Wu, 2017; Bhatt et al., 2021b).

Imagen Kemel Mapa de caracteristicas
1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0
0 1 1 1 1 % 1 0 1 = 1 1 2
0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1
1 1 1 1 0
0 1 0 1 1

¥

11+ 150+ 07(-1) + 051 + 170 + 15(-1) + 0°1 + 0°0 + 15(-1) = -1

Y

Figura 4. Ejemplo de una operacion de convolucion con kernel de 3x3 sobre una imagen de 5x5 pixeles.

A la salida de cada capa convolucional se aplican funciones de activacion que aumentan
la capacidad de aprendizaje de las redes. Existen diferentes tipos de funciones de
activacion como la sigmoide, la tangente hiperbolica o la Rectified Linear Unit (ReLU).
Particularmente, esta ultima, ReLLU, es adecuada debido a que anade no linealidades que
son utiles para detectar los patrones complejos que presentan las imagenes. A diferencia
de otras funciones, evita el desvanecimiento del gradiente y es mas facil de calcular.
ReLU convierte a 0 los nlimeros negativos y deja inalterados los positivos, respondiendo
a la siguiente ecuacion (Ecuacion 3) (Wu, 2017; Bhatt et al., 2021b).

ReLU(x) = max (0, x) 3)

Las capas de pooling permiten reducir la dimensionalidad espacial de los mapas de
caracteristicas. Esto permite reducir el nimero de operaciones a realizar y minimizar el
riesgo de sobreajuste, (Wu, 2017; Bhatt et al., 2021b). Existen diferentes formas de
realizar pooling como por ejemplo el max pooling que toma el pixel con valor mas alto
de todos los pertenecientes a una pequefia region, conservando asi las activaciones
fuertes. Otro ejemplo es el average pooling, que, en vez del maximo, toma el promedio
de todos, conservando una informacion mas general (Wu, 2017; Bhatt ef al., 2021Db).

Ademas, es posible la integracion de capas de batch normalization, que normalizan las
salidas de capas previas mejorando la estabilidad y la velocidad del entrenamiento (Wu,
2017). Por otra parte, estan las capas fully conected, que toman los datos de la tltima capa
de pooling y los conecta con cada una de las neuronas de salida. Esto va acompanado de
una funcidn de activacion que genera la salida y se adecua a la tarea a realizar (Wu, 2017).

El proceso de aprendizaje en una CNN se lleva a cabo mediante un ciclo iterativo que
comprende dos fases principales: la propagacion hacia adelante (forward pass), en la que
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los datos atraviesan la red para generar una prediccion, y la retropropagacion del error
(backpropagation), donde se calcula la funcién de pérdida comparando la prediccion con
la etiqueta real y se actualizan los pesos de los filtros con el objetivo de minimizar dicho
error (Wu, 2017).

3.2.1 RESNET

La Residual Network (ResNet) es una arquitectura de red neuronal profunda disefiada
inicialmente para trabajar con imagenes. Ha demostrado una alta eficacia en diversas
aplicaciones, particularmente en la medicina, pudiendo dar diagnodsticos tempranos,
segmentando estructuras patologicas o clasificando enfermedades (Xu, Fu and Zhu,
2023).

Esta arquitectura se caracteriza por estar compuesta de bloques residuales cuya finalidad
es solucionar el desvanecimiento del gradiente. Este es un problema que presentan las
redes neuronales muy profundas a medida que se afnaden nuevas capas y que resulta en
ocasiones en un rendimiento menor del deseado (He ef al., 2016; Xu, Fu and Zhu, 2023).

Cada bloque residual esta compuesto por dos capas convolucionales de tamafo 3%3 y dos
capas de batch normalization con funcioén de activacion ReLU. En esta unidad residual
hay una conexién entre la entrada y la salida llamada skip comnnection, que permite
sumarlas si su dimension es la misma (Figura 5). En el caso en que la salida tenga un
tamafio diferente, se realiza una operacion adicional para igualarlas, que puede consistir
en un mapeo lineal con una convolucion de 1x1 o un padding con ceros. La unién de la
entrada y la salida del bloque como se indica en la Ecuacion 4, siendox la
entrada, F (x, W) la salida, estabiliza el entrenamiento facilitando el flujo del gradiente
(Xu, Fu and Zhu, 2023).

y=flx + F(x,W)) “4)

La arquitectura ResNet es adecuada para enfoques de transfer learning en el ambito del
procesamiento de imagenes médicas. Esto se debe a la disponibilidad de modelos ResNet
pre-entrenados sobre conjuntos de datos de gran escala, como /mageNet. Esto permite
aprovechar caracteristicas de bajo nivel, como bordes o texturas, comunes a la mayoria
de las imagenes y aprendidas en mas de un millon de observaciones. Los pesos de estos
modelos pre-entrenados son comunmente utilizados como punto de partida para otras
tareas diferentes en las que se tiene menor nimero de datos etiquetados (He et al., 2016;
Xu, Fu and Zhu, 2023).

ResNet presenta diversas variantes, diferenciadas por la profundidad de la red, como
ResNet-18, ResNet-50 o ResNet-152. La eleccion de una u otra variante depende de la
complejidad del problema y de los recursos computacionales disponibles. Las redes
menos profundas, como ResNet-18, resultan mdas apropiadas para conjuntos de datos
pequetios o problemas con menor complejidad, mientras que las variantes mas profundas
son mas eficaces en contextos que requieren una mayor capacidad de abstraccion. A partir
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de ResNet-50, la arquitectura incorpora los denominados bloques bottleneck, que
consisten en variantes de los bloques residuales con tres capas convolucionales (1x1, 3%3
y 1x1). El objetivo de esto es optimizar las pruebas reduciendo el numero de parametros
(He et al., 2016; Xu, Fu and Zhu, 2023).

o UOTIOUN JUBULIY

Figura 5. Esquema de un bloque residual de Resnet (Xu, Fu and Zhu, 2023).

3.3 SHAPLEY ADDITIVE EXPLANATIONS

Las técnicas de XAI han surgido con el proposito de acabar con el fenomeno de caja
negra inherente al DL. Estas técnicas buscan proporcionar interpretaciones
comprensibles sobre el funcionamiento interno de los modelos y sus predicciones (Salih
et al.,2024).

Una de las metodologias mas consolidadas dentro del ambito XAl es SHapley Additive
Explanations (SHAP), un enfoque que se fundamenta en la teoria de juegos cooperativos
de Shapley, que busca repartir una “recompensa” entre los jugadores en funcion de su
contribucion. En este contexto los jugadores son las caracteristicas y la recompensa es la
prediccion, de modo que se trata de averiguar cuanto contribuye cada caracteristica en la
estimacién dada por el modelo (Salih et al., 2025).

SHAP es un método local, ya que permite explicar las decisiones del modelo sobre
observaciones especificas; es agnostico, dado que puede aplicarse independientemente de
la arquitectura empleada; y post-hoc, pues se utiliza una vez que el modelo ha sido
entrenado (Salih et al., 2025).

Para poder medir la importancia de cada caracteristica (en este caso, cada pixel) se emplea
el valor SHAP que cumple diferentes propiedades. Debe darse una ‘exactitud local’, es
decir, que la suma de todos los valores SHAP sea igual al resultado del modelo menos
una referencia base. También debe cumplirse la ‘ausencia’, que implica que, si una
caracteristica no estd presente, su contribucion es cero. Por tultimo, debe tener
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‘consistencia’, que exige que el valor de una caracteristica no disminuya si ha contribuido
en la prediccion (Lundberg, Allen and Lee, 2017).

En la técnica SHAP, en cada evaluacion del modelo se da una combinaciéon de
caracteristicas. Para ello se realiza un enmascaramiento que suprime una o mas
caracteristicas en la entrada para comprobar cual es su contribucion. Las caracteristicas
ausentes no toman valor 0, sino que se sustituyen por valores de referencia resultantes de
un mapeo aleatorio del espacio de entrada (Lundberg, Allen and Lee, 2017).

El valor SHAP refleja el efecto de cada caracteristica de las imagenes al ser incluida en
diferentes conjuntos de caracteristicas para realizar la prediccion del modelo. Esto se
puede representar de forma general con la siguiente formula (Lundberg, Allen and Lee,
2017):

ISILAFI= 1S = 1)!

|F|! [F(SU{i}) - F(S)] (5)

i =

SCSF\{i}

donde se calcula la contribucion de la caracteristica i al modelo comparando escenarios
en los que esta presentes y en los que no. S es un subconjunto del resto de caracteristicas,
F el conjunto total y f es la funcion que aplica el modelo a los datos de entrada
(Lundberg, Allen and Lee, 2017).

Ademas, para llevar a cabo esta técnica es imprescindible el uso de un valor base. Este
valor se calcula como la prediccion del modelo cuando no se conoce informacion de
ninguna caracteristica (S = @) y sirve como punto de partida para calcular los valores
SHAP (Lundberg, Allen and Lee, 2017).

3.4 IMPLEMENTACION DE LOS METODOS

En este trabajo se ha implementado un codigo de Python con el objetivo de implementar
una tarea de regresion orientada a la estimacion del AHI. Esta estimacion constituye la
base para el diagnostico automatizado y la clasificacion en grados de severidad de la AOS
pediatrica, a partir de imagenes espectrogramas generadas a partir de sefiales de oximetria
extraidas de la base de datos CHAT.

3.4.1 TRANSFER LEARNING CON RESNETS50

El primer bloque experimental se llevo a cabo empleando la arquitectura ResNet50 pre-
entrenada, cuyos pesos se tomaron del conjunto de datos de /mageNet. Como ya se ha
mencionado, esta red es muy adecuada para imagen médica, ya que ha demostrado
alcanzar en algunas tareas los mejores resultados en comparacion de otras redes (Herrero-
Tudela ef al., 2025).

Durante el entrenamiento se aplico la técnica fine-tuning, sin congelar ninguna de las
capas. Esta técnica consiste en tomar una red ya pre-entrenada con otros datos diferentes
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y emplearla con tus datos permitiendo que se ajusten los parametros al nuevo problema.
Al no congelar ninguna capa, ningun parametro queda fijo y todos son adaptables durante
el entrenamiento. Esta demostrado que no congelar capas es mas adecuado para que la
red aprenda mejor, especialmente cuando se dispone de pocos datos de entrada (Becherer
etal., 2019).

Inicialmente se preparan los datos para que puedan ser aceptados por la red. Dado que se
utilizan como entrada los espectrogramas RGB, se redimensionan a un tamafio de
120x16.000 pixeles. Esta dimension unifica todas las imdgenes y ademds mantiene un
equilibrio entre el elevado coste computacional y la conservacion de la informacion de la
resolucion original.

A pesar de que se trabaje con un problema de regresion prediciendo el AHI, este valor se
emplea posteriormente para clasificar la enfermedad en cuatro niveles de severidad. Esta
es la razon por la cual se realiza un balance de los datos. Para ello, se dividen las sefiales
atendiendo a la siguiente clasificacion:

e NoAOS:AHI <1

o AOSleve:1 <AHI <5

e AOS moderada: 5 < AHI < 10
e AOS grave: AHI = 10.

Se obtiene un total de 219 imagenes correspondientes a sujetos sin AOS, 497 con AOS
leve, 159 con AOS moderaday 131 con AOS severa. Dado que los grupos se encontraban
desequilibrados, se aplicd una estrategia de sobremuestreo repitiendo imagenes en los
grupos minoritarios con el fin de mitigar el sesgo durante el entrenamiento. Los
generadores de imagenes se emplean solamente para re-escalar los pixeles de 0 a 1.
Ademas, se usa un batch size de 4 debido a que el elevado tamafio de las imagenes genera
limitaciones de memoria en la GPU.

En cuanto a la arquitectura del modelo, ResNet50 se usa como backbone pero se eliminan
sus ultimas capas para afiadir una cabeza personalizada al estudio anadiendo capas
Dropout, GlobalAveragePooling y Dense.

Por una parte, se afiade un GlobalAveragePooling2D que promedia todos los valores en
cada canal para reducir la dimensionalidad, resultando en un vector 1x1x3 y minimizando
asi el sobreajuste. También se aplican tres capas de Dropout con tasa constante en todas
(Jiménez-Garcia et al., 2024). Esta técnica consiste en desactivar un porcentaje de
neuronas en cada batch para que la red no aprenda siempre de los mismos patrones de
activacion tome nuevos caminos y aumente la generalizacion (Moradi, Berangi and
Minaei, 2020). En este caso se emplea Dropout de 0.2, ya que es adecuado en CNN
cuando se trata con la sefial de SpO, para diagnostico de apnea (Tyagi and Agarwal, 2023).
Estas capas se intercalan con tres capas Dense con su funcion de activacion ReLu, de las
cuales, la tiltima cuenta con una tnica neurona y funcidn de activacion lineal para adecuar
la salida al problema de regresion, es decir, para poder predecir un nimero continuo.
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Ademas del Dropout y el balanceo de los datos, se aplican mas técnicas de regularizacion.
Estas técnicas se afiaden para evitar que la red se ajuste demasiado a los datos de
entrenamiento y el modelo tenga robustez para funcionar bien ante datos nuevos (Moradi,
Berangi and Minaei, 2020). Asi, se ha aplicado regularizacion L2, que penaliza los pesos
cuando aumentan demasiado, normalmente a causa del ruido. Asimismo, se ha empleado
Early stopping, configurado con una paciencia de 40 épocas, con el objetivo de detener
el entrenamiento si no se observa mejora en la pérdida de validacion durante dicho
intervalo (Moradi, Berangi and Minaei, 2020).

En las redes se realiza una optimizacion para ir ajustando los pardmetros del modelo
mientras se minimiza una funciéon de pérdidas (Sun, 2020). Existen diferentes métodos
para llevar a cabo esto, pero el optimizador seleccionado fue Adam (Herrero-Tudela et
al., 2025). Por otra parte, el learnig rate controla los pasos que da el optimizador cuando
ajusta los parametros. Por esta razon, también se aplican métodos adaptativos que ajustan
esta tasa seguin la evolucion del modelo, permitiendo una convergencia mas rapida y
estable (Sun, 2020). Para llevarlo a cabo se ha implementado ReaduceL ROnPLateau, que
reduce el learning rate a la mitad hasta un valor maximo de 1072 si la pérdida de
validacion no mejora en 5 épocas.

En cuanto a la funcion de pérdida, tras un proceso comparativo, se selecciond mean
squared logarithmic error. Esta funcion es adecuada debido a que la variable AHI
empleada en este trabajo toma valores positivos. Ademas, penaliza en mayor medida las
subestimaciones, lo cual es importante en el ambito clinico (Jadon, Patil and Jadon, 2022).

En la Figura 6 se presenta en forma de esquema el proceso llevado a cabo en este trabajo.
Una vez obtenidos los espectrogramas de la sefial de SpO2, estos se emplean como
entrada a la arquitectura ResNet50 para la estimacion del AHI y la posterior clasificacion
de la AOS.

(Cfiiﬁraéas‘g&z;e) Transformacion de la sefial en No-AOS

espectrogramas

(STFT) AOS-Leve
RESNET50 —> Estimacion AHI»
AOS-Severa

Figura 6. Esquema del procedimiento empleado en el estudio desde la sefial hasta la estadificacion de la enfermedad.

3.4.2 TRANSFER LEARNING CON RESNET PRENTRENADA CON
IMAGENES DE RETINA

Tras completar el entrenamiento utilizando ResNet50 con pesos pre-entrenados en el
conjunto de datos /mageNet, se llevo a cabo un segundo bloque experimental basado en

el mismo backbone. En esta ocasion, se utilizé una version de ResNet50 pre-entrenada
con imagenes de retina, con el objetivo de evaluar si la similitud cromatica entre las
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retinografias, predominantemente compuestas por tonos rojizos, y los espectrogramas
empleados en este estudio podria aportar ventajas en el proceso de aprendizaje
automatico. En el estudio de Herrero-Tudela et al., (2025), que propone un modelo de DL
junto a técnicas de SHAP para clasificar la retinopatia diabética con imagenes de este
tipo, se alcanza el rendimiento mas elevado con ResNet50 comparado con otros 6 tipos
de arquitecturas diferentes.

Se procede de la misma forma y con los mismos hiperparametros que en las pruebas
anteriores, salvo en el proceso de creacion del modelo. En este caso, se inspecciona el
nuevo modelo para comprobar el lugar donde finaliza el backbone. Esto permite saber
qué capas pertenecen a la cabeza del modelo con el fin de no incluirlas.

Dado que las imagenes utilizadas para el entrenamiento del modelo de retina presentan
una resolucion significativamente inferior a la de los espectrogramas empleados en este
estudio, fue necesario adaptar la red a un nuevo tamafio de entrada. Para ello, se definid
una nueva capa de entrada con dimensiones de 120x16.000 pixeles, que reemplazé a la
capa original de entrada del modelo pre-entrenado. Tras este paso, se construye un nuevo
backbone copiando una a una las capas del modelo, tanto en la configuracion como en
los pesos. Por ultimo, se afiaden las mismas ultimas capas que en el modelo entrenado
anteriormente, con el fin de mantener la coherencia metodoldgica y facilitar una
comparacion objetiva entre ambos enfoques.

3.4.3 IMPLEMENTACION DE SHAP

Una vez identificado el modelo 6ptimo entre todos los entrenados, se aplica el paquete
shap.Explainer para calcular los valores SHAP correspondientes a las imagenes y asi
determinar las regiones que han tenido mayor influencia en las predicciones del modelo.
En teoria SHAP asigna valores a cada pixel, pero debido al coste computacional, el
método implementado agrupa automéaticamente regiones de la imagen en superpixeles.
Cada superpixel se considera como una unidad en el analisis de contribucion, por lo que
los valores SHAP reflejan la importancia de regiones de la imagen en lugar de pixeles
individuales.

Para la representacion grafica de los valores SHAP, Se ha empleado el mapa de color
‘bwr’ que emplea el rojo para zonas de la imagen que influyen en la prediccidn, blanco
para el neutro y azul para las que disminuyen la contribucion (Herrero-Tudela et al.,
2025).

Como se trata de iméagenes de alta longitud en pixeles, también se desarrolla un codigo
para superponer por separado el mapa SHAP sobre el espectrograma en su tamaiio
original y en escala de grises. Para ello, se disefia un mapa de color personalizado, pero
que mantenga los mismos colores que el anterior, el color azul al valor SHAP negativo,
el rojo al positivo y gris al valor 0. El objetivo es poder ver localmente lo que ocurre en
cada zona de la imagen. Ademas, la escala de grises permite que los colores del mapa
‘Hot’ no se confundan con los del mapa.
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Durante la experimentacion, se analizo el parametro max_evals, que determina el nimero
maximo de evaluaciones del modelo durante el analisis SHAP. Se inici6 con un valor de
1.000 y, tras pruebas incrementales, se establecié un valor final de 8.000 evaluaciones.
Cuanto mayor es el nimero de evaluaciones, mas detalladas son las explicaciones de los
mapas, pero mayor es el tiempo computacional. El nimero final establecido de 8.000
aporta un equilibrio adecuado entre la calidad de la explicacion y el coste computacional.

La forma en la que se enmascara las caracteristicas no siempre es la misma. En este caso,
tras una fase de experimentacion, se decidid emplear el masker inpaint-telea. Este
algoritmo rellena las caracteristicas ocultas mediante el método 7elea, que utiliza la
informacion de los pixeles de la propia imagen que estan alrededor de estas regiones,
haciendo el analisis mas coherente (Telea, 2004).

3.6 ANALISIS ESTADISTICO

En el presente trabajo, se estima el AHI mediante un enfoque de regresion. Tras esto, se
emplea este valor continuo en la clasificacion de la enfermedad en cuatro severidades.
Con el fin de evaluar y comparar el rendimiento de los modelos en funcion de esta
clasificacion, se emplea la matriz de confusion junto con algunas métricas derivadas de
ella.

La matriz de confusion es una herramienta que se emplea tanto en problemas binarios
como en multiclase. Su estructura permite comparar las etiquetas reales (organizadas por
filas) con las etiquetas predichas por el modelo (organizadas por columnas), haciendo que
se generen los siguientes elementos (Grandini, Bagli and Visani, 2020):

e Verdaderos positivos (VP): sujetos de la clase positiva correctamente clasificados.

e Verdaderos negativos (VN): sujetos de la clase negativa correctamente
clasificados.

e Falsos positivos (FP): sujetos de la clase negativa clasificados como positivos.

o Falsos negativos (FN): sujetos de la clase positiva clasificados como negativos.

En el contexto de clasificaciéon multiclase adoptado en este trabajo, la matriz de confusion
no solo permite examinar el rendimiento especifico de cada clase de apnea, sabiendo que
cada posicion (i, j) de ésta representa los sujetos de la clase i clasificados como clase j,
sino que también permite dar un rendimiento 4-clases teniendo en cuenta todos los
aciertos y todos los fallos cometidos en las predicciones y aportando una vision mas
global (Grandini, Bagli and Visani, 2020).

3.5.1 METRICAS DE RENDIMIENTO DE LA ESTIMACION DEL AHI

Puesto que en este trabajo se realiza inicialmente una regresion para estimar el indice
AHI, es importante establecer unas métricas que permitan cuantificar la proximidad entre
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los valores predichos y los valores reales. Para ello, se hace uso del ICC y del diagrama
de Bland-Altman.

El ICC mide el grado de fiabilidad teniendo en cuenta la variabilidad entre los sujetos
debido al error. Existen diferentes formas de calculo, pero en este trabajo se emplea el
ICC (2,1). Esta forma es adecuada para la medicion de una misma variable por sujeto y
ademads permite generalizar los resultados. Dicha métrica se calcula como se indica en la
Ecuacion 6 (Weir, 2005).

MSS — MSE

k- (MST — MSE) ©)
n

ICC(21) =
MSS + (k — 1) - MSE +

donde MSS representa la variabilidad entre los sujetos, MST la variabilidad entre las
mediciones, MSE el error cuadratico medio, k el nimero de mediciones por sujeto y n el
numero de sujetos.

Se pueden establecer unos rangos de manera que ICC por encima de 0.90 indica fiabilidad
excelente, ICC entre 0.75-09 buena, ICC entre 0.5-0.75 moderada e ICC por debajo 0.5
pobre (Koo and Li, 2016).

También se hace uso del diagrama de Bland-Altman, que permite evaluarla concordancia
entre los valores de AHI estimados por la red y los reales calculando las diferencias
individuales de cada par de mediciones. Esto permite descubrir si existe sesgo sistematico
y si el modelo subestima o infraestima el AHI respecto a los valores reales (Giavarina,
2015). En esta representacion, en el eje x se plasma el promedio de las medidas y en el
eje y la diferencia entre estas. También se indica mediante lineas el sesgo promedio y los
limites de acuerdo calculados como +1.96 veces la desviacion estdndar de la diferencia.
Para considerar que un diagrama Bland-Altman estd representando unos buenos
resultados, la mayor parte de las mediciones (alrededor del 95%) tienen que entrar entre
los limites de acuerdo superior e inferior. Ademas, el sesgo promedio, debe situarse cerca
del 0, lo que significaria ausencia de sobreestimacion o infraestimacion sistematica
(Giavarina, 2015).

3.5.2 METRICAS DE RENDIMIENTO DE LA CLASIFICACION

Para la evaluacion comparativa del rendimiento de los distintos modelos de clasificacion,
se emplean diferentes métricas. En primer lugar, el coeficiente kappa de Cohen es una
métrica particularmente util en escenarios con clases desbalanceadas (Grandini, Bagli and
Visani, 2020). Kappa de Cohen mide la concordancia entre las clases estimadas y las
etiquetas teniendo en cuenta los acuerdos realizados por el azar. Su calculo se expresa en
la Ecuacién 7 (Grandini, Bagli and Visani, 2020).

P, —P,
1-P,

kappa =
(7)
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donde Po es la proporcion de concordancia observada y Pe la proporcion de concordancia
debida al azar. El coeficiente kappa toma valor 1 cuando hay acuerdo perfecto, 0 cuando
la concordancia es igual a la esperada por azar, y valores negativos cuando el acuerdo es
inferior al esperado aleatoriamente,(Grandini, Bagli and Visani, 2020).

Una vez seleccionado el modelo con mejor rendimiento global, se procede a una
evaluacion mas especifica mediante el calculo de diversas métricas para cada una de las
categorias de severidad de la apnea. Estas métricas incluyen: precision, sensibilidad,
especificidad, valor predictivo negativo, valor predictivo positivo, likelihood ratio
positivo y likelihood ratio negativo.

La métrica precision (Accuracy, Acc) sirve para medir el grado de acierto del modelo en
las estimaciones proporcionadas. Este valor refleja los sujetos que han sido bien
clasificados, es decir, los aciertos que se observan en la diagonal de la matriz. Para un
problema multiclase, el Acc para cada clase se calcula como se muestra en la Ecuacion 8

(Grandini, Bagli and Visani, 2020):

VP + VN (8)
VP+ VN+ FP+ FN

Acc =

También se calcula la sensibilidad (Se), que representa la capacidad del modelo para
acertar los casos positivos reales. Para cada una de las clases se calcula como se muestra
en la Ecuacion 9 (Vihinen, 2012):

VP

Se = VPt FN

©)
Por otra parte, la especificidad (Sp) es una métrica que refleja la capacidad para acertar

los casos negativos reales. Para cada una de las clases se calcula como se muestra en la
Ecuacion 10 (Vihinen, 2012):

op = VN

PZYN + FP (10)
Ademas, se hace uso del valor predictivo positivo (VPP) que indica la probabilidad que
existe de que un caso clasificado como positivo sea realmente positivo. Su calculo se
refleja en la Ecuacion 11 (Vihinen, 2012):

VPP = ———
VP + FP (1D
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De una forma similar se emplea el valor predictivo negativo (VPN) que, en este caso, es
la probabilidad de que un caso clasificado como negativo sea realmente negativo. Su
calculo se refleja en la Ecuacion 12 (Vihinen, 2012):

VN

VPN = ————
VN + FN (12)

Por ultimo, se calcula likelihood ratio positivo y negativo. El likelihood ratio positivo
(LR+) indica cuan mas probable es clasificar como positivo a un paciente que es
realmente positivo en comparacién con uno que es negativo. Esto se calcula como se
muestra en la Ecuacidon 13 (Roman Jaeschke, Gordon H. Guyatt and David L. Sackett,
1994):

LR+ =

5 (13)

Por el contrario, el likelihood ratio negativo (LR-) indica cudn mas probable es clasificar
como negativo a un paciente que es realmente positivo comparacidon con uno que es
negativo. Esto se calcula como se muestra en la Ecuacién 12 (Roman Jaeschke, Gordon
H. Guyatt and David L. Sackett, 1994):

Sp (14)

Un LR+ alto indica que el modelo es bueno para confirmar la enfermedad y un LR- bajo
indica que el modelo es bueno para descartar la enfermedad. De esta forma, se consideran
los siguientes rangos para descartar o confirmar la enfermedad (Roman Jaeschke, Gordon
H. Guyatt and David L. Sackett, 1994):

- LR+>10y LR-<0.1: evidencia fuerte.

- LR+:5-10y LR-: 0.1-0.2 evidencia moderada.

- LR+:2-5y LR-:0.2-0.5 evidencia pequefia.

- LR+:1-2y LR-: 0.5-1 evidencia con escasa relevancia.
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CAPITULO 4: RESULTADOS

4.1 OPTIMIZACION DE HIPERPARAMETROS

Con el objetivo de mejorar los resultados y adaptar los modelos al problema particular de

este estudio, se llevo a cabo un proceso de optimizacion de hiperparametros en el grupo
de validacion. Esta optimizacion se centr6 solamente en el nimero de neuronas de las dos
primeras capas Dense afiadidas a la cabeza. La tercera no se modifica debido a que
obligatoriamente debe tener una neurona para adaptarse a la salida del problema de
regresion.

Se varia el nimero de la primera Dense entre 2048, 1024 y 512 neuronas, mientras que la
segunda entre 512 y 256. Se evaluaron cinco configuraciones distintas, restringiendo que
el nimero de neuronas en la primera capa fuera mayor que en la segunda:

o (2048,512)
e (1024,512)
o (2048, 256)
o (1024,256)
e (512,256)

Cada una de estas combinaciones fue entrenada tanto con la arquitectura ResNet50 pre-
entrenada con pesos de [mageNet como con una version pre-entrenada utilizando
imagenes de retina con el fin de elegir el mejor modelo. El coeficiente kappa de 4 clases
para cada combinacion del hiperparametros en ambas redes sobre el conjunto de
validacion se recoge en las Tablas 3 y 4.

ResNet50
N° neuronas (1° Dense, 2° Dense) kappa
(2048, 512) 0.499
(1024, 512) 0.554
(2048, 256) 0.520
(1024, 256) 0.549
(512, 256) 0.517
Tabla 3. Coeficiente kappa para cada combinacion del niumero de neuronas de las capas Dense en ResNet50.
ResNet50 + Retina
N° neuronas (1° Dense, 2° Dense) kappa
(2048, 512) 0.539
(1024, 512) 0.521
(2048, 256) 0.537
(1024, 256) 0.543
(512, 256) 0.540

Tabla 4. Coeficiente kappa para cada combinacion del niimero neuronas de las capas Dense en ResNet50 pre-
entrenada con imagenes de retina.
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4.2 RESULTADOS DE LOS MEJORES MODELOS

Tras el proceso de optimizacion, se seleccionan los modelos cuyos hiperpardmetros han
dado un valor de kappa mas elevado en el grupo de validacion, ya que esto indica un
mayor grado de concordancia entre las predicciones y las etiquetas reales.

Con este criterio, el modelo que alcanzé el mejor valor para ResNet50 fue la
configuracion de 1024 neuronas en la primera capa Dense y 512 en la segunda, con un
coeficiente kappa de 0.533 en el grupo de test. La matriz de confusion derivada de la
clasificacion de la apnea a partir del AHI se muestra en la Figura 7. se presenta en la Tabla
5, las métricas de rendimiento de la clasificacion binaria de la AOS infantil por parte del
modelo ResNet50, atendiendo a los umbrales de AHI 1,5 y 10 e/h. En la Tabla 6 se recoge
el ICC, el Acc 4-clases y el kappa 4-clases para el modelo ResNet50. Para completar los
resultados se realiza un diagrama de Bland-Altman (Figura 8) donde el eje x representa
el promedio entre AHI real y el estimado y el eje y, la diferencia entre estos mismos. La
linea central roja es el sesgo promedio y las lineas superiores e inferiores verdes son los
limites de acuerdo.

48 0 70
71.64% 0.00%

No-AOS

© 1 50
g 0.68%

(7))

Q

-i-t, - 40
(8]
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@ 5 |

% 10.20% 20
(V]

=20

AQOS-Severa AOS-Moderada AOS-Leve

| 0 2 7 10
0.00% 4.76% 16.67%
1 1 1 _0
No-AOS AOS-Leve AOS-Moderada AOS-Severa

Severidad AOS estimada

Figura 7. Matriz de confusion del grupo de test obtenida del mejor modelo Resnet50 entrenada con
espectrogramas de la seiial SpO: de la base de datos CHAT.
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ResNet50
Acc Se Sp VPP VPN LR+ LR-
le/h | 81.37% | 84.10% | 71.64% | 91.36% | 55.81% | 2.97 0.22
Se/h | 90.52% | 78.02% | 95.81% | 88.75% | 91.15% | 18.64 0.23
10e/h | 95.10% | 78.57% | 97.73% | 84.62% | 96.63% | 34.57 0.22
Tabla 5. Métricas calculadas para el mejor modelo ResNet50para cada umbral.
ResNet50
1cc 0.891
Acc 4-clases 68.30%
Kappa 4-clases 0.5326
Tabla 6. ICC para el mejor modelo ResNet50.
Diagrama de Bland-Altman
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Figura 8. Diagrama Bland-Altman para modelo el mejor modelo ResNet50.

De la misma forma, se elige el mejor modelo para la red ResNet50 pre-entrenada con
imagenes de retina. La combinacion de neuronas 6ptima fue 1024 y 256 para la primera
y segunda Dense respectivamente, con un coeficiente kappa en el grupo de test de 0.489.
Al igual que para la red anterior, para recoger los resultados se emplean la matriz de
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confusion (Figura 9), tabla de métricas (Tablas 7 y 8) y diagrama de Bland-Altman (Figura

10)

No-AOS
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Figura 9. Matriz de confusion obtenida del mejor modelo Resnet50 + Retina entrenada con espectrogramas de la
serial SpO:de la base de datos CHAT.

ResNet50 + Retina
Acc Se Sp VPP VPN LR+ LR-
le/h 79.08% | 84.10% | 61.19% | 88.55% | 51.90% | 2.17 0.26
Se/h 90.85% | 81.32% | 94.88% | 87.06% | 92.31% | 15.89 0.20
10 e/h 94.44% | 76.19% | 97.35% | 82.05% | 96.25% | 28.73 0.24

Tabla 7. Métricas calculadas para el mejor modelo ResNet50 + Retina para cada umbral.

ResNet50 + Retina
Icc 0911
Acc - 4 clases 65.36%
Kappa — 4 clases 0.4887

Tabla 8. ICC para el mejor modelo ResNet50 + Retina.
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Figura 10.Diagrama Bland-Altman para modelo el mejor modelo ResNet50 + Retina.

4.3 RESULTADOS DE SHAP

A partir de la comparacion entre ambos modelos, se seleccioné el modelo ResNet50 pre-
entrenado con /mageNet (configuracion 1024-512) como el mds idoneo para aplicar
técnicas de interpretacion con SHAP, al haber obtenido un mayor coeficiente kappa. Se
seleccionaron dos sujetos por clase de severidad de apnea: uno con la mejor estimacion
(menor error absoluto entre AHI estimado y real) y otro con la peor. Los resultados se
resumen en la Tabla 9.
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Tabla 9. Mejores y peores estimaciones del AHI para cada clase de apnea.

Las explicaciones SHAP se visualizan mediante la superposicién del mapa de calor sobre
la sefnal de SpO- original, incluyendo también las anotaciones de eventos apnéicos y su
espectrograma asociado. En las Figuras 11 y 12 se presentan las explicaciones para los
sujetos de la clase No-AOS con la mejor y la peor estimacion del indice AHI,
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respectivamente. Las Figuras 13 y 14 corresponden a los sujetos de la clase AOS leve,
también diferenciando entre la prediccion mas precisa y la de mayor error. De igual modo,
las Figuras 15 y 16 muestran los resultados para la clase AOS moderada, y las Figuras 17
y 18 recogen las explicaciones generadas para la clase AOS severa. Estas visualizaciones
permiten interpretar de manera localizada qué regiones del espectrograma han sido mas
determinantes en la prediccion del modelo, lo que contribuye significativamente a
aumentar la transparencia del proceso diagnostico automatico basado en DL.
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Figura 11. Andlisis SHAP para el sujeto de clase No-AOS con la mejor estimacion del AHI.
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Figura 12. Analisis SHAP para el sujeto de clase No-AOS con la peor estimacion del AHI.
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Figura 13. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS leve con la mejor estimacion del AHI.
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Figura 14. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS leve con la peor estimacion del AHI.
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Figura 15. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS moderada con la mejor estimacion del AHI.
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Figura 16. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS moderada con la peor estimacion del AHI.
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Figura 17. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS severa con la mejor estimacion del AHI.
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Figura 18. Analisis SHAP para el sujeto de clase AOS severa con la peor estimacion del AHI
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CAPITULO 5: DISCUSION DE LOS
RESULTADOS

5.1 CLASIFICACION DE LA SEVERIDAD DE LA APNEA

Una vez presentados los resultados de los modelos ResNet50 y ResNet50 pre-entrenada
con imagenes de retina (ResNet50 + Retina), se procede a discutir sus aspectos mas

importantes en la estadificacion de la AOS infantil. Para ello, en este apartado se atiende
a los datos anteriormente presentados en las Tablas 5y 7.

Para el umbral 10 e/h, ambos modelos obtienen sus mejores resultados en cuanto a
precision. En el caso de ResNet50, con un Acc del 95.10% y ResNet50+Retina del
94.44%. Ademds de la precision, ResNet50 también alcanza resultados ligeramente
superiores que ResNet50 + Retina en el resto de las métricas como Se (78.57% frente
76.19%), Sp (97.73% frente 97.35%), VPP (84.62% frente 82.05%), VPN (96.63% frente
96.25%) LR+ (34.57 frente 28.73) y LR- (0.22 frente 0.24). Destaca el LR+ del modelo
ResNet50 con 34.6123. Esto significa que un resultado positivo en este modelo se asocia
con una probabilidad aproximadamente 35 veces mayor de padecer AOS severa, en
comparacion con un paciente con resultado negativo. El rendimiento superior en esta
clase puede deberse a que los eventos apneicos son mas marcados y faciles de distinguir
al tratarse del caso severo.

Para el umbral 5 e/h la mejoria de resultados de un modelo en comparacion con el otro es
menos evidente. ResNet50 supera a ResNet50 + Retina en las métricas Sp (95.81% frente
94.88%), VPP (84.75% frente 87.06%) y LR+ (18.64 frente 15.89), lo que implica mayor
robustez para minimizar los falsos positivos. Sin embargo, ResNet50 es inferior a
ResNet50 + Retina en el resto de las métricas: Acc (90.52% frente 90.85%), Se (78.02%
frente 81.32%), VPN (91.15% frente 92.31%) y LR- (0.23 frente 0.20). Esto significa que,
para este umbral, ResNet50 + Retina es mejor para la minimizacidn de falsos negativos.

Por tltimo, para el umbral 1 e/h, al igual que para el umbral 10 e/h, se mantiene el caracter
superior de ResNet50 en todas las métricas: Acc (81.37% frente 79.08%), Sp (71.64%
frente 61.19%), VPP (91.36% frente 88.55%), VPN (55.81% frente 51.90%), LR+ (2.97
frente 2.17) y LR- (0.22 frente 0.26). Sin embargo, la sensibilidad es igual para ambos
modelos, con un valor de 84.10%. En este umbral destaca el VPN bajo, en ambos
modelos. Esto indica que, cuando el modelo estime un sujeto como negativo (AHI menor
a 1 e/h), aproximadamente en la mitad de los casos el sujeto si presentara la enfermedad
(AHI mayor a 1 e/h).

A pesar de que la diferencia de las métricas de los dos modelos no sea pronunciada, el
modelo ResNet50 tiene un rendimiento en general ligeramente superior al de ResNet50
+ Retina. Esto se refleja en un Acc 4-clases de 68.30% frente 65.36% y un coeficiente
kappa de 0.5326 frente 0.4887. Este comportamiento sugiere que el pre-entrenamiento
con imagenes de retina, a pesar de compartir similitudes cromaticas con los
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espectrogramas, no aporta una ventaja en el aprendizaje de las caracteristicas relevantes
para esta tarea especifica.

5.2 ESTIMACION DEL AHI

Para poder discutir de forma completa el rendimiento de los modelos de este trabajo
también se debe atender a la forma en la que estima el AHI, debido a que éste se usa para
diagnosticar y estadificar la apnea.

Atendiendo al ICC de la Tabla 6 y la Tabla 8, ambos modelos presentan un ICC elevado,
lo que indica una buena concordancia entre las predicciones y los valores reales. Para el
caso de ResNet50, se obtiene un valor de 0.891, que, aunque no llegue a ser mayor que
0.9, se aproxima bastante. En el caso de ResNet50 + Retina se alcanza un ICC superior
que el anterior de 0.911. Esto quiere decir que, aunque el modelo ResNet50 sea mejor que
el ResNet50 + Retina en cuanto a métricas y deteccion de verdaderos positivos y
negativos, esta segunda es mejor en acuerdo global y fiabilidad.

En cuanto a los diagramas de Bland-Altman de las Figuras 9 y Figura 11, se puede ver
que ambos modelos tienden a subestimar el AHI en comparacion con el AHI real. Esto se
comprueba atendiendo al sesgo negativo de ambos. Para ResNet50, el sesgo es de -0.85
y para ResNet50 + Retina, de -0.58. Esta diferencia indica una menor subestimacion en
el caso del segundo modelo. Observando los limites de acuerdo, para ResNet50, el
superior es 5.29 y el inferior -7, mientras que para ResNet50 + Retina el superior es 5.24
y el inferior de -6.40. Esto representa que la diferencia que hay entre el AHI real y el
estimado, en el 95% de los casos, cae entre estos valores. Ambos modelos tienen limites
de acuerdo bastante similares, siendo algo menor para ResNet50 + Retina. Las diferencias
son tanto positivas como negativas y son lo suficientemente grandes como para ser
consideradas relevantes en la aplicacion de los modelos.

Finalmente, se observa que la dispersion de los puntos aumenta a medida que lo hace el
valor promedio del AHI. Esto sugiere que, para valores mas elevados de AHI, los errores
de estimacion también son mayores. En particular, se detectan casos extremos de
subestimacion, especialmente en el modelo ResNet50, donde algunas diferencias
alcanzan mas de 30 unidades de AHI.

5.3 INTERPRETACION MEDIANTE SHAP

Una vez generadas las explicaciones SHAP correspondientes a las mejores y peores
estimaciones del AHI para cada clase de severidad, se procede a su andlisis interpretativo.
Para ello, cabe recordar que los mapas de calor generados asocian el color rojo a valores
SHAP positivos, blancos al cero y azules a valores SHAP negativos. Ademas, se emplea
un mapa adicional que conserva el color rojo a positivos, gris al cero y azules a negativos,
pero sobre el espectrograma original en escala de grises. Este segundo mapa sirve para
aplicarlo sobre las imégenes y hacer zoom sobre regiones para una mejor interpretacion.
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Debido a que las sefiales de SpO: presentan una variacion lenta y han sido remuestreadas
a 1 Hz, los espectrogramas correspondientes se concentran en el rango de frecuencias
entre 0y 0.5 Hz.

5.3.1 CLASE NO-AOS

Para la clase No-OSA (AHI < 1), la mejor estimacion para un AHI real de 0.533 e/h es
un AHI de 0.538 e/h. En la Figura 11 se observa que la sefal en la mayoria del tiempo
toma valores cercanos al cero o negativos. Esto significa que esas zonas de la sefial no
estan contribuyendo al aumento del AHI al tratarse de un AHI real bajo. Si bien existen
tres marcas de apnea e hipopnea, estas no son detectadas con intensidad significativa.
Estas zonas se han podido confundir como contribuyentes debido a fluctuaciones de la
sefal. Sobre los colores leves rojizos se puede ver que la sefal toma una forma mas rizada
que en el resto del tiempo, que es mas estable y plana. En la Figura 19 derivada de la
Figura 11, se puede encontrar una zona con color rojo intenso en el recuadro ‘a’, donde
el modelo esta tomando la sefial como informacion relevante para el calculo del AHI. Sin
embargo, no corresponde a una marca de apnea o hipopnea, posiblemente se deba a una
desaturacion no asociada a un evento. Por el contrario, el recuadro ‘b’ destacado en esta
figura se trata de un ejemplo de evento de apnea que no es detectado con tanta intensidad,
aun pudiendo distinguir una leve tonalidad roja.
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Figura 19. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase No-AOS con la mejor
estimacion del AHI.
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Al observar el mapa de calor generado para el espectrograma en la Figura 11, podemos
ver cOmo existen zonas leves rojas que se encuentran solo en las bajas frecuencias. En la
Figura 20 se hace zoom sobre el espectrograma con el mapa. En esta nueva imagen
podemos comprobar el suceso mencionado anteriormente en recuadros verdes
destacados. El recuadro ‘¢’ corresponde a la marca de apnea del recuadro ‘b’ de la Figura
19. Se observa como existen valores SHAP positivos que se distribuyen solo en las
frecuencias <0.025 Hz. En el caso del recuadro ‘c’ puede deberse al aumento de potencia
en las frecuencias bajas ligado a descensos de la SpO> lentos y prolongados provocados
por la AOS. En el resto de los recuadros, como se trata de zonas libres de marcas, puede
deberse a patrones de fluctuacion lentos de la propia sefial que el modelo considere
importantes.
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Figura 20. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la mejor estimacion para No-AOS con mapa SHAP por encima.

Pasando a la peor estimacion, nos encontramos con un AHI de 2.802 e/h frente un AHI
real de 0.606 e/h. En este caso, como podemos observar en la Figura 12, no hay tantas
tonalidades azules que contribuyan con valor SHAP negativo, sino que la mayoria de las
zonas estan cerca de valores SHAP proximos a cero. Esto, junto a la deteccion incorrecta
de algun evento, puede aumentar errobneamente el AHI.

En el recuadro ‘a’ de la Figura 21 y los recuadros ‘c’ y ‘d’ de la Figura 22, derivadas
ambas de la Figura 12, podemos comprobar como la red vuelve a detectar como relevantes
algunas caidas en la oxigenacion no asociadas a eventos apneicos. Sin embargo, en el
recuadro ‘b’ de la Figura 21, detecta de forma correcta una marca de apnea, aunque sin
mucha intensidad.
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Figura 21.Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase No-AOS con la peor
estimacion del AHI.
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Figura 22.Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase No-AOS con la peor
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En la Figura 23, en el recuadro ‘a’, se contempla en el espectrograma un ejemplo de
confusion con una posible desaturacion no asociada a la AOS correspondiente al recuadro
‘b’ de Figura 22. Por otro lado, en la imagen inferior, se encuentra la deteccion de una
marca real de apnea correspondiente al recuadro ‘b’ de la Figura 21. Si bien la presencia
de importancia en la banda inferior (<0.025 Hz) es esperable debido a la naturaleza lenta
de las apneas, también se registra potencia en frecuencias superiores, lo cual podria
asociarse a un aumento de potencia debido a esfuerzos respiratorios o cambios dindmicos
de las sefales derivados de los eventos. Ademads, también se contempla como las zonas
rojas mas intensas estan rodeadas de zonas azules. Esto tiene sentido, pues se detecta

como valor positivo el posible evento y como negativo sus alrededores, delimitandolo
temporalmente.
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Figura 23. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la peor estimacion para No-AOS con mapa SHAP por encima.

5.3.2 CLASE AOS LEVE

En la clase AOS leve (1 < AHI < 5), la mejor estimacion de AHI es 1.347 e/h siendo
AHI real 1.328 e/h. En la Figura 13 se observa que algunas marcas de apneas e hipopneas
se detectan de forma correcta frente a otras que pasan desapercibidas. Ademas, se vuelve
a dar importancia a algunas caidas en la oxigenacion no asociadas a eventos.

En el recuadro ‘a’ de la Figura 24 y el recuadro ‘d’ de la Figura 25, derivadas ambas de
la Figura 13, se observa como aumenta el AHI debido a picos de bajadas en la saturacion.
Los recuadros ‘b’y ‘¢’ de la Figura 24 corresponden a unas marcas que si se han asociado
a valor positivo correctamente.
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Figura 24. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase AOS leve con la mejor
estimacion del AHI.
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Figura 25. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase AOS leve con la mejor
estimacion del AHI.



En la Figura 26, correspondiente al espectrograma ampliado, vemos una marca de
hipopnea seguida de una marca de apnea breve correspondiente al recuadro ‘b’ de la
Figura 24. Como se ha comentado, las apneas se reflejan en una variacion lenta de la sefial
de SpO», donde se disminuye progresivamente la saturacion.
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Figura 26. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la mejor estimacion para AOS leve con mapa SHAP
por encima.

En la peor estimacion de esta clase el AHI estimado es de 11.955 e/h, mientras que el real
es de 4.855 e/h. En la Figura 15 se identifican multiples zonas rojizas asociadas a regiones
sin eventos clinicos marcados, lo que sugiere errores de interpretacion.

En la Figura 27, derivada de la Figura 14, en el recuadro ‘a’ vemos una serie de marcas
en algunos casos bien diferenciadas. En el recuadro ‘b’ vemos marcas de apnea, pero con
una intensidad demasiado leve. Cabe destacar que, por lo general, el modelo es capaz de

aprender en todas las sefales que los artefactos no son relevantes y no tienen relacion con
el AHL.
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Figura 27. Ejemplos de sucesos destacados en el andlisis SHAP para el sujeto de clase AOS leve con la
peor estimacion del AHI.
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Frecuencia (Hz)

En la Figura 28 vemos una parte espectral del recuadro ‘a’ de la Figura 27. Comprobamos
que hay demasiadas zonas con color rojo que estan aumentando erroneamente el AHI.
Las zonas recuadradas en verde corresponden a las zonas donde ocurren temporalmente
las marcas, las cuales contribuyen en la prediccion. Sin embargo, las zonas intermedias
en las que hay ausencia de apneas e hipopneas, también estan contribuyendo con
intensidad aumentando el error.
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Figura 28. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la peor estimacion para AOS leve con mapa SHAP por encima.

5.3.3 CLASE AOS MODERADA

En la clase AOS moderada (5 < AHI < 10), la mejor estimacion (AHI real: 8.182 e/h;
estimado: 8.050 e/h) refleja una alta precision. La Figura 15 muestra multiples marcas
correctamente reconocidas por el modelo.

En la Figura 29, derivada de la Figura 15, destaca en el recuadro ‘a’ la deteccion de una
serie de apneas e hipopneas agrupadas que ocurren de forma muy consecutiva.
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Figura 29. Ejemplos de sucesos destacados en el andlisis SHAP para el sujeto de clase AOS moderada
con la mejor estimacion del AHI.
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En la Figura 30 podemos ver espectralmente el recuadro ‘a’ de la Figura 27. Esta imagen
nos ayuda a confirmar lo siguiente. Las regiones del espectrograma que la red toma como
importantes en la tarea de regresion tienen un aspecto en comun. Estas regiones cuentan
con lineas verticales de aumento de potencia que se extienden a lo largo de todo el eje de
frecuencia. En algunas zonas se asocian valores SHAP positivos més grandes en bajas
frecuencias (0-0.25 Hz), posiblemente debido a un aumento de potencia llamativo en estas
zonas. Esto nos explica lo esperado, el aumento de potencia en frecuencias bajas es debido
a los eventos apneicos de variacion lenta. Aun asi, la importancia en frecuencias altas se
mantiene intensa debido posiblemente a lo comentado con anterioridad: el aumento de
potencia también en altas frecuencias debido a esfuerzos respiratorios u otras variaciones
dinamicas derivadas de los eventos. En la Figura 31, se muestra el fendémeno comentado
para el espectrograma en en color.
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Figura 30. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la mejor estimacion para AOS moderada con mapa SHAP por encima
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Figura 31. Zoom realizado en una zona del espectrograma en color de la mejor estimacion para AOS moderada.

En el caso de la peor estimacion para AOS moderada, se predice un AHI de 2.445 e/h y
el real es 8.213 e/h. En la Figura 16 se aprecia una sefial con multiples marcas de hipopnea

formando grupos y que, sin embargo, en la explicacion, la mayoria son valores cercanos
al cero con escasas zonas positivas.

La Figura 32, derivada de la figura 16, ilustra en el recuadro ‘a’ uno de los grupos de

hipopneas que se asocia erroneamente a valores cercanos a 0, haciendo que el AHI se
subestime bastante respecto al original.
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Figura 32. Ejemplos de sucesos destacados en el andlisis SHAP para el sujeto de clase AOS moderada
con la peor estimacion del AHI

En la Figura 33 se hace zoom sobre el espectrograma en la zona correspondiente al
recuadro ‘a’ destacado de la Figura 32. En este caso, la deteccion escasa de hipopneas

puede deberse a la ausencia del fendmeno comentado en el anterior espectrograma. No
se pueden distinguir con facilidad las bandas temporales de aumento de potencia que se
extienden en todas las frecuencias.
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Figura 33. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la peor estimacion para AOS moderada con mapa SHAP por encima

5.3.4 CLASE AOS SEVERA

Por ultimo, en la clase AOS severa (AHI > 10) la prediccion obtiene un AHI de 16.347
e/h frente al real de 16.396 e/h. En este caso, podemos ver que en la Figura 17 varios
grupos de apneas e hipopneas se detectan como contribuyentes para el AHI, lo cual se
refleja en una estimacion buena.
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En la Figura 34, derivada de la Figura 17, se destacan en los recuadros ‘a’, ‘b’y ‘c’ algunos
de estos grupos de marcas que el analisis SHAP asocia con valores SHAP positivos.
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Figura 34. Ejemplos de sucesos destacados en el andlisis SHAP para el sujeto de clase AOS severa con
la mejor estimacion del AHI.

En la Figura 35, al aplicar zoom en el espectrograma en la zona correspondiente al
recuadro ‘a’ de la figura 34, se observa que cuanto mayor es el numero de bandas
verticales transitorias de aumento de potencia en todas las frecuencias, méas valor SHAP
tiene la zona. En la Figura 36, se muestra este fenomeno para el espectrograma en color.
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Figura 35. Zoom realizado en una zona del espectrograma de la mejor estimacion para AOS severa con mapa SHAP
por encima.
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Figura 36. Zoom realizado en una zona del espectrograma en color de la mejor estimacion para AOS severa.

En la peor estimacion de esta clase contamos con una estimacion AHI de 30.741 e/h y un
AHI real de 62.313 e/h. En la Figura 18 se contempla como predominan los valores
positivos debido a que se trata de un caso severo con un indice muy alto. Aun asi, es la
prediccion con el mayor error debido a que muchos grupos de marcas consecutivas son
ignorados.

En los recuadros ‘a’y ‘b’ de la Figura 37 y los recuadros ‘c’y ‘d’ de la Figura 38, derivadas
de la Figura 18, podemos deducir un fendmeno adicional. En presencia de artefactos, las
marcas que los rodean no son detectadas con tanta facilidad. Este comportamiento puede
deberse a que la red ha aprendido que los segmentos de la sefal afectados por artefactos
no estan relacionados con el AHI.
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Figura 37. Ejemplos de sucesos destacados en el analisis SHAP para el sujeto de clase AOS severa con
la peor estimacion del AHI.
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Sefial + Marcas
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Figura 38. Ejemplos de sucesos destacados en el andlisis SHAP para el sujeto de clase AOS severa con la
peor estimacion del AHI.
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Figura 39. Zoom realizado en una zona del espectrograma en color de la peor estimacion para AOS.

Al comparar todas las clases, se comprueba que sus andlisis SHAP cumplen con lo
comentado: cuanto mas grave es la AOS, mas marcas de apneas se ignoran y, por lo tanto,
mas se subestima el AHI. Aunque el error vaya aumentando a medida que el AHI es mas
grande, para las mejores estimaciones, el error se considera pequefio. Sin embargo, para
las peores estimaciones, que comienzan en 2.802 para No-AOS y suben hasta 31.572 en
AOS, se debe considerar bastante importante.
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Esto puede guardar una relacion con la eleccion de 2 minutos como duracion de la ventana
de la STFT. La ventana de 2 minutos, frente a duraciones inferiores, cuenta con una mayor
resolucion espectral pero una menor resolucion temporal. Por esta razon, el modelo podria
no reconocer eventos cortos y rapidos, especialmente en casos graves donde ocurren
muchas apneas o hipopneas seguidas. Esto se veria reflejado en la subestimacion del AHI
aumentando el error para los casos mas severos.

5.4 COMPARACION CON OTROS ESTUDIOS

En esta seccion se realiza una comparacion entre el mejor modelo propuesto en este TFG,
ResNet50 sin pre-entreno con imagenes de retina, con el resto de las investigaciones
cientificas existentes en la actualidad. Todas las investigaciones presentadas se centran en
el diagnostico automatico de AOS a partir de diferentes senales biomédicas y se recogen
en la Tabla 10.

Como se ha explicado anteriormente, la cantidad de estudios que usan imagen procedente
de senal de SpO; para el diagnostico de AOS infantil es escasa. La mayoria de los estudios
son en poblacion adulta y emplean otras sefiales entre las que destaca el ECG.

En cuanto a estos estudios de ECG en adultos, solo unos pocos emplean técnicas de XAl
para mejorar la fiabilidad de las predicciones a partir de las explicaciones. Por ejemplo,
en el estudio de Nasifoglu and Erogul, (2021), se predicen eventos de AOS en adultos en
dos clases y se incorpora Grad-CAM. En los estudios de Akter et al., (2025) y Choudhury
et al., (2025) también se trabaja con adultos, clasificando segmentos de 60 segundos en
dos clases y aplicando Grad-CAM en el primero y LIME en el segundo. Estos estos
estudios de Akter et al., (2025), Choudhury et al., (2025) y Nasifoglu and Erogul, (2021),
se alcanzan precisiones de 98.79% 93.85% y 82.30% respectivamente. Estas exactitudes
son superiores, pero dificiles de comparar con la sefial y poblacion empleada en este
trabajo, debido a que el ECG es una sefial que requiere mas electrodos y tiene unas
exigencias completamente diferentes.

En cuanto al estado del arte recogido para este trabajo, solo los estudios de Mortazavi et
al., (2023) y Crowson et al., (2023), se realizan en poblacion infantil. El trabajo de
Mortazavi et al., (2023) utiliza sefial de SpO- de la base de datos CHAT, para estimar el
AHI y clasificar la AOS en cuatro clases. Para llevar a cabo la tarea, emplea
espectrograma de segmentos de 20 minutos de la sefial como imagen de entrada a la
arquitectura InceptionV3, alcanzando un Acc del 74.11%. Cabe destacar que a diferencia
de Mortazavi et al., (2023), en este trabajo se emplean los espectrogramas de la sefal
entera, lo que permite que la red aprenda de todas las caracteristicas temporales y
espectrales de una vez, y no pierda informacion sobre las relaciones entre estas. Por otra
parte, en el estudio de Crowson et al., (2023) se utiliza la sefial de presion de aire nasal
para clasificar los eventos respiratorios en cuatro clases logrando un Acc del 70%. Los
resultados de ambos estudios no alcanzan métricas tan altas en comparacion con el resto
de las sefiales aplicadas en poblacion adulta.
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Debido a que la sefial, la técnica de transformacion de la sefial a imagen y los umbrales
de AHI de Mortazavi et al., (2023) coinciden con los aplicados en este trabajo, podemos
llevar a cabo una comparacion de resultados mas precisa. Para el umbral AHI=1 e/h, el
modelo InceptionV3 de Mortazavi et al., (2023) presenta precision y sensibilidad
superiores (Acc 85.8% frente 81.37% y Se 96.8% frente 84.10%). Sin embargo, la
especificidad de 52.3% es significativamente mas baja comparado con las que se obtiene
en este trabajo con ResNet50, un 71.64%, mostrando un mayor equilibrio entre
sensibilidad y especificidad. Con el umbral AHI=5 e/h la precision de 90.50% del estudio
de Mortazavi et al., (2023) es muy similar a la conseguida con el modelo ResNet50
propuesto, de 90.52%. En las métricas de especificidad y VPP, el modelo InceptionV3
alcanza valores ligeramente superiores (Sp 96.60% frente 95.81% y VPP 90.40% frente
88.41%). En las restantes, sensibilidad y VPN, ocurre al contrario y ResNet50 propuesto
tiene mejor desempeno (Se 76.00% frente 78.02% y VPN 90.60% frente 91.15%). Para el
umbral AHI=10 e/h, al igual que en este trabajo, Mortazavi et al., (2023), alcanza la
maxima precision. Para este umbral de AHI, el modelo ResNet50 propuesto consigue una
mejor sensibilidad (78.57% frente 70%). En cuanto al Acc (95.10% frente 96.4%) y la Sp
(97.73% frente 100%), el presente trabajo, no supera al estudio de Mortazavi et al., (2023)
pero estas métricas son igualmente altas. Ademas de los resultados, en esta comparacion
destacan algunas diferencias en la metodologia. En primer lugar, Mortazavi et al., (2023)
emplea fragmentos de la sefial, mientras que en este TFG se emplea la sefial completa,
evitando la segmentacion artificial de la senal y la pérdida de relaciones entre
componentes temporales. En segundo lugar, el grupo de test del presente trabajo contiene
306 sujetos frente al grupo de test de Mortazavi et al., (2023) con 85 sujetos, lo que aporta
mayor representacion en la evaluacion del modelo.

La diferencia mas importante de este TFG, con respecto al estudio mencionado
anteriormente y, por lo general, con el resto de los estudios, es aportar resultados con
XAI Esto permite entender las decisiones del modelo en funcion de las regiones de las
imagenes Yy, sobre todo, conocer el motivo de los aciertos y fallos de la red.

Ademas de estas investigaciones, se afiade la revision sistematica del diagnostico
automatico de AOS infantil con machine learning de (Gutiérrez-Tobal et al., 2022). Este
metaanalisis incluye 19 estudios con 4.767 nifios y calcula métricas de rendimiento para
los tres umbrales AHI mas habituales, obteniendo los siguientes valores promedio: AHI=1
e/h: Se=92.10%, Sp=38.60%, AHI=5 e/h: Se=76.20%, Sp=85.10%. y AHI=10 e/h:
S$e=68.20%, Sp=95.80%.

Comparando con los valores globales presentados en Gutiérrez-Tobal et al., (2022),
obtenidos del estado del arte incluido en el meta-analisis, el modelo ResNet50 de este
TFG presenta un rendimiento competitivo. Para el umbral AHI=1e/h, el modelo ResNet50
presenta una sensibilidad cercana al promedio (81.37% frente 92.10%) y una
especificidad superior (71.64% frente 38.60%). Para el umbral AHI=5 e/h, los resultados
de este TFG superan los promedios en sensibilidad (78.02% frente 76.20%) y en
especificidad (95.81% frente 85.10%). Para finalizar, en el umbral AHI=10 e/h, de nuevo

62



se mantienen valores superiores en los resultados de ResNet50 tanto en sensibilidad
(78.57% frente 68.20%) como en especificidad (97.73% frente 95.80%).

Es interesante incorporar a la comparacion los estudios de Vaquerizo-Villar et al., (2021),
incluido en el meta-analisis de Gutiérrez-Tobal et al., (2022), asi como el estudio de
Jiménez-Garcia et al., (2022). Ambos estudios se centran en el analisis de la sefial de SpO»
(en el caso de Jiménez-Garcia et al., (2022) combinada con la sefial de flujo aéreo) para
la estimacion del AHI y la clasificacion de la AOS en poblacion pediatrica. A diferencia
del modelo ResNet50 propuesto, que emplea imagenes generadas a partir de la sefial de
SpOy, estos dos estudios emplean directamente las sefiales como entrada a la red. No
obstante, es especialmente interesante la comparacion con los resultados de este TFG
debido a que se centran en poblacion infantil, emplean la misma base de datos (CHAT) y
clasifican la severidad de la AOS con los mismos umbrales de AHI.

Comparando el modelo ResNet50 propuesto, con los resultados de la 2D CNN de
Jiménez-Garcia et al., (2022), para el umbral AHI=1 e/h, ambos obtienen la sensibilidad
y el VPP mas alto de todos los umbrales. De las sensibilidades de los dos modelos,
ResNet50 alcanza un valor superior (84.10% frente 82.43%), minimizando en mayor
medida los falsos negativos. Sin embargo, la especificidad del modelo ResNet50 es
considerablemente inferior a la obtenida con la 2D CNN (71.64% frente 92.54%), lo que
implica que el modelo de Jiménez-Garcia et al., (2022) es mas eficaz en la deteccion de
pacientes sanos. En el resto de las métricas, el modelo ResNet50 no logra alcanzar los
resultados de la 2D CNN: Acc 81.37% frente 82.43%, VPP 91.36% frente 97.52%, VPN
55.8% frente 59.62%, LR+ 0.22 frente 0.19, LR- 0.22 frente 0.19.

Para el umbral AHI=5 e/h todas las métricas de Jiménez-Garcia et al., (2022) mantienen
un caracter superior comparadas con las obtenidas en este trabajo: Acc (93.46% frente
90.52%), Se (80.22% frente 78.02%), Sp (99.07% frente 95.81%), VPN (92.21% frente
91.15%), y LR- (0.20 frente 0.23). Ademas, destaca particularmente la diferencia en el
VPP (97.33% frente 88.75%) y LR+ (86.24 frente 18.62) que implica una mayor certeza
a la hora de confirmar los diagnésticos positivos. Aun asi, los resultados del modelo
ResNet50 son competitivos al emplear inicamente la sefial de SpOx.

Por ultimo, para el umbral AHI=10 e/h, ambos estudios obtienen sus mejores resultados
de Acc y VPN. El modelo propuesto ResNet50 presenta métricas ligeramente superiores
que la 2D CNN en precision (95.10% frente 94.44%), sensibilidad (78.57% frente
71.43%), VPN (96.63% frente 95.57%) y LR- (0.22 frente 0.29). En las tres métricas
restantes, el estudio de Jiménez-Garcia et al., (2022) presenta valores algo superiores a
ResNet50: Sp 98.11% frente 97.73%, VPP 85.71% frente 84.62% y LR+ 37.71 frente
34.61. Esto sugiere que, en los casos mas severos, ambos modelos muestran un
rendimiento elevado, con diferencias pequefias entre uno y otro.

En cuanto a la comparacion de los resultados con la CNN del estudio de Vaquerizo-Villar
et al., (2021), para el umbral AHI=1 e/h, el modelo ResNet50 propuesto obtiene mejores
resultados de precision (81.37% frente 77.06%), sensibilidad (84.10% frente 71.20), VPP
(91.36% frente 72.40) y LR- (0.22 frente 0.35). En las métricas Sp (81.80% frente
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71.64%) VPN (81% frente 55.81%) y LR+ (3.92 frente 2.97) los valores son mejores para
la CNN de Vaquerizo-Villar et al., (2021). Como ResNet50 es mas sensible, tendra mayor
capacidad de detectar casos positivos de AOS, mientras que la CNN al ser mas especifica,
clasificara mejor los sujetos sin patologia.

Para el umbral AHI=5 e/h los resultados de la CNN son mejores que los del modelo
ResNet50 propuesto: Acc (97.40% frente 90.52%), Se (83.80% frente 78.02%), Sp (100%
frente 95.81%), VPP (100% frente 88.75%), VPN (97.00% frente 91.15%) y LR- (0.16
frente 0.23). EL valor LR+ no es comparable puesto que no se conoce en el estudio de
Vaquerizo-Villar et al., (2021). La comparacion sugiere que, a medida que aumenta el
umbral de AHI, el modelo de Vaquerizo-Villar et al., (2021) obtiene un desempeiio mejor,
destacando de entre todos los resultados, la especifidad de 100%, logrando la perfeccion
en la deteccion de casos negativos.

Para el umbral AHI=10 e/h, tanto la red CNN como la ResNet50, obtienen los mejores
valores de precision, VPN, LR+ y LR-. Ademas, al igual que para el umbral AHI=5 e/h,
todos los resultados de Vaquerizo-Villar et al., (2021) se mantienen por encima del
modelo propuesto en este trabajo: Acc (97.80% frente 95.10%), Se (83.90% frente
78.57%), Sp (99.30% frente 97.73%), VPP (92.90% frente 84.62%), VPN (98.20% frente
96.63%) y LR- (0.16 frente 0.22). Destaca la diferencia en LR+ (117.84 frente 37.71), lo
que significa que, cuando la CNN del estudio Vaquerizo-Villar et al., (2021) detecta un
caso positivo, la probabilidad que de que realmente sea positivo frente a uno negativo es
mucho mayor que cuando lo predice el modelo ResNet50.

Aunque ResNet50 no alcance los valores de algunas métricas de los estudios de
Vaquerizo-Villar et al., (2021) y Jiménez-Garcia et al., (2022), ofrece un buen balance
entre sensibilidad y especificidad, especialmente en los umbrales altos (5 e/h y 10 e/h),
donde supera los valores promedio del meta-analisis. Ademas, un aspecto destacable es
que, para el umbral AHI=1 e/h, el modelo ResNet50 propuesto en este trabajo, comparado
con los dos anteriores, logra la sensibilidad mas alta. Este resultado es relevante en un
contexto clinico ya que a partir de 1 e/h, se considera AOS leve y una sensibilidad mas
alta implica menor niimero de falsos negativos. Por lo tanto, el modelo ResNet50
minimiza el riesgo de que pacientes que padecen AOS sean clasificados como sanos. Esto
es decisivo tanto en cribados como en diagnostico temprano, donde es importante detectar
el mayor nimero de casos positivos de AOS, para un seguimiento y tratamiento precoz.

64



UMBRAL

ESTUDIO | POBLACION | SENAL | ARQUITECTURA | XAI | b (o/hy | Acc(%) | Se(%) | Sp(%) | VPP (%) | VPN (%) | LR+ | LR-
1 8137 | 84.10 | 71.64 91.36 55.81 297 | 022
M"derls Ezzgets 01 Infantil SpO: ResNet50 SHAP| 5 90.52 | 78.02 | 9581 8875 | 9115 | 1862 | 023
Prop 10 9510 | 78.57 | 97.73 84.62 96.63 | 34.61 | 022
Uiménes-Garcfa S0, + 1 84.64 | 8243 | 9254 97.52 59.62 11.05 | 0.19
ot ol 202%) Infantil ﬂu% o 2D CNN - 5 9346 | 8022 | 99.07 97.33 92.21 8624 | 0.20
v ! 10 9444 | 7143 | 98.11 85.71 9557 | 3771 | 0.29
(Vaquorizo-Villar 1 7760 | 7120 | 81.80 72.40 81.00 392 | 035
e‘tl oL, 2021) Infantil SpO> CNN - 5 9740 | 83.70 100 100 97.00 ND | 0.16
v 10 97.80 | 83.90 | 99.30 92.90 9820 | 117.84 | 0.16
(Mortazavi et al 1 8580 | 96.80 | 52.30 86.10 84.60
0y Infantil SpO: InceptionV3 ; 5 90.50 | 76.00 | 96.60 90.40 90.60 - -
10 96.40 | 70.00 100 100 96.10
(Crowson et al., . Presion
2023) Infantil nasal CNN - - 70.00 - - - - - -
(Akter et al., Grad-
2026) Adultos ECG CNN CAM - 98.79 | 98.93 | 98.93 - - - ;
(Ch"“gg‘g etal, | adultos ECG CNN LIME - 93.85 93.42 94.30 - - - -
(Nasifoglu and Grad-
Erogul, 2021) Adultos ECG CNN CAM - 8230 | 8322 | 8227 82.95 - - -

Tabla 10. Comparacion de los resultados del modelo ResNet50 con otros estudios.
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5.5 LIMITACIONES

Durante el desarrollo de este trabajo se han identificado diferentes limitaciones que han
podido influir en los resultados.

La primera limitacién que se ha encontrado es la cantidad de datos con los que se ha
trabajado. Aunque la base de datos CHAT tenga la suficiente informacion sobre la senal
de SpO: de ninos con AOS, un posible conjunto de informacién aiin mas extenso podria
haber ayudado a aumentar la generalizacién del modelo.

Asimismo, siguiendo en la linea del conjunto de datos empleado, una representacion mas
balanceada de cada tipo de apnea también podria haber resultado més positiva en el
entrenamiento de la red. En este estudio, la clase AOS leve contaba aproximadamente con
entre el doble y el triple de imagenes mas que el resto de las clases. Aunque se hayan
repetido durante el entrenamiento imégenes en las clases minoritarias, un mayor
equilibrio u otras formas de aumento de datos podria haber supuesto un aumento en el
rendimiento del modelo.

Otra limitacion que se ha presentado en variedad de ocasiones es el tamafio de imagen.
Debido a que los espectrogramas se generaron de toda la sefial completa, la dimension
resultante fue demasiado elevada. No se trabajo con varios segmentos de cada imagen,
sino que se empled la imagen entera como entrada a la red. Aun redimensionando y
unificando esta entrada a 120x16000 pixeles, se trata de un tamafio inusual para
ResNet50, tanto entrenada con ImageNet como pre-entrenada con retina.

En lo referente a la técnica SHAP, también se identifican determinadas limitaciones. El
tamafio de las imdgenes es inusual para el andlisis por lo que el calculo de las
explicaciones se ralentiza. Ademas, SHAP asume independencia entre cada parte de la
sefial, algo que al tratarse de una sefial biomédica para el estudio del suefio no se cumple
pues hay relaciones temporales. Asimismo, los mapas generados son dificiles de
interpretar y no siempre se puede identificar por qué ciertas regiones reciben valores
SHAP positivos o negativos. Por ultimo, es importante destacar que, por problemas de
capacidad de computacion, solo se realizo el andlisis SHAP con un grupo reducido de 8
espectrogramas, lo que limita la extraccion de conclusiones.
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y
LINEAS FUTURAS

6.1 CONTRIBUCIONES

Este TFG aporta una serie de contribuciones relevantes al ambito del diagnostico
automatico de la AOS en poblacion pediatrica, entre las que destacan:

- Adiferencia de la mayoria de los estudios de diagnostico automatico de la AOS a
partir de imagen médica, realizados en poblacion adulta, este trabajo se centra en
nifios. La prevalencia es importante en nifios y los métodos desarrollados en
adultos no se pueden aplicar al no ser adecuados en estos casos, ya que las
caracteristicas fisioldgicas son diferentes. Por ello, en el estudio de la AOS, es
necesario aportar informacion sobre esta poblacion para lograr mejorar la calidad
de vida de los pacientes y reducir tanto las secuelas como los gastos derivados de
un diagnostico tardio.

- En este estudio se emplean imdagenes derivadas de la sefial de SpOo,
proporcionando innovacion y un nuevo campo de desarrollo. Por un lado, presenta
la ventaja de usar los espectrogramas, aprovechando la informacién aprendida en
redes pre-entrenadas con millones de imagenes. Por otro lado, esta innovacion es
mas interesante al usar la sefial de SpO.. Esta sefial se presenta como un método
no invasivo y accesible, alternativo a la PSG y a sefiales biomédicas mas
estudiadas como el ECG.

- La aplicacion de XAl en la mayoria de los estudios en esta area es escasa. La
aplicacion de SHAP no solo aporta novedad, sino que también brinda confianza
al método diagndstico. Las explicaciones de las predicciones aportadas ayudan a
entender el modelo desarrollado, otorgando a nuestra propuesta de mayor
transparencia y conocimiento de cara a futuras mejoras.

- Este trabajo aporta una comparacion entre modelos pre-entrenados con diferentes
tipos imagenes, lo que aporta informacion sobre la influencia de los colores y las
caracteristicas de las imagenes usadas en el rendimiento de las redes.

- Por ultimo, llevar a cabo tanto una regresion como una clasificacion subsiguiente
a esa estimacion, permite tener informacion tanto del indice AHI como del
diagnostico de la enfermedad en cuatro severidades distintas. Esto proporciona
informacion mas completa y personalizada de la enfermedad de cada paciente.
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6.2 CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en este trabajo permiten concluir que el uso combinado de DL
junto técnicas de XAl con imagen procedente de la sefial SpO- son ttiles en el diagnostico
automatico de AOS infantil. Gracias a la estimacion del AHI y su posterior utilizacién en
la clasificacion de la enfermedad en cuatro severidades, es posible crear una herramienta
innovadora y mas accesible como alternativa al uso de la PSG tradicional.

El uso de transfer learning con ResNet50 demuestra un rendimiento superior a ResNet50
+ Retina en la mayoria de las métricas. Ambos modelos muestran sus mejores resultados
ante la AOS severa, con exactitudes elevadas. Por tanto, se concluye que el uso de pre-
entrenamiento con imagenes de retina no repercute en un rendimiento superior, aunque
los colores asignados al espectrograma fueran en rangos similares a los colores tipicos
empleados en imégenes de fondo de ojo

Por otro lado, encontramos que ResNet50 + Retina obtiene un ICC superior a ResNet50,
lo que implica mayor acuerdo entre sus predicciones y los datos reales. Ademas, los
diagramas Bland-Altman demuestran la tendencia de subestimar el AHI por parte de
ambos modelos, siendo algo menor para ResNet50 + Retina. Esto determina que el
modelo ResNet50 tiene mayor rendimiento en clasificacion, pero ResNet50 + Retina
estima el AHI con mayor fiabilidad. Aln asi, los errores cometidos por ambos no se deben
ignorar si se emplean en un contexto clinico.

La técnica de SHAP, ha permitido analizar en detalle las decisiones del mejor modelo de
ResNet50 en la estimacion del AHI, lo que aporta confianza en el diagnostico. De forma
general, el analisis SHAP asoci6 valores positivos a las zonas marcadas con eventos de
apnea e hipopnea y negativos o cercanos al cero a zonas normales de la sefial, lo que
cumple con lo esperado.

Alo largo de las interpretaciones de los mapas de calor generados se concluye que algunas
desaturaciones no asociadas a apneas o hipopneas son detectadas erroneamente como
zonas contribuyentes en el AHI. Ademads, se asocian valores positivos a zonas donde la
sefal fluctia frente a zonas estables de la sefial.

En las mejores predicciones de AOS moderada y severa se comprob6 con claridad un
patron en todos los espectrogramas. Las marcas son detectadas debido a un aumento de
potencia en bandas temporales transitorias para las bajas frecuencias (0-0.25 Hz).

Los analisis SHAP y Bland-Altman muestran que el error en la subestimacion aumenta a
medida que aumenta el AHI, posiblemente debido a la complejidad y al elevado niimero
de eventos consecutivos. Por lo tanto, la clase AOS severa, aiin siendo la que obtiene
mejores métricas, es la que mas sufre la subestimacion del AHI. No obstante, debido a
que el error absoluto en las mejores estimaciones sigue siendo pequeio, se concluye que
el modelo es eficaz para la deteccion de AOS.
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6.3 LINEAS FUTURAS

Al llevar a cabo este trabajo, se ha comprobado que se abre la posibilidad a numerosas
investigaciones nuevas. A continuacion, se recogen los aspectos mas importantes.

- Ampliaciéon de la base de datos: Resultaria interesante el empleo de diferentes
bases de datos que incluyan la sefial SpO». Esto contribuiria a tener informacion
mas diversa al ser recogida con diferentes dispositivos, sobre diferentes
poblaciones y bajo condiciones distintas. Asimismo, se podria probar la
utilizacion de bases fusionadas para entrenar con un mayor conjunto de datos y
mejorar el aprendizaje durante el entrenamiento.

- Optimizaciéon de hiperparametros: En este trabajo solo se ha podido realizar una
busqueda exhaustiva de un Unico hiperpardmetro, el nimero de neuronas de las
capas Dense. Por esta razon, otra posibilidad interesante seria tratar de optimizar
otros hiperpardmetros como el dropout, el learning rate o el numero de capas.
Esto permitiria un ajuste mas fino y posiblemente un aumento del rendimiento en
la estimacion del AHI.

- Segmentacion de la sefial de entrada: Las imagenes de entrada a la red tienen un
tamafio de 120x16000 pixeles. Esta dimension tan elevada en longitud no es
habitual en las redes empleadas para diagndstico automatico de apea. Como
opcion se podria dividir la sefial SpO; en segmentos de tiempo mdas cortos y
generar los espectrogramas de cada uno de estos. Seria posible estimar por
segmento el AHI y sumar todos para dar una estimacion después para toda la
sefal. Esto se adaptaria mejor a la red y permitia un mejor analisis temporal.

- Evaluacion de arquitecturas mas recientes: Se contempla la realizacion de pruebas
adicionales en otras redes efectivas para imagen mas avanzadas. Entrenamientos
con redes como EfficientNet, Inception u otros tipos de ResNet podrian ofrecer
resultados superiores.
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