Mejora de la deteccion de fibrilacion auricular paroxistica
mediante un modelo semisupervisado basado en sefiales ECG
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Resumen

El objetivo de este trabajo es evaluar si un modelo de
aprendizaje semisupervisado mejora el rendimiento
de uno supervisado en el diagnoéstico de fibrilacion
auricular paroxistica, una tarea en la que los datos de
entrenamiento son escasos y la proporcion de casos
esta desequilibrada.

Introduccion

La fibrilaciéon auricular paroxistica (FAP), una
arritmia que aparece de forma intermitente, es una de
las principales contribuyentes a la muerte
cardiovascular. El electrocardiograma (ECGQG) es una
herramienta crucial para la deteccion precoz de FAP.
Recientemente, las redes neuronales (RN) han
abierto nuevas oportunidades para el analisis de esta
seflal. Sin embargo, la necesidad de acceder a
grandes cantidades de datos anotados, que son
dificiles y costosas de obtener, asi como Ia
sensibilidad de estos modelos al desequilibrio de los
datos, limitan los resultados de estos estudios [1] [2].

En otras aplicaciones, se ha visto que el
preentrenamiento de una RN con datos no
etiquetados, por ejemplo, mediante codificacion
predictiva contrastiva (CPC) [3], mejora el
rendimiento de dicha RN cuando se cuenta con datos
etiquetados limitados. En este trabajo, planteamos la
hipotesis de que los resultados de una RN, entrenada
con una cantidad reducida de datos para detectar
FAP, puede mejorar notablemente partiendo de una
RN entrenada para resolver tareas mas simples con
sefiales ECG no etiquetadas.

Materiales y Métodos

Materiales y preprocesado de las sefiales ECG
En este proyecto se han utilizado bases de datos
disponibles en PhysioNet, remuestreadas a 500 Hz y
preprocesadas para eliminar el ruido de linea de base.

Modelo de aprendizaje supervisado

Para la tarea supervisada se ha empleado la base de
datos AFPDB, de donde 300 sefiales se han destinado
a formar el conjunto de entrenamiento y 200 el de
test. Se ha utilizado una RN convolucional
compuesta por 6 capas convolucionales 1D de 128
unidades ocultas, con un tamafio de kernel de 3, asi
como un diezmado de 2. Entre las capas
convolucionales se usé la normalizacion por lotes y
la funcion de activacion ReLU. Tras estas capas, se
utilizé una capa LSTM bidireccional. Para realizar la
clasificacion se ha empleado una tnica capa
totalmente conectada, cuya salida representa la
probabilidad de un ECG dado de tener o no FAP.
Para medir el desempefio del modelo durante la fase
de test se ha obtenido la precision, la curva ROC y el
AUC (area encerrada bajo la curva ROC), y se ha
establecido un umbral de sensibilidad de 0.750.

Modelo de aprendizaje no supervisado

Para esta tarea disponemos de 1.602.185 sefiales, de
las cuales hemos usado 1.600.000 como conjunto de
entrenamiento y 2.185 como conjunto de test. En el
entrenamiento de este modelo no supervisado hemos
usado 637.448 senales ECG (derivacion I). La
arquitectura del modelo CPC desarrollado consta de
un codificador no lineal formado por 6 capas
convolucionales 1D de 1.024 unidades ocultas que
generan representaciones latentes (z) de menor
resolucion temporal, utilizando la normalizacion por
lotes y la funcion de activacion ReLU. La salida del
codificador se introduce en una capa GRU,
obteniendo la informaciéon de contexto (c,
representacion latente contextual), que se usara para
hacer predicciones de k pasos futuros (k=8, una
prediccion diferente para cada k) [3]. La prediccion
se realiza mediante dos capas lineales con una ReLU
entre ellas.

Modelo de aprendizaje semisupervisado

Este modelo combina los dos anteriores, utilizando
las representaciones internas del modelo no
supervisado, z y ¢, como entrada para el
entrenamiento  del modelo de aprendizaje
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supervisado. Para ello, se ha modificado
convenientemente el nimero de canales del modelo
supervisado en la primera capa convolucional. En la
parte supervisada, se ha utilizado un nimero de capas
convolucionales entre 0 (regresion logistica de la
salida no supervisada) y 6 (correspondiente al
modelo supervisado completo).

Resultados

En la tarea supervisada se ha obtenido una precision
de 0.565, un AUC de 0.692 y una especificidad de
0.534 (Tabla 1). En lo que respecta a los resultados
de las diferentes tareas semisupervisadas, la tarea que
consiguid mejores prestaciones fue la union del
modelo supervisado original y el modelo no
supervisado, al pasar la variable ¢ (representacion
latente contextual) como entrada al modelo
supervisado, a la vez que se redujo el nimero de
capas convolucionales de 6 a 2. De esta forma, se ha
obtenido una precision de 0.680, un AUC de 0.714 y
una especificidad (Sp) de 0.579 (Tabla 1).

Discusion y Conclusiones

Este trabajo analiza la mejora producida por el uso de
un modelo no supervisado de codificacion predictiva
en una tarea de diagnodstico de FAP. Se ha podido
comprobar que dicho modelo es capaz de mejorar los
resultados en la tarea original de aprendizaje
supervisado, paliando la limitacion y desequilibrio de
los datos.

La implementacion de esta técnica incorpora una
mejora metodoldgica, aumentando la precision y
consistencia de nuestros resultados con una RN mas
simple. Ademas, al simplificar la arquitectura
supervisada se reducen los requerimientos de tiempo
y memoria durante el entrenamiento de los modelos,
y se obtienen modelos mas generalizables. No

obstante, el ahorro de costes no es aplicable a la fase
de test, donde deben evaluarse ambos modelos, no
supervisado y supervisado.

Actualmente, una de las dificultades en el uso de RN
para la deteccion de FAP mediante sefiales ECG es
contar con grandes volumenes de datos. El método
propuesto, abre la puerta al uso de RNs en problemas
con pocas sehales ECG disponibles (eventos
cardiacos poco frecuentes). Nuestros hallazgos
muestran el gran potencial de las RN para mejorar
significativamente la prediccion del riesgo cardiaco.
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Tabla 1. Deteccion de FAP midiendo la precision (Acc), el area bajo la curva (AUC) y la especificidad
(Sp) para diferentes arquitecturas de modelos supervisados y semisupervisados.

Métrica Senales Capas convolucionales en el modelo supervisado
de entrada 6 5 4 3 2 1 0

x (muestras) | 0.565 | 0.565 | 0.525 | 0.490 | 0.575 | 0.575 | 0.420

Acc zZ 0.605 | 0.590 | 0.555 | 0.615 | 0.585 | 0.570 | 0.490

c 0.485 | 0.630 | 0.590 | 0.580 | 0.680 | 0.670 | 0.520

x (muestras) | 0.692 | 0.583 | 0.634 | 0.516 | 0.637 | 0.567 | 0.499

AUC zZ 0.634 | 0.605 | 0.589 | 0.633 | 0.642 | 0.653 | 0.547

c 0.604 | 0.687 | 0.629 | 0.608 | 0.714 | 0.661 | 0.610

x (muestras) | 0.534 | 0.364 | 0.523 | 0.318 | 0.398 | 0.364 | 0.307

Sp zZ 0.477 | 0.455 | 0.329 | 0.477 | 0.420 | 0.398 | 0.341

c 0.523 | 0.568 | 0.421 | 0.455 | 0.579 | 0.546 | 0.432
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