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RESUMO

Uma das grandes razbes para a incidéncia de graves problemas de saude na
atualidade sao os disturbios do sono. Alguns dos impactos destes na saude vao desde
a perda de produtividade nas atividades diarias até a incidéncia de obesidade. Hoje,
a Polissonografia (PSG) é considerada um método padréo de alta qualidade para
diagndsticar diversos disturbios do sono. Contudo, o processo de diagnostico destes
disturbios utilizando PSG é um trabalho exaustivo, uma vez que sao necessarias
anotacdes de especialistas durante a gravacao dos sinais fisioldgicos do paciente, que
em muitos casos dura mais do que 6 horas. Além disso, a classificacdo dos estagios
do sono por meio de anotacdes de especialistas requere que o mesmo defina um
padrao de estagios cerebrais baseado em frequéncias de ondas mostradas no PSG
para entdo realizar as anotagdes, tornando o processo de classificacdo de maneira
manual trabalhoso. Como alternativa, ha métodos sugeridos na literatura utilizando
modelos de algoritmos de aprendizagem de maquina para classificagdo dos estagios
do sono, facilitando assim o processo de diagnédstico de disturbios relacionados a este
estado fisiologico. Desenvolvimentos recentes presentes na literatura demonstram
uma acuracia de 80% a 95% utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina na
classificagdo de estagios do sono, a depender do numero de pacientes estudados e
da técnica utilizada. Este trabalho propde estudar e analisar algoritmos de
aprendizagem de maquina para classificacdo de estagios de sono utilizando
processamento de sinais de PSG de diferentes pacientes e seguindo os padrbes da
American Academy of Sleep Medicine (AASM) com valores pré-definidos para cada
estagio de sono. A metodologia utilizada para desenvolver o algoritmo é descrita neste
documento, tal como a avaliagdo de desempenho do modelo gerado pelo algoritmo
de aprendizagem de maquina utilizando a técnica de arvore de decisdo e random
forest, mostrando que o modelo desenvolvido consegue alcangar um desempenho

semelhante ao presente na literatura.

Palavras-chave: polissonografia; estagios do sono; aprendizagem de maquina;

disturbios do sono.



ABSTRACT

One of the major reasons for the incidence of serious health problems today is sleep
disorders. Some of the health impacts of sleep disorder range from loss of productivity
in daily activities to premature aging. Today, Polysomnography (PSG) is considered a
high-quality standard method for diagnosing various sleep disorders. However, the
process of diagnosing sleep disorders using PSG is an exhausting work, as expert
notes are required while recording the patient's sleep signals, which in many cases
lasts longer than 6 hours. In addition, the classification of sleep stages through expert
notes requires the expert to define a pattern of sleep stages based on wave
frequencies shown on the PSG to then perform the notes, making the classification
process manually laborious. As an alternative, there are methods suggested in the
literature using models of machine learning algorithms to classify sleep stages, thus
facilitating the process of diagnosing sleep disorders. Recent developments in the
literature demonstrate an accuracy of 80% to 95% using machine learning algorithms
for classifying sleep stages, depending on the number of patients studied and the
technique used. This work proposes to study and analyze machine learning algorithms
to classify sleep stages using PSG signal processing from different patients and
following the American Academy of Sleep Medicine (AASM) standards with pre-
defined values for each sleep stage. The methodology used to develop the algorithm
is described in this document, as well as the performance evaluation of the model
generated by the machine learning algorithm using the decision tree and random forest
technique, showing that the model developed can achieve a performance similar to the

present in literature.

Key-words: polysomnography; sleep stages; machine learning; sleep disorders.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Histograma dos estagios do sono para um adulto saudavel 20
Figura 2 — Trecho de 30 segundos dos sinais de PSG 21
Figura 3 — Representacao grafica dos sinais captados por actigrafo triaxial (esquerda)
e por um actigrafo uniaxial (direita) 22
Figura 4 — Exemplo de SVM para dados linearmente separaveis
25
Figura 5 — Exemplo de arvore de decisdo 27
Figura 6 — Exemplo de sinal PSD gerado a partir de sinal de EEG
29
Figura 7 — Exemplo de algoritmo DSVM 31
Figura 8 — Arvore de decisdo utilizada para classificar os estagios do sono
33
Figura 9 — Diagrama de blocos das etapas propostas para a metodologia
35
Figura 10 — Exemplo de sinais temporais de PSG multicanal gerados apods leitura
utilizando MNE-Python 36
Figura 11 — Exemplo de calculo da densidade espectral de poténcia por meio de
meétodo de Welch 39
Figura 12 — Matrizes de confusao do modelo SVM (esquerda) e do modelo Random
Forest (direita) 47

Figura 13 — Curvas de aprendizagem do modelo SVM (esquerda) e do modelo
Random Forest (direita) 48



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Escolha de features utilizadas para treinamento do modelo de Decision

Tree 32
Tabela 2 — Escolha de features utilizadas para treinamento do modelo de CNN

34
Tabela 3 — Escolha de features utilizadas para treinamento do modelo Multi-Class-
SVM 42
Tabela 4 — Escolhas de features utilizadas para treinamento do modelo RF

43
Tabela 5 — Dados dos pacientes escolhidos 46

Tabela 6 — Métricas de desempenho calculadas para os modelos de Multi-Class-SVM
e RF 48
Tabela 7 — Métricas de desempenho calculadas para os modelos de Multi-Class-SVM
e RF 50



AASM
PSG
EEG
EOG
EMG
ECG
PSD
DT
RF
CNN
SVM
REM
NREM
FFT
RBF
OVR
ovVO
DSVM
EDF

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

American Academy Sleep Medicine
Polissonografia
Eletroencefalograma
Eletrooculograma
Eletromiograma
Eletrocardiograma

Power Spectral Density
Decision Tree

Random Forest

Convolutional Neural Network
Support Vector Machine

Rapid Eye Movement
Non-Rapid Eye Movement

Fast Fourier Transform

Radial Basis Function
One-vs-Rest

One-vs-One

Dendro-Support Vector Machine
European Data Format

Wake



SUMARIO

1 INTRODUGAO

1.1 Contextualizagao

1.2 Justificativa

1.3 Objetivos

1.3.1 Geral

1.3.2 Especificos

1.4 Organizagao do trabalho

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Sono

2.2 Métodos de monitoramento do sono
2.2.1 Polissonografia

2.2.2 Actigrafia

2.3 Processamento de sinais

2.3.1 Transformada de Fourier

2.3.2 Densidade Espectral de Poténcia
2.4 Aprendizagem de maquina

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Método utilizando-se de multiplos canais, com modelo hibrido

aprendizagem de maquina

15
15
16
16
17
17
17
19
19
20
21
22
23
23
23
24
28
de
28

3.2 Método utilizando-se de miultiplos canais e classificagdo pelo modelo

Decision Tree

31

3.3 Método utilizando-se de multiplos canais e classificagdao pelo modelo CNN

4 METODOLOGIA

4.1 Selegao da base de dados

4.2 Leitura dos dados brutos

4.3 Pré-processamento do sinal e transformagao PSD
4.4 Extracao de features e labels

4.4.1 Extracao de features

4.4.2 Extracao de labels

4.5 Treinamento e avaliagao dos modelos de aprendizagem

33
35
35
36
37
38
38
40
40



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Estrutura dos algoritmos de referéncia

5.2 Experimentos

6 CONCLUSAO

6.1 Trabalhos futuros

6.1.1 Utilizagdo de mais dados de entrada

6.1.2 Estudar a selecao de features para o modelo de Random Forest
REFERENCIAS

45
45
47
52
53
53
53
54



15

1 INTRODUGAO

1.1 Contextualizagcao

A falta de sono é considerada um dos problemas proeminentes nos dias de hoje.
A insuficiéncia de sono esta relacionada com diversos problemas de saude, incluindo,
mas nao se limitando a deficiéncia no sistema cognitivo, aumento no risco de suicidio
em adolescentes, alteragcdes no humor, incidéncia de doencas cardiovasculares,
aumento no risco de cancer e envelhecimento precoce. Um estudo recente feito na
Holanda com 20 mil pessoas com idade superior a 12 anos demonstrou que 27,3%
destes pacientes apresentaram algum tipo de disturbio de sono (Chattu et al., 2018).
Por essas razdes, é importante desenvolver métodos que facilitem o diagndstico de
disturbios relacionadas ao sono.

A classificacdo dos estagios do sono é considerada o padréo ouro na analise do
sono (Lan; Chang, 2015), com o objetivo de diagnosticar e tratar disturbios
relacionados a este estado fisiologico. A classificagdo dos estagios do sono é feita
geralmente por meio de um exame de polissonografia (PSG), no qual sao gravados
sinais referentes ao sono do paciente é gravado, utilizando sensores de
eletroencefalograma (EEG), eletrooculograma (EOG), eletromiograma (EMG) e
eletrocardiograma (ECG).

Os exames de PSG contém varios canais de gravagao nos quais sao dispostos
os sinais dos sensores citados anteriormente e o método de classificagao de estagios
de sono tradicional se mostra bastante susceptivel a erros humanos, ja que a
avaliacao é feita de maneira visual e manual, além de ser uma tarefa cansativa e que
demanda aproximadamente de 2 a 4 horas (Hassan; Bashar; Bhuian, 2015). Além
disso, alguns estudos sugerem que a taxa de concordancia entre especialistas a
respeito da classificacdo dos estagios de sono é menor que 90% (Hsu; Yang; Wang,
2013).

Considerando esses desafios, a classificacdo dos estagios de sono de maneira
automatica € uma alternativa para diminuir a demanda de tempo dos especialistas
para a analise de sono dos pacientes, além de aumentar a precisdo das analises e
facilitar no diagndstico de disturbios do sono (Hassan, 2016).

Varios métodos de classificagdo automatica dos estagios do sono séo propostos
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pela literatura. Esses métodos se baseiam em extrair determinadas caracteristicas ou
features dos sinais analisados e processados por diferentes métodos de
processamento de sinais como a aplicagéo de analise de densidade espectral (PSD).
Essas features sao aplicadas em cada trecho continuo dos sinais gravados (epochs)
de 30 segundos, e usados como entrada para o modelo de classificacdo (Rohan,
2021).

Apesar de existirem diversos trabalhos que realizam a classificacdo automatica
dos estagios do sono por meio de sinais de PSG com auxilio de algoritmo de
aprendizagem de maquina, € comum ver o processo de escolhas de features a partir
de um unico método de processamento de sinais. Tendo isso em vista, este trabalho
tem como objetivo geral estudar alternativas de mais de um método de processamento
de sinais para compor a escolha de features e comparar com os métodos utilizados
na literatura de classificacdo de estagios de sono por meio de sinais de PSG com o

auxilio de algoritmo de aprendizagem de maquina e processamento de sinais.

1.2 Justificativa

As técnicas propostas neste trabalho permitirdo a realizacdo de estudos
comparativos entre métodos para a classificagdo de estagios do sono a partir de sinais
de PSG, comparados com métodos presentes na literatura. Sera estudado o algoritmo
de aprendizagem de maquina utilizando-se diferentes modelos de classificagao
alimentados por eventos contendo as caracteristicas obtidas a partir da aplicacédo de
analise de PSD.

A abordagem analisada do presente trabalho deve contribuir para o
desenvolvimento de estudos relativos a ferramentas de diagndsticos de disturbio do
sono por meio de classificacdo dos estagios do sono como uma técnica com o
potencial de facilitar o trabalho de especialistas nesta area, aumentando a precisao
da classificagao de estagios do sono e fornecendo auxilio no diagnéstico de disturbios
do sono.

1.3 Objetivos
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1.3.1 Geral

Este trabalho tem como objetivo analisar diferentes algoritmos de classificagao
automatica de estagios do sono que facilite a realizagdo de diagnéstico de disturbios
do sono por meio de sinais de PSG com o auxilio de técnicas de aprendizagem de

maquina e processamento de sinais, utilizando bibliotecas em python.

1.3.2 Especificos

e Analisar algoritmos de classificacéo de estagios do sono, detalhando os processos
de leitura e processamento dos sinais, passando pela selecédo de canais utilizados,
filtragem de frequéncias, processamento dos sinais para extragao de features até
o treinamento e validagdo dos modelos de aprendizagem de maquina comparando
com técnicas presentes na literatura.

e Aplicar dois algoritmos de aprendizagem de maquina existentes na literatura,
sendo eles: Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM), para realizar a
classificagdo de estagios de sono como definido pelo padrdo da American
Academy of Sleep Medicine (AASM) por meio de sinais de polissonografia,
processados por meio da analise de densidade espectral como métodos de
extracao de features dos sinais.

e Comparar o desempenho dos algoritmos de aprendizagem de maquina sugeridos
para realizar a classificagao de estagios de sono, utilizando para isso métricas de
desempenho usualmente utilizadas para validagdo de modelos de aprendizagem

de maquina: Acuracia, Precisdo, Recall e F1-Score.

1.4 Organizagao do trabalho

O trabalho esta estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2, sera apresentada
a fundamentagao tedrica deste trabalho, de modo a apresentar os métodos de
medic¢ao de sinais corporais para estudo e diagnostico de disturbios do sono por meio
de exames de PSG. No Capitulo 3 é apresentada uma revisao bibliografica sobre o
estado da arte da utilizagao de sinais de PSG para classificagao de estagios do sono

e sobre a aplicagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina para este fim. O
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Capitulo 4 detalha a metodologia utilizada para o desenvolvimento do algoritmo de
classificagdo de estagios de sono, detalhando o processo de leitura dos dados,
filtragem de sinais de entrada, selegcdo dos canais das gravacgdes de sinais de PSG,
processamento dos sinais para extragao de features e treinamento e avaliagado dos
modelos de aprendizagem de maquina utilizados. Na sequéncia, no Capitulo 5, serdo
apresentados os resultados do algoritmo, contendo comparagdes entre os modelos e
métricas de desempenho. No Capitulo 6 serdo apresentadas as conclusdes a respeito
das técnicas utilizadas, assim como a subsec¢ao de trabalhos futuros, onde serao
apresentadas possibilidades de otimizacdo e melhorias para a continuagcdo das

aplicagdes apresentadas a partir deste trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta segdo, sdo apresentados alguns conceitos associados as caracteristicas
do sono, tal como sua importancia e uma breve descrigdo de alguns fendmenos
fisiolégicos que o caracterizam. Além disso, sera apresentada uma explicagao mais
detalhada de métodos de medi¢cdo de alguns sinais corporais que permitem o
mapeamento deste fenbmeno, tal como algumas técnicas de processamento de sinais
e algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados em conjunto para classificar os

estagios do sono.

2.1 Sono

O sono é definido como um estado natural e periddico de descanso no qual a
consciéncia do mundo é suspensa, e € necessario para a sobrevivéncia humana tal
como alimento, agua ou oxigénio (Spriggs, 2009). Além disso, o sono € importante
para aspectos como crescimento, aprendizagem, consolidacdo da memodria,
seguranga e boa saude. A Fundagao Nacional de Sono (em inglés, National Sleep
Foundation) recomenda que os adultos tenham de 7 a 9 horas de sono por noite
(Hirshkowitz et al., 2015), porém, 37% dos americanos adultos afirmam ter menos de
7 horas de sono em um periodo de 24 horas (Spriggs, 2009).

O sono é dividido em dois estados principais: REM (Movimento Rapido dos
Olhos, em inglés, Rapid Eye Movement) e nao-REM (NREM). O estagio REM é
caracterizado pela presenca de movimento rapido dos olhos, como o nome sugere, e
também esta associado com alguns fatores como diminuicdo da termperatura
corporal, relaxamento muscular, memaria, cognigao e sensagao de sono restaurador.
Por outro lado, o sono NREM esta dividido em 3 estagios:

N1: Considerado um estagio transitério de sono, com caracteristicas simultaneas
de vigilia e adormecimento.

N2: Um estagio de sono mais profundo que no N1, no qual ha a presenga de
oscilagdes neurais gerados pelo cérebro chamadas de sleep spindles e caracterizado
pela diminuicdo de percepc¢ao de estimulos externos, como por exemplo o som.

N3: Chamado também de sono Delta, ou sono profundo. Nesse estagio € mais

dificil acordar o individuo.
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Os periodos de sono REM e NREM acontecem em ciclos de aproximadamente
90 minutos durante a noite.

A proporgao de cada estagio do sono durante a noite pode ser vista na Figura 1,
considerando, além dos estagios citados, o estagio onde o individuo se encontra
acordado, ou estagio W (Endee, 2021).

Figura 1 — Histograma dos estagios do sono para um adulto saudavel

Wake

Stage
R

Stage |
N1

Stage
N2

Stage
N3

0 1 2 3 4 5
Hours in Bed
Fonte: Endee, 2021.

A condicado de um individuo quando este nao atinge a duracgao, consisténcia ou
estagio necessario de sono é chamada de privagao de sono, a qual pode ter varios
efeitos negativos sobre a saude do individuo. Uma das causas de privagdo de sono
esta relacionada a incidéncia de disturbios do sono, que podem ser diagnosticados
por meio de exames e métodos especificos de monitoramento do sono, a fim de obter
um tratamento adequado e consequente a melhora da saude do individuo. Na se¢ao

seguinte sao apresentados alguns métodos de monitoramento do sono.
2.2 Métodos de monitoramento do sono

Existem alguns métodos de medigcao de sinais fisiolégicos para monitoramento

do sono, a seguir seréo apresentados a PSG e a actigrafia e suas aplicagdes.
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2.2.1 Polissonografia

O exame de polissonografia (PSG) € um processo sistematico utilizado para
coleta de parametros fisiologicos. O PSG utiliza de sinais de EEG, EOG, EMG, ECG,
oximetria e sinais de fluxo de respiragcdo para determinar varios estados
comportamentais durante o estado de vigilia ou durante o sono, como por exemplo o
estagio rem. Atualmente, a PSG é considerada o padrdo ouro para diagndstico de
disturbios do sono relacionados a respiragdo, como apneia central do sono, apneia
obstrutiva do sono e hipoventilagao/hipoxia relacionadas ao sono (Rundo, 2019).

Para realizar o exame de PSG, o paciente é submetido a noites de sono no qual
sao instalados sensores como eletrodos, oximetros e sensores de posi¢cao corporal
para medir os sinais citados. Apds isso, um especialista interpreta e classifica os
estagios do sono baseado em trechos de 30 segundos dos sinais de saida, chamados

de epochs, que podem ser vistos na Figura 2.

Figura 2 — Trecho de 30 segundos dos sinais de PSG
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Fonte: Penzel, 2007.

Desde 2007, a AASM padronizou por meio de seu manual as diretrizes para
classificagao do sono utilizando o exame de PSG. Esses padrdes serao utilizados

como referéncia para a realizagao deste trabalho (Rundo, 2019).



22

2.2.2 Actigrafia

O exame de actigrafia é feito utilizando um dispositivo geralmente fixado ao pulso
do paciente. O dispositivo entdo coleta dados de movimento que podem ser usados
para estimar parametros do sono, com auxilio de algoritmos ou softwares especificos.
Esses dispositivos actigrafos podem monitorar o sinal de movimento em um ou mais
eixos, como por exemplo os actigrafos uniaxiais e os actigrafos triaxiais. Uma das
vantagens do exame de actigrafia € o conforto e a possibilidade de monitorar os
pacientes por um longo periodo de tempo, uma vez que o monitoramento pode ser
feito ao longo dos dias sem a necessidade de se deslocar para uma clinica médica.

Em 1995, a AASM concluiu que a actigrafia seria util apenas como uma
ferramenta de estudo do sono, porém, sua utilidade clinica era incerta. Em 2002, a
AASM expandiu seu conceito a respeito da actigrafia, indicando seu potencial para
monitoramento do sono em condi¢des clinicas. Por fim, um relatério atualizado da
AASM em 2007 apoiou o uso da actigrafia para aplicagdes clinicas, particularmente
para a avaliacdo de disturbios do sono como insonia, hipersonia, € apneia obstrutiva
do sono (Martin, 2011). Na Figura 3 s&do mostrados os exemplos de sinais de um

actigrafo uniaxial e um actigrafo triaxial.

Figura 3 — Representagéo grafica dos sinais captados por actigrafo triaxial (esquerda) e por
um actigrafo uniaxial (direita)

e L L Jﬁ"!'

Fonte: Benedito, 2021.



23
2.3 Processamento de sinais

O processamento de sinais envolve diferentes técnicas e métodos para extrair
informacgdes uteis dos sinais provenientes de diversas fontes. Neste trabalho, serdo
aplicadas algumas técnicas com o intuito de extrair as informagdes necessarias de
sinais de PSG para seu uso na classificacdo de estagios do sono.

A seguir serdo apresentados alguns conceitos relacionados a processamento de
sinais com o intuito de contextualizar os métodos que serdo utilizados no presente

trabalho.
2.3.1 Transformada de Fourier

Segundo (Oppenheim, 2008), qualquer sinal periddico pode ser representado
como uma soma ponderada de exponenciais complexas harmonicamente
relacionadas e que compartilham um periodo comum com o sinal representado, em
outras palavras, como uma série de Fourier.

Um sinal de tempo continuo, ou convencionalmente chamado de sinal no dominio do
tempo, pode ser analisado em termos de frequéncia, por meio da transformada de

Fourier (em inglés, Fast Fourier Transform (FFT)), expressa matematicamente por:

[ee]

Flw)= | f(t)eiwtdt

—00

Sendo:
f(t) = o sinal original no dominio do tempo

e~lwt = g exponencial complexa
2.3.2 Densidade Espectral de Poténcia

Em alguns casos quando € necessario calcular a poténcia de um sinal para cada
unidade de frequéncia, pode ser calculada a Densidade Espectral de Poténcia.

A PSD é calculada elevando-se componente de frequéncia ao quadrado ao longo
de todo o periodo de tempo, ou seja, elevando-se ao quadrado a transformada de

Fourier. A PSD é descrita matematicamente da seguinte forma (Saini, 2022):

1
S(w) =7 1 X (w)?
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Sendo X(w) a transformada de Fourier do sinal de duracéo finita x(t) a ser
calculado, e S(w) a componente do calculo da poténcia média do sinal x(t) denotado

por:

+00
P= if S(w)dw
2w _g

Quando T tende ao infinito.
2.4 Aprendizagem de maquina

Algoritmos de aprendizagem de maquina se propdéem a aprender regras que
relacionam os dados de entrada com os dados de saida (Ray, 2019). Uma das
categorias principais desses algoritmos se refere a aprendizagem supervisionada, na
qual o algoritmo aprende com base em dados de treinamento, onde s&o conhecidas
as variaveis de entrada e variaveis de saida. Dessa forma, o algoritmo tenta prever as
variaveis de saida a partir dos parametros de entrada.

Tratando-se de aprendizagem supervisionada, podemos classificar as
abordagens de aprendizagem baseado no tipo de dado que o modelo ird prever.
Quando a previsédo de dados de saida se refere a uma variavel discreta, dizemos que
€ uma abordagem de classificagao. Por outro lado, quando a previsao de dados de
saida se refere a uma variavel continua, dizemos que € uma abordagem de regressao
(Zhou, 2021).

Ao longo desta se¢ao serdo analisados alguns algoritmos de aprendizagem de
maquina utilizados amplamente na literatura e como referéncia deste trabalho para a

classificagdo dos estagios do sono.
o Regressao Linear

Um dos modelos mais simples existentes de regressao, e que serve como base
para outros modelos, a regressao linear calcula a relagao linear entre uma variavel de
saida (dependente) e uma ou mais variaveis de entrada (independente) e pode ser
expressa da seguinte forma, segundo (SU, X., 2012):

yi = Lo+ Pixi1 + Laxiz2 + -+ &
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o Support Vector Machine

O modelo de SVM & um dos modelos baseados em kernel mais utilizados
atualmente. Modelos baseados em kernel envolvem utilizar técnicas lineares para
resolver problemas nao lineares. O modelo SVM € um classificador binario e linear
que identifica os limites entre duas classes determinando um hiperplano separando o
conjunto de dados em um numero de classes predefinidas utilizando os dados de
treinamento (Sheykhmousa et al., 2020).

Uma ilustragdo do modelo SVM pode ser visto na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de SVM para dados linearmente separaveis
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Fonte: Sheykhmousa et al., 2020.

O modelo SVM conta com outros tipos de fungao para a resolugao do problema,
como a fungao polinomial, Radial Basis Function (RBF) e fungcdo sigmoide. Essas
funcdes geram curvas que podem se adequar melhor ao modelo para a resolugéo do
problema baseado nos dados de entrada.

Para o caso de classificagcdes de multiplas classes, podem ser utilizadas dois

tipos de abordagens classicas na literatura:
o Abordagem One-Vs-Rest (OVR)
Consiste na criagdo de um numero definido de separadores binarios, igual ao

numero de classificadores, em outras palavras, envolve dividir o conjunto de dados de

varias classificacbes em multiplos problemas de classificacdo binaria. Desta forma,
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um classificador binario € treinado em cada classificacdo binaria, e as previsdes sao

feitas utilizando o modelo mais confiavel (Wang, 2014).

o Abordagem One-Vs-One (OVO)

Consiste na criagdo de m(m — 1)/2 problemas de classificagdo binarios, sendo
‘m” o numero de classificadores. Apds isso, um classificador binario é treinado em
cada amostra de dados de treinamento. Para determinar a classe de uma amostra de
treinamento, o numero de classificadores binarios obtido € usado para identificar a
classe da amostra de teste, e a classe final do conjunto de teste é determinado

integrando os resultados dos m(m — 1)/2 classificadores binarios (Liu, 2017).

o Arvore de Decisdo

O modelo de Arvore de Decisdo (em inglés, Decision Tree (DT)), é bastante
utilizado como modelo de classificacao.

O modelo DT é composto de ndés de decisdo, representados por uma
caracteristica (feature) a ser classificada. A cada classificagao feita, o modelo vai
criando outros nds de decisdes de acordo com a hierarquia do modelo, até concluir a
classificagdo das features (Jijo, 2021). Um exemplo de arvore de decisdo pode ser

visto na Figura 5.
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Figura 5 — Exemplo de arvore de decisao

Fonte: Jijo, 2021.

Na secao seguinte sera apresentada uma revisao bibliografica de alguns trabalhos que utilizam
sinais de PSG em conjunto com técnicas de processamento de sinais e diferentes modelos de
aprendizagem de maquina para a classificagao de estagios do sono, com o intuito de favorecer a
intferpretacédo dos resultados obtidos deste trabalho.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

As mudancgas continuas das atividades do corpo humano que caracterizam o
sono podem ser medidas por meio de sinais de polissonografia, composto por
diferentes tipos de sinais fisiologicos como eletroencefalograma (EEG),
eletrooculograma (EOG), eletromiograma (EMG) e eletrocardiograma (ECG).

Ap0s a etapa de selecéo e leitura dos canais é sugerido pela literatura uma etapa
de pré-processamento dos sinais, com o intuito de minimizar os efeitos de
contaminagdo dos sinais, sobretudo os de EEG, que podem ser afetados por
espasmos musculares e movimento dos olhos. Uma forma de realizar esse
processamento é utilizando um filtro passa-faixas nas frequéncias 0,2 Hz e 40 Hz (03).
Ainda nesta etapa, alguns trabalhos presentes na literatura sugerem a divisédo dos
sinais em trechos de 30 segundos, chamados de epochs, baseados nas regras da
American Academy Sleep Medicine (AASM) para a classificagdo de cada um dos cinco
estagios do sono (N1, N2, N3, REM ou W) (Berry, 2012).

Em seguida, alguns trabalhos realizam a etapa de extracao de features, que sao
os dados que servirdo de entrada para o modelo de aprendizagem de maquina e cuja
escolha pode variar de acordo com a escolha dos canais de gravacéo de PSG e a
escolha dos métodos de pré-processamento dos sinais.

Por fim, as features sao utilizadas como entrada para o modelo de classificagao.
Na literatura sao utilizadas diferentes modelos, sendo os mais comuns os modelos DT
e Support Vector Machine (SVM). Ao final do processo, esses modelos sao avaliados
por meio de métricas de desempenho descritas na literatura, a fim de avaliar a
precisdo do modelo. (Aboalayon, 2016).

Nesta segdo serdo apresentadas algumas técnicas utilizadas na literatura a
respeito de classificagdo de estagios de sono por meio de sinais de PSG com auxilio
de algoritmos de aprendizagem de maquina. Ao longo do capitulo serdo abordados
alguns métodos que utilizam multiplos canais de PSG e processamento de sinais para
extracao de features e classificagdo de estagios do sono com um ou mais modelos de

aprendizagem de maquina.

3.1 Método utilizando-se de multiplos canais, com modelo hibrido de

aprendizagem de maquina
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Ao se utilizarem multiplos canais de PSG, é possivel extrair features de cada um
desses canais. A classificagao de estagios de sono pode ser obtidas por diversos tipos
de features, que podem ser amplamente classificadas como lineares e nao-lineares.
Um exemplo de features lineares inclui features no dominio de tempo e no dominio da
frequéncia, como a analise de densidade espectral de poténcia, que descreve a
distribuicdo de poténcia em componentes de frequéncias que compdéem um
determinado sinal (Stoica, 2015). O processamento do sinal de PSG utilizando-se a
funcdo PSD é entdo utilizada para cada faixa de frequéncia associada com as
seguintes ondas cerebrais, de acordo com o padrdo da AASM:

e Delta (0.5 -4.5 Hz),

e Theta (4.5 - 8.5 Hz),

e Alpha (8.5-11.5 Hz);
e Sigma (11.5-15.5 Hz);
e Beta (15.5-32.5 Hz).

ApOs essa etapa, € possivel extrair features como poténcia total e poténcia
relativa, para cada epoch de 30 segundos. O sinal de PSD para as frequéncias acima

€ mostrado na Figura 6.

Figura 6 — Exemplo de sinal PSD gerado a partir de sinal de EEG
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Além disso, & possivel extrair features nao lineares como a entropia de
permutacao, que caracteriza a complexidade da série temporal. De maneira resumida,
quando nos sinais de EEG prevalecem altas frequéncias, o valor de entropia é proxima
de 1, e quando prevalecem baixas frequéncias, o valor de entropia atinge valores
minimos (Bandt; Pompe, 2002).

Extraindo features lineares e nao lineares por meio da utilizagdo de multiplos
canais de PSG, € possivel extrair mais de cem features que irdo compor os dados que
servirdo de entrada para o modelo de aprendizagem de maquina. Um dos métodos
utilizados na literatura para modelo de classificacdo se refere ao modelo de
classificagdo Multi-Class SVM baseado em abordagem de DT. O modelo de Multi-
Class SVM consiste em utilizar frameworks para modificar o modelo SVM — que tem
um melhor desempenho para classificacdo binaria, isto €, entre duas classes — e
possibilitar seu uso em um maior numero de classificagdes (N1, N2, N3, REM ou W)
(Lajnef, 2015).

Uma técnica estudada pela literatura para integrar ao modelo de Multi-Class
SVM um framework baseado em um modelo de DT, no qual ha um modelo hierarquico,
que pode ser dividido de forma recursiva em conjuntos menores, com base nas regras
aprendidas no processo de treinamento (Alpaydin, 2020) é o chamado Dendro-
Support Vector Machine (DSVM), que consiste em incluir em cada n6 de decisdo um
sistema binario de classificagdo SVM (Lajnef , 2015). Um diagrama deste método é

mostrado na Figura 7.
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Figura 7 — Exemplo de algoritmo DSVM
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Fonte: Lajnef , 2015

Este método consegue atingir altas medidas de desempenho. Porém trata-se de
um modelo complexo e com um custo computacional elevado quando se trata de

utilizar mais dados de entrada.

3.2 Método utilizando-se de miultiplos canais e classificagdo pelo modelo

Decision Tree

Um dos métodos presentes na literatura sugere a utilizagdo de multiplos canais
e extragao de features baseadas nos padrdes da AASM (Gunnarsdottir, 2018).

Este método realiza o pré-processamento dos sinais, dividindo-os em epochs de
30 segundos, excluindo-se eventos contaminados por sinais de movimentos
musculares. Em seguida, sdo extraidas as features no dominio do tempo e da
frequéncia, como a poténcia das ondas alpha, theta, beta e delta, tal como os valores
de energia do canal de EMG, relacionado aos estimulos musculares, e sinais de EOG.
A escolha das features foi feita tomando como base os padrées da AASM, e podem

ser vistas na Tabela 1.



Tabela 1 — Escolha de features utilizadas para treinamento do modelo de Decision Tree

Signal

AASM feature

. Quantitative
Sleep stage fantare
Group 1 vs. s 0333

Group 2 EOG,
EMG Energy
Wake
Alpha Power
Theta Power
N1 EOG," 04
Maximum
Spindle
Duration
Number of
N2 Spindles
Delta Power
E()(;_}” 1045
Delta Power
N3

Beta Power

Right EOG
and Left EOG

EMG Chin,
Left Leg,
Right Leg

01-A2 EEG
01-A2 EEG

Right EOG
and Left FOG

F3-A2 EEG

C4-Al EEG

F3-A2 EEG

Right EOG
and Left EOG

I'4-Al EEG

F3-A2 EEG

Eye movements
present/absent

Increased EMG
activity

Alpha rhythm
observed

Low theta activity
FEye movements

present

Spindles present

Spindles present

Moderate to high
delta activity

Little to no rapid
cye movements

High delta activity

Low beta activity

Fonte: Gunnarsdottir; Gamaldo, 2018.

As features extraidas servem entdo como entrada para o modelo de classificacao
de DT, onde o autor a divide em dois grupos, G1 e G2, nos quais a quantidade de
movimento dos olhos, obtido por meio de sinal de EOG, define como cada epoch de
30 segundos sera classificado. Em um primeiro momento, caso haja pouco ou nenhum
movimento ocular, a classificacdo sera direcionada para G2, no qual esta a
possibilidade do evento ser classificado como W, N1 ou REM, enquanto no G1 pode

ser classificado como N3, N2, N1, W ou REM, como mostrado na Figura 8.
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Figura 8 — Arvore de decis3o utilizada para classificar os estagios do sono
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Fonte: GUNNARSDOTTIR; GAMALDO, 2018.

Este método consiste em uma técnica mais simples de classificagdo, com uma
acuracia de geral de 80,7% utilizando-se de um modelo de classificagdo de DT

amplamente encontrado na literatura utilizando-se de multiplos canais de PSG.

3.3 Método utilizando-se de muiltiplos canais e classificagao pelo modelo CNN

Um modelo bastante presente na literatura € o modelo Convolutional Neural
Network (CNN) utilizando a arquitetura DeepSleepNet, que consiste em duas partes.
A primeira parte € o aprendizado de representagdo, que pode ser treinado para
aprender filtros para extrair as features de cada um dos eventos de sinais brutos de
EEG. A segunda parte é o aprendizado residual, que pode ser treinado para codificar
as informacgdes temporais a partir de uma sequéncia de eventos de EEG das features
extraidas (Supratak, 2017).

No trabalho de Kim (2020), as features foram extraidas a partir do pré-
processamento dos sinais de entrada utilizando um filtro passa-faixas nas faixas de
frequéncias correspondente as ondas delta, theta, alpha e beta. Os sinais foram
divididos entdo em grupos de controle e experimental. No primeiro, foram utilizados
os canais de EEG e EOG limitando a frequéncia maxima em 50 Hz. No segundo grupo
foi aplicado o processamento por meio da arquitetura CNN, que consiste em quatro
camadas de convolugcdo e duas camadas de agrupamento maximo. As features

escolhidas e os detalhes de cada camada estao descritos na Tabela 2.
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Tabela 2 — Escolha de features utilizadas para treinamento do modelo de CNN

Number Layer type :fu;:;::\(;: Kernel size Stride —\t:l:‘:::(::“ Output size
1 Convolution 1 10 200x1 1x1 RelU?® 10 x 2801 x 6 (10 x 2801 x 2)
2 Max-pooling | 10 - 2x1 - 10 x 1400 x 6 (10 x 1400 x 2)
3 Convolution 2 20 32x2(32x1) 1x1 RelU 20 % 1369 x 5(20 x 1369 x 2)
Rl Convolution 3 30 128x2(128x 1) 1x1 RelLU 30 x 1242 x4 (30 x 1242 x 2)
5 Convolution 4 40 512x4(512x2) 1x1 ReLU 40x731x1
6 Max-pooling 2 40 - Z2x1 - 40 x 365 x 1
7 Fully-connected 1 1 - - Rel.U 100 x 1
8 Fully-connected 2 1 - - Softmax 5x1

Fonte: Kim, 2020.

Adicionalmente foram analisados os PSDs em cada estagio com o intuito de
investigar o que o modelo esta aprendendo. O modelo apresentado atinge uma
acuracia geral de 85,6%, utilizando de técnicas de redes neurais e de dados
provenientes da base de dados sleep-edf (expanded), a mesma utilizada para a
realizagao do presente trabalho.

Os trabalhos apresentados nesta secao representam uma parte do que a
literatura sugere para a classificagao de estagios do sono por meio de sinais de PSG

e serviram de motivadores para a realizagao deste trabalho.
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4 METODOLOGIA

Nesta segdo serdo descritas as etapas do que envolvem os algoritmos
estudados propostos neste trabalho. Para a estruturagdo do algoritmo, do ponto de
vista de codigo, a principal referéncia foi o trabalho de Chambon et al. (2018),
enquanto do ponto de vista de procedimentos para tratamento dos sinais e modelo de
classificagdo foram utilizados como referéncia os trabalhos de Kim (2020) e
Gunnarsdottir (2018).

Na Figura 9 é apresentado um diagrama de blocos com as etapas propostas e

que serao detalhadas nas segdes a seguir.

Figura 9 — Diagrama de blocos das etapas propostas para a metodologia
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

4.1 Selegao da base de dados

Com o intuito de cumprir com o objetivo do trabalho de classificar os estagios do
sono por meio de sinais de PSG, foi utilizada a base de dados sleep-edf database
expanded disponibilizada pela PhysioNet contendo 153 registros de dados de PSG.
Esta base de dados foi utilizada nos trabalhos de Kim (2020) e Kemp (2000) e contém
informacdes de 197 noites de sono coletadas por PSG. Os arquivos disponibilizados
estao divididos em dois padrdes de arquivos compostos pelos seguintes dados:

e Arquivos no padrao “PSG.edf’
o Gravacéo dos sinais de Eletroencefalograma (EEG);
o Gravacao dos sinais de Eletro-oculograma (EOG);
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o Gravacao dos sinais de Eletromiografia (EMG);

o Marcadores de eventos;

o Sinais de respiragao oronasal,

o Temperatura retal.

e Arquivos no padrao “Hypnogram.edf’

o Anotagdes de especialista associados aos estagios de sono do paciente.

Os sinais de EOG e EEG foram amostrados a uma frequéncia de 100 Hz,
enquanto os sinais de respiragcao oronasal, temperatura retal e marcadores de eventos
foram amostrados com uma frequéncia de 1 Hz e os sinais de EMG foram submetidos
a filtros passa-altas, retificado e em seguida filtrado com um passa-baixas, tendo o
sinal de saida apds esses procedimentos sido amostrado com frequéncia de 1 Hz.
Esta base de dados foi usada nos trabalhos de Kim (2020), para a classificacdo de
estagios do sono utilizando features temporais e espectrais, e Chambon et al. (2018),
para o desenvolvimento de uma arquitetura de deep learning para a classificagao

temporal de estagios do sono utilizando séries temporais multivariadas e multimodais.

4.2 Leitura dos dados brutos

Os dados brutos estdo dispostos em arquivos no formato EDF (em inglés,
European Data Format), nao estando, portanto, pronto para uso direto nas bibliotecas
de aprendizagem de maquinas para python. Para que seja feita uma leitura dos dados
na base de dados, sera utilizada a biblioteca MNE-Python com o intuito de realizar a
leitura dos arquivos citados na se¢ao anterior.

ApoOs esta etapa, ja € possivel ter acesso aos dados temporais dispostos em

canais para cada tipo de sensor, semelhante ao formato mostrado na Figura 10.

Figura 10 — Exemplo de sinais temporais de PSG multicanal gerados apds leitura utilizando
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

4.3 Pré-processamento do sinal e transformagao PSD

A etapa de pré-processamento dos sinais tem como objetivo preparar o sinal
para sua modelagem e determinagao de variaveis de resposta tal como a extragao de
dados que serao usados como entrada para o algoritmo de aprendizagem de maquina,
comumente chamados de features, e extragao de labels, que por sua vez funcionam
como variaveis de resposta para que o algoritmo desenvolvido aprenda a estimar,
baseado nas features.

Com o intuito de facilitar o processamento dos sinais de sono, considerando que
estes estao divididos em gravag¢des de sono com duragdes diferentes, e seguindo as
padronizagdes de anotagdes de especialistas e diretrizes da AASM (Berry, 2015), foi

necessario particionar os sinais brutos de PSG em epochs de 30 segundos, como feito
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em Kim (2020).

Ao fazer a leitura dos sinais de PSG, foi necessario fazer o corte dos 30 minutos
iniciais e finais da gravagao de cada paciente, com o objetivo de remover os primeiros
e ultimos eventos do estado Wake, que representam os momentos que o paciente nao
esta em estado de sono, considerando que os eventos de estado Wake relevantes
estao distribuidos ao longo do estado de sono.

O pré-processamento inicial proposto consiste em aplicar um filtro passa faixas
com frequéncia minima de corte de 0.2 Hz (Lajnef, 2015) e maxima de 50 Hz (Kim,
2020) nos sinais de EEG.

ApOs essa etapa, foi aplicado ao sinal de EEG a transformacgao para a fungao de
densidade espectral de poténcia (PSD) como proposto em Kim (2020) a fim de
descrever como a poténcia do sinal temporal esta distribuido na frequéncia. Para tal,
sera utilizada a biblioteca python scikit-learn preprocessing. Apos as etapas descritas,

o sinal estara em um formato favoravel para extracao de features.

4.4 Extracao de features e labels

Nesta etapa, as anotagdes provenientes dos arquivos Hypnogram.edf serao
utilizados para definir os estagios de sono. Os estagios de sono propostos na
realizagéo do trabalho e presentes no arquivo de eventos serdo: Acordado (em inglés,
Wake (W)), Estagio 1 (N1), Estagio 2 (N2), Estagio 3/4 (N3/4) e REM.

Em geral, ha diversos critérios para classificagdo de cada estagio do sono. Para
a realizagao do trabalho, sera utilizado o padrao American Academy of Sleep Medicine
(AASM), um dos padrées dominantes, que define os estagios de sono e suas
respectivas faixas de frequéncias de sinais de EEG, sendo elas:

e Ondas beta (W): 15 Hz a 30 Hz.

e Ondas alpha (S1): 8 Hza 12 Hz.
e Ondas sigma (S2): 12 Hz a 15 Hz.
e Ondas delta (S3/4): 0.5 Hz a 4 Hz.
e Ondas theta (REM): 4 Hz a 8 Hz.

4.4.1 Extracao de features
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ApOs a passagem do sinal bruto do canal de EEG (Fpz-Cz) pela filtragem nas
faixas de frequéncias apresentadas na sec¢ao anterior, foi obtido uma matriz com “n”
linhas contendo o numero de eventos e 5 colunas, representando as densidades
espectrais de poténcia para as frequéncias filtradas para cada onda cerebral beta,
alpha, sigma, delta e theta semelhante ao utilizado em Kim (2020). Essa matriz
compde os dados que serdao utilizados como entrada para os modelos de
aprendizagem de maquina.

A densidade espectral de poténcia (PSD) de uma série temporal, como no caso
do sinal de EEG, descreve como a poténcia desse sinal esta distribuida nas
frequéncias que o compdem. Neste caso, a média estatistica de um sinal quando
analisado em termos de frequéncia é chamada de espectro.

A densidade espectral de poténcia para cada epoch de 30 segundos € calculada
baseada no método de Welch (Ameera, 2019), no qual o sinal é dividido em diferentes
janelas e para cada janela é calculada sua Transformada de Fourier para se obter o
quadrado da magnitude de cada periodograma (estimativa da densidade espectral do
sinal). Essa analise é feita sequencialmente com o deslocamento dos sinais
escolhidos para cada janela, representando uma sobreposi¢cao em relagéo ao sinal da
janela anterior. No caso deste trabalho, foi escolhido um valor nulo de sobreposigao,
ou seja, cada inicio da janela de sinal representa o final da janela anterior. Apds isso,
€ calculada uma média dos periodogramas para cada epoch de 30 segundos. Este
processo € calculado para cada frequéncia descrita na se¢ao anterior. Na Figura 11 é
possivel ver graficamente um exemplo do método de Welch para o calculo da

densidade espectral de poténcia.

Figura 11 — Exemplo de célculo da densidade espectral de poténcia por meio de método de
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Fonte: Cho et al., 2010.

4.4.2 Extracao de labels

As labels sao os dados que os modelos de aprendizagem deverao estimar. Nesta
etapa, as anotacdes provenientes dos arquivos Hypnogram.edf serao utilizados para
definir os estagios de sono. Os estagios de sono serdo as labels propostas na
realizacédo do trabalho e presentes no arquivo de eventos. Sao eles: Acordado (W),
Estagio 1 (N1), Estagio 2 (N2), Estagio 3/4 (N3/4) e REM.

4.5 Treinamento e avaliagao dos modelos de aprendizagem

Nesta etapa, serao detalhados os procedimentos de escolha dos modelos de
aprendizagem de maquina, que terdo como dados de entrada as features extraidas
nas etapas anteriores e deverao estimar os valores de saida tendo como referéncia
as labels escolhidas.

Apods a extracao de features e labels, o conjunto de dados € dividido entre um
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grupo de treino e um de teste. Os dados de entrada do modelo sdo compostos por
uma matriz 4066 X 5 (Numero de epochs X numero de frequéncias analisadas),
contendo os valores das features para cada evento dos dados das gravagoes.
Associada a esses dados, também compdem os dados de entrada as anotagdes para
cada evento extraidas do arquivo Hypnogram.edf. Os dados de treino e teste sao
entdo divididos na proporcao de 80/20 (treino/teste).

ApOs esta etapa, os hiper parametros dos modelos de treinamento sé&o
escolhidos por meio da fungdo GridSearch, que realiza uma busca exaustiva pelos
hiper parametros que fazem com que os modelos tenham melhor performance. Os
hiper parametros sdo valores especificos dentro de cada modelo de treinamento que
podem, de acordo com o valor escolhido e a relagcdo com outros hiper parametros,
melhorar o desempenho do modelo. Apos isso, os modelos sao avaliados por meio de
validagdo cruzada, um procedimento que testa os parametros do modelo para
diferentes subconjuntos dos dados de treinamento. Este processo possibilita que
sejam escolhidos os parametros para implementagdo do modelo de aprendizagem de
forma a atingir seu melhor desempenho. Para esta etapa foram testados e
comparados 2 tipos de modelos de aprendizagem: Random Forest (RF) e Multi-Class

SVM. Cada um desses modelos tem hiper parametros proéprios, explicados a seguir:

Hiper parametros escolhidos do modelo RF

o Numero de estimadores (n_estimators): Se refere ao numero de arvores de
decisdes no modelo.

o Profundidade maxima (max_depth): O numero de colunas ou camadas de
hierarquia para cada arvore de decisao.

o Minimum Sample Split (min_sample_split): Numero minimo de amostras
requeridas para dividir um né de decisao.

o Minimum Sample Leaf (min_sample_leaf): Numero minimo de amostras para
compor o bloco final de decisdo da arvore de decisao.

o Max_ features: O numero de features para se considerar ao tentar dividir um né de
decisdo. Esse parametro € uma funcdo que relaciona 0 numero maximo de
features necessarios com o numero de features que treinardo o modelo.
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Hiper parametros escolhidos para o modelo Multi-Class SVM

C: O parametro C indica ao modelo a precisao de escolha de cada exemplo de
treinamento. Para um valor de C alto, a otimizagédo escolhera uma margem menor
no hiper plano para classificar corretamente os dados de treinamento.

Gamma: O parametro gamma indica o quanto o modelo deve se flexibilizar em
relacdo aos dados de treinamento, influenciando na distancia na qual as amostras
serao consideradas para o calculo da fronteira de decisédo.

Kernel: O parametro kernel especifica a fungao que sera utilizada no algoritmo para
adequar o hiper plano do modelo aos dados.

Decision_function_shape: Especifica a abordagem que sera utilizada para
classificagdo dos dados, pode assumir os valores “ovo” ou “ovr” (Pedregosa et al.,
2011).

Nas Tabelas 3 e 4 estdo contidos os hiper parametros utilizados, assim como a

faixa de valores aplicados na fungao GridSearch para realizar a busca de parametros

para melhor desempenho dos modelos.

Tabela 3 — Escolha de features utilizadas para treinamento do modelo Multi-Class-SVM

Parametros Faixa de valores Valor escolhido
C 5, 10, 100, 200, 1000 1000
Gamma 0.001,0.01,0.1, 1 1
Kernel “rbf”, “linear”, “poly”, “rbf”
“sigmoid”
Decision_function_shape ‘ovo”, “ ovr” “ovo”

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 4 — Escolhas de features utilizadas para treinamento do modelo RF

Parametros Faixa de valores Valor escolhido
n_estimators 50, 100, 200, 500 500
max_depth 5,10, 20, 30 30
min_sample_leafs 1,2,4,10 10
min_sample_split 2,5,10, 20 20
max_features “sqrt”, “log2” “sqgrt

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Ao final da escolha dos modelos e seus parametros associados, € necessario
avaliar o desempenho do modelo, utilizando para isso métricas de desempenho
utilizados pela literatura de referéncia deste trabalho.

Este processo consiste em calcular algumas métricas tomando como base a
eficacia do modelo do ponto de vista de adequacao a outros conjuntos de dados, ou
seja, avaliar se os parametros escolhidos apresentam uma boa precisao apenas para
0s conjuntos de dados treinados ou para outros conjuntos desconhecidos de maneira
geral.

Os indicadores de desempenho utilizados para avaliar os modelos de
aprendizagem sao calculados por meio da matriz de confusao, que consiste em uma
tabela contendo a frequéncia de incidéncia dos dados em quatro classificagdes: Falso
Negativo (FN), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Positivo (TP) e Verdadeiro Negativo
(TN), nas quais:

e TP = valores positivos corretamente previstos pelo modelo.
e TN = valores negativos corretamente previstos pelo modelo.
e FP =valores positivos erroneamente previstos pelo modelo.
e FN = valores negativos erroneamente previstos pelo modelo.

Em uma matriz de confusdo binaria, ou seja, com apenas duas possiveis
classificagdes, é possivel estabelecer com facilidade uma classe como positiva e outra
negativa. Porém, para mais classificagdes, a classificacdo de estados positivos ou
negativos sao estabelecidos por um valor de referéncia. No caso dos estagios do sono
como classificacédo, do ponto de vista do estagio W, os estagios N1, N2, N3/4 e REM
sdo valores negativos. A partir destes valores € possivel calcular os seguintes
parametros de desempenho do modelo como indicado em Rohan (2021) que
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representam a relagao entre valores previstos e valores gerados pelo modelo:

TP+TN

- Acuracia = (Avalia o percentual de acertos);

TP

TP+TN+FN+FP
- Sensibilidade (recall) =

(Avalia a capacidade de detectar resultados
TP+FN
positivos);
e s TN
- Especificidade = —+7 (Avalia a capacidade de detectar resultados negativos);

- Precisao =

p—— (Relaciona a quantidade de verdadeiros positivos sobre a soma de

todos os valores positivos);

2%TP

-F1Score = —_ (Média harménica calculada com base na precisdo e no recall.
2+TP+FP+FN

Além das métricas de desempenho descritas acima, foi calculada a curva de
aprendizagem do modelo, que consiste em calcular o erro de generalizagdo e a
precisdo do modelo em relag&o ao conjunto de treinamento. A curva de aprendizagem
descreve a performance do modelo em relagdo ao seu aprendizado. Em outras
palavras, a partir da curva de aprendizagem € possivel entender a evolugdo da
capacidade do modelo em relag&o a valores como parametros do modelo ou tamanho
do conjunto de dados. Além disso, a curva de aprendizagem descreve a capacidade
do modelo de generalizar o aprendizado, ou seja, a capacidade de manter ou ndo a
performance caso seja alimentado por um conjunto de dados de treinamento

desconhecido.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos a partir dos algoritmos
estudados no presente trabalho. Inicialmente sera apresentada a estrutura dos
algoritmos utilizados para a classificagdo dos estagios do sono por meio de sinais de
PSG com auxilio de processamento de sinais e algoritmos de aprendizagem de
maquina. Apos isso serdo apresentados os resultados da utilizagdo dos mesmos em
comparagao com alguns métodos utilizados na literatura como referéncia para este

trabalho.

5.1 Estrutura dos algoritmos de referéncia

Os algoritmos de referéncia foram construidos dentro de uma sequéncia que vai
desde a leitura dos dados brutos, passando pelo pré-processamento dos sinais,
aplicacdo de processamento de sinais até o treinamento e validagdo do modelo de

aprendizagem de maquina. A sequéncia € mostrada a seguir.

1. Importacdo de bibliotecas e leitura dos dados brutos

Inicialmente sao importadas as bibliotecas principais utilizadas no trabalho. Sao
elas:
e Numpy: Utilizada para manipular matematicamente fungbes em listas e matrizes.
e Matplotlib: Utilizada para a construgéo de graficos.
e MNE: Utilizada para leitura e manipulacado dos dados brutos em formato EDF e
calculo da densidade espectral de poténcia.
e Sklearn: Utilizada para manipulagao de modelos de aprendizagem de maquina, tal
como validagao e calculo de métricas de desempenho dos modelos.
Apods a importacao das bibliotecas, é extraido o sinal bruto de 19 pacientes, de

acordo com a Tabela 5.
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Tabela 5 — Dados dos pacientes escolhidos

Caracteristicas do paciente Estatistica de pacientes
Género (M/F) 9/10
Idade (anos) 29.51+4.5

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

2. Pré-processamento dos dados

ApoOs a primeira etapa, os dados brutos, que sdo compostos de sinais dos
sensores de PSG, sao associados as anotacbes de especialistas com as
classificagbes de estagios do sono, contidas nos arquivos de formato
“Hypnogram.edf’. Em seguida, sdo removidos os primeiros e ultimos 30 minutos de
anotacdes das gravagdes, com o intuito de remover as anotagdes para estados em
que o paciente esta em estado acordado. Para concluir o pré-processamento, os

dados séo concatenados e divididos em trechos continuos de 30 segundos.

3. Definicao das labels e calculo de densidade espectral de poténcia para extragao

de features

Na sequéncia, é criado um dicionario de identificadores de eventos, classificados
em (W), (N1), (N2), (N3) e (REM). Apds essa etapa, é criada uma fungéo para calcular
o PSD nas diferentes faixas de frequéncia correspondentes as ondas cerebrais delta,
theta, alpha, sigma e beta utilizando o método Welch por meio do comando
psd_welch. Isso é feito para os dois canais de EEG (EEG Fpz-Cz e EEG Pz-Oz).
Nessa etapa também é aplicado um filtro passa-faixas nas frequéncias de 0.2 a 50Hz,
com o intuito de atenuar ruidos provenientes de outros canais do PSG. O calculo de
PSD obtido para cada trecho de 30 segundos sao escolhidos como as features, que
sdo os dados que treinardo o modelo de aprendizagem de maquina.

4. Treinamento dos modelos de aprendizagem

Nessa etapa foram definidos os conjuntos de dados de treino e dados de teste,
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seguindo uma proporgéo respectivamente de 80/20. Apos isso, foi aplicada a fungéo
GridSearch, que realiza uma busca exaustiva para determinar os hiper parametros
dos modelos de aprendizagem. Foram treinados 2 modelos de aprendizagem de

maquina, sendo eles: Multi-Class SVM e Random Forest (RF).

5. Avaliagédo de desempenho dos modelos

Apos o treinamento dos modelos, foram calculadas suas matrizes de confuséo,

a acuracia geral dos modelos e a curva de aprendizagem dos modelos.

5.2 Experimentos

Considerando os parametros e a metodologia escolhida e detalhada nas secdes
anteriores, sdo apresentados o0s resultados comparativos dos algoritmos de
classificacdo de estagios do sono, utilizando sinais de PSG com auxilio de
processamento de sinais e aprendizagem de maquina utilizando os modelos Multi-
Class SVM e RF.

Na Figura 12 é possivel ver a matriz de confusao de cada modelo, contendo os
valores normalizados (de 0 a 1) representando a acuracia do modelo para cada

condigao de treinamento e teste.

Figura 12 — Matrizes de confusdo do modelo SVM (esquerda) e do modelo Random Forest
(direita)
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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No modelo apresentado, a matriz de confusdo apresenta uma baixa acuracia no
estagio N1. Isso se deve a quantidade relativamente baixa de amostras identificadas
neste estagio em relagdo aos outros estagios, e, como visto em Kim (2020), a
discrepancia no numero de classes afeta a performance do modelo.

Além da matriz de confusdo, também foram calculadas as métricas de

desempenho descritas na se¢do de Metodologia. E possivel ver os valores na Tabela
6.

Tabela 6 — Métricas de desempenho calculadas para os modelos de Multi-Class-SVM e RF

Estagio Preciséao Recall F1-Score Numero de
do eventos
sono avaliados
SVM RF SVM RF SVM RF SVM/RF
w 0,87 0,85 0,88 0,91 0,88 0,88 848
N1 0,68 0,72 0,74 0,73 0,71 0,77 687
N2 0,54 0,57 0,19 0,24 0,28 0,33 228
N3 0,82 0,86 0,85 0,86 0,84 0,86 1732
REM 0,77 0,83 0,79 0,81 0,78 0,82 571

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Por fim, foi feita a validagao cruzada dos dois modelos com um k = 10 como
proposto em Lajnef (2015), ou seja, 10 blocos de treino, cada um com um subconjunto
diferente para treino e teste, com o intuito de avaliar a aprendizagem dos mesmos em

ambos os modelos. A curva de aprendizagem pode ser vista na Figura 13.

Figura 13 — Curvas de aprendizagem do modelo SVM (esquerda) e do modelo Random
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Considerando a tabela e as figuras apresentadas, € possivel observar que o
modelo Random-Forest obteve uma maior acuracia para todos os estagios do sono,
assim também como a grande maioria das meétricas de desempenho, que apresentam
valores maiores do que no modelo Multi-Class-SVM, com excecao da precisao do
estagio W e o recall no estagio N1. Além disso, as curvas de aprendizagem mostram
que o modelo baseado em SVM tem precisao variavel, e que aumenta de acordo com
o tamanho do conjunto de dados, assim como a precisdo do modelo para os conjuntos
de dados de treino e teste apresentadas. Ja o modelo RF apresenta uma precisao do
modelo fixa ao longo do tamanho, do conjunto de dados de treinamento, enquanto sua
precisdo aumenta quanto maior for o tamanho do conjunto de treinamento. Uma
observacao importante € que no modelo Multi-Class-SVM a sensibilidade da precisao
do modelo € maior do que no modelo Random Forest. Isso pode indicar que para
valores altos para o tamanho do conjunto de treinamento, a precisao do modelo
baseado em SVM pode ultrapassar os resultados do modelo de RF. Porém, um ponto
a ser considerado é que a precisao fixa do modelo RF ao longo do tamanho do
conjunto de dados é um forte indicador de que o modelo sofreu overfitting, ou
sobreajuste, o que significa que o modelo se ajustou bem aos dados apresentados,
mas que sua eficacia em relagdo a modelos desconhecidos € duvidosa. Um dos
fatores que podem ter ocasionado o overfitting é que as features escolhidas para
treinar o modelo foram redundantes ou insuficientes.

Apds comparar os modelos treinados entre si, € possivel comparar os resultados

dos modelos propostos neste trabalho com os algoritmos presentes na literatura, que
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foram usados de referéncia para a elaboracéo deste trabalho. A Tabela 7 mostra os
resultados comparativos de acuracia dos modelos utilizados pelos trabalhos presentes
na literatura, assim como o numero de canais de PSG utilizados, o modelo de

aprendizagem de maquina e o numero de pacientes analisados.

Tabela 7 — Métricas de desempenho calculadas para os modelos de Multi-Class-SVM e RF

Estudo Canais N° de Método Acuracia (%)

Utilizados | Pacientes

Total w REM N1 N2 N3

Lajnef, EEG + 15 D-SVM 924 92 82 67 80 87
2015 EOG +

EMG
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Kim, EEG + 145 CNN 91.1 96.1 812 715 754 958
2020 EOG
Gunnars EEG + 19 DT 80.7 86 757 432 779 9138

dottir et EMG +
al., 2018 EOG

Proposto EEG 19 RF 82.2 91 83 24 86 81

Proposto EEG 19 SVM 79.2 88 74 19 85 79

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

E possivel evidenciar que os resultados em termos de acuracia dos modelos
propostos neste trabalho se comparam com os trabalhos presentes na literatura,
mesmo com sinais dos canais de EEG sendo escolhidos, enquanto os trabalhos
utilizados como referéncia utilizam no minimo trés canais.

Ainda levando em consideracido os resultados, €& possivel observar em
Gunnarsdottir et al. (2018) que a acuracia para o estagio N1 € baixa em relacéo aos
outros estagios, assim como acontece no trabalho proposto. Isso se deve ao fato de
que o numero de epochs classificadas com o estagio N1 é relativamente mais baixa
comparado ao numero de epochs classificadas com os outros estagios, afetando o
desempenho do modelo nesse estagio.

Em relagdo ao desempenho dos modelos, apenas o trabalho de Lajnef (2015)
relaciona a curva de aprendizado do modelo com outros parametros, como o numero
de features. Em Lajnef (2015) ha evidéncias que o modelo tende a aumentar sua
acuracia em alguns casos quando o numero de features € maior. No trabalho
proposto, o modelo de Random Forest apesar de atingir acuracia comparavel aos
trabalhos de referéncia, sofre de overfitting possivelmente pelo fato de que as features

escolhidas sdo redundantes ou insuficientes. Levando em consideragao Kim (2020) e
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Gunnarsdottir et al. (2018) em relagdo ao desempenho dos modelos em relagao a
overfitting, os autores nao explicitam uma medida de desempenho que possa avaliar

este fendmeno.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto avaliar diferentes algoritmos de classificagéo
automatica de estagios do sono que por meio de sinais de polissonografia com o
auxilio de técnicas de aprendizagem de maquina e processamento de sinais, tendo
como motivacéo facilitar o diagndstico de disturbios do sono.

Como resultado deste trabalho, foram estudados os modelos de classificagao
Random Forest (RF) e Multi-Class SVM, sendo treinados por um conjunto de dados
extraidos da base de dados publica disponibilizada pela PhisioNet e tratados
utilizando diferentes abordagens, tendo como referéncia principal as diretrizes da
AASM (Berry, 2015) e os trabalhos de Kim (2020), Gunnarssdottir (2018) e Lajnef
(2015), e sendo possivel ao final do processo estudar e comparar o desempenho dos
modelos propostos com os modelos presentes na literatura.

Utilizando o modelo proposto, foi possivel realizar experimentos com os dados
disponibilizados pela base de dados publica e uma analise comparativa dos modelos
RF e Multi-Class SVM utilizando os hiper parametros principais dos dois modelos,
escolhidos e ajustados com auxilio da fungdo GridSearch, que executa uma busca
exaustiva de melhores parametros dentro de uma faixa escolhida.

Ap0s o ajuste, foi observado que a acuracia dos modelos RF e Multi-Class SVM
atingem valores comparaveis aos valores presentes na literatura com a utilizagdo de
outros modelos como Dendro-Support Vector Machine (DSVM) (Lajnef, 2015),
Convolutional Neural Network (CNN) (Kim, 2020) e Decision Tree (DT) (Gunnarsdottir
et al., 2018), e utilizando apenas dois canais de EEG como sinal de entrada, enquanto
os trabalhos da literatura utilizam trés ou mais canais. Além disso, € importante
ressaltar que mesmo que a acuracia obtida nos modelos do trabalho proposto seja
comparavel a acuracia da literatura, o modelo de Random Forest do presente trabalho
apresentou sobreajuste aos dados apresentados, o que significa que a sua boa
acuracia, quando apresentado a dados desconhecidos, nao é garantida, e uma forma
de resolver este problema é reavaliar a escolha de features para o treinamento do
modelo. Por fim, vale a pena citar que os trabalhos de Kim (2020) e Lajnef (2015) ndo
explicitam métricas de desempenho do modelo para avaliar overfitting.

De toda forma, os resultados obtidos com o presente trabalho sinalizam que este

podera auxiliar no estudo de aplicagdes de de algoritmos de aprendizagem de
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maquina para a classificagao de estagios do sono.

6.1 Trabalhos futuros

Nesta secdo sao apresentadas algumas possibilidades para continuidade e

melhoria do trabalho proposto.

6.1.1 Utilizagcdo de mais dados de entrada

Foram utilizados 19 pacientes para a realizacdo do estudo no presente trabalho.
Entretanto, é possivel ver pela curva de aprendizagem dos modelos que quanto maior
o tamanho do conjunto de dados de treinamento, maior também é a precisdo do
modelo. Desta forma, seria possivel melhorar o desempenho dos modelos propostos

com o aumento do conjunto de dados de treinamento.

6.1.2 Estudar a selecgao de features para o modelo de RF

No trabalho proposto foi utilizado o valor de densidade espectral de poténcia das
frequéncias associadas aos estagios do sono N1, N2, N3, Rapid Eye Movement
(REM) e Wake (W) proveniente dos sinais de dois canais de EEG. Essa escolha de
features gerou um oveffitting no modelo de RF, fazendo com que sua acuracia quando
apresentado a dados desconhecidos nao seja garantida. Para corrigir isso, € proposto
para um trabalho futuro que seja feito um estudo de selecao de features que melhorem
a curva de aprendizagem do modelo de RF, e que sua acuracia seja garantida para

dados desconhecidos.
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