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Resumo

A presenca de anomalias durante o sono foi originalmente classificada por especialistas
e utilizada para o diagnoéstico de disturbios do sono. A polissonografia é o padrao-ouro
utilizado em ambientes clinicos para monitoramento e classificacao dos estagios do sono,
entretanto, esse método exige equipamentos caros e desconfortaveis. A analise do com-
portamento do sono por meio de smartwatches tem sido estudada para a deteccao e
classificagao automatica de estagios do sono a fim de possibilitar a utilizacao de tecnolo-
gias vestiveis que sao confortaveis como os actigrafos e precisos como a polissonografia. Os
principais desafios encontrados ao utilizar métodos de tomada de decisao automatica para
o sono sao a incapacidade de classificar corretamente os estagios mais complexos além do
desequilibrio das classes no conjunto de dados. Entao, muitos autores simplificam o pro-
blema em classificar o sono em apenas trés ou quatro estagios, enquanto a analise ideal
deveria ser capaz de distinguir cinco ou seis estagios, conforme o padrao escolhido (AASM
ou R&K). Neste trabalho, modelos de aprendizado de maquina e diferentes combinagoes
dos dados de diferentes sensores de smartwatches serao exploradas para obter um método
competitivo de deteccao e classificacao dos estagios do sono.



Abstract

The presence of abnormalities during sleep was originally classified by specialists and
used for the diagnosis of sleep disorders. Polysomnography is the gold standard used in
clinical settings for monitoring and classifying sleep stages, however, this method requires
expensive and uncomfortable equipment. The analysis of sleep behavior through smart-
watches has been studied for the automatic detection and classification of sleep stages in
order to enable the use of wearable technologies that are comfortable like actigraphs and
accurate like polysomnography. The main challenges encountered when using automatic
decision-making methods for sleep are the inability to correctly classify the most complex
stages in addition to the imbalance of classes in the data set. Therefore, many authors
simplify the problem by classifying sleep into only three or four stages, while the ideal
analysis should be able to distinguish five or six stages, depending on the chosen standard
(AASM or R&K). In this work, machine learning models and different combinations of
data from different smartwatches sensors will be explored to obtain a competitive method
of detecting and classifying sleep stages.
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Capitulo 1

Introducao

As mudancas do estilo de vida da populacao mundial nas ultimas décadas, como falta
de atividade fisica, estresse diario e o excesso de midia eletronica, estao relacionadas ao
aumento da propor¢ao de pessoas que dormem menos do que o recomendado [18]. O sono
insuficiente e toda a vasta gama de distirbios do sono interferem negativamente em 6rgaos
e sistemas do corpo humano, causando repercussoes também durante as vigilias, logo na
qualidade de vida, e promovendo a origem de muitas patologias. O primeiro posiciona-
mento brasileiro sobre o impacto dos disttirbios do sono nas doencas cardiovasculares da
Sociedade Brasileira de Cardiologia [12| destaca que esses disturbios aumentam o risco
de diversas doencas cardiovasculares. Pelo fato da crescente quantidade de evidéncias
que ligam distirbios do sono a resultados desfavoraveis a satude, principalmente o decli-
nio cognitivo em adultos mais velhos, o sono tem recebido aten¢ao também em estudos
geriatricos [30]. Nesse sentido, a pesquisa médica tem interesse em automatizar processos
para oferecer diagnosticos mais rapidos e adiantados de disttirbios do sono e explorar o
comportamento de individuos enquanto dormem.

A partir de parametros como frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoria, temperatura
e movimento corporal [40], é possivel determinar o comportamento do sono em termos
de tempo, duracao, laténcia, despertar apos o inicio do sono e eficiéncia do sono [21].
A polissonografia (PSG) é o padrao-ouro utilizado em ambientes clinicos para extrair
dados que possibilitam calcular alguns desses parametros e determinar os estagios do
sono. Entretanto, esse método exige equipamentos caros e desconfortaveis (pelo menos
onze canais de varios sinais fisiologicos coletados de diferentes sensores) e o monitoramento
é de curto prazo [46], além do efeito no paciente causado pela primeira noite sob registros
laboratoriais [33].

Embora a actigrafia seja aplicada apenas para aproximar automaticamente os padroes
de sono-vigilia e nao distingue de forma confidvel entre os diferentes estégios do sono,
essa é outra ferramenta utilizada em dominio médico, que coleta principalmente dados de
movimento e fica posicionada apenas no pulso [46]. Um método que possibilita a detecgao
automatica dos estagios do sono em ambiente domiciliar pode ser capaz de avangar ainda
mais na avaliagao do sono.

O monitoramento do sono em dominio domiciliar pode ser realizado por tecnologias
vestiveis e nao vestiveis. Dentre elas destaca-se o uso de smartwatches, dos quais vérios
dispositivos sao disponiveis comercialmente e ja foram analisados de acordo com o desem-



penho, precisao e percepgao do usuério [14]. Nesse sentido, a automatizagao da detecgao
e classificacao de distirbios do sono pode proporcionar a utilizagao de tecnologias ves-
tiveis que sao confortaveis como os actigrafos e precisos como a PSG, além de fornecer
diagnosticos rapidos e precoces desses disturbios.

Diversas técnicas de Inteligéncia Artificial tém sido aplicadas para problemas sobre
sono, desde métodos como Random Forests, Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest
Neighbors (KNN) até a adaptagao de Redes Neurais Recorrentes (RNN), como Long Short-
Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), e Redes Neurais Convolucionais
(CNN) [14].

1.1 Descricao do Problema

A presenca de anomalias durante o sono foi originalmente classificada por especialistas e
utilizada para o diagnostico de distirbios do sono. Atualmente, a anélise do comporta-
mento do sono tem sido estudada na classificagao automatica de distirbios do sono, como
apneia e insonia |2}32].

A deteccao e classificacao de distiurbios do sono envolve a deteccao de estagios do
sono e, frenquentemente, a deteccao de vigilia e sono é realizada como a primeira etapa
para uma classificagdo mais refinada desses estagios [14]. A validagao é feita em relagao
a classificagao manual realizada por especialistas, que inclui variabilidade conhecida pelo
fato de que a classificacao de estagios especificas pode ser feita de forma diferente pelos
profissionais [36].

Os estéagios sao diferentes estados fisiolégicos que o corpo alterna durante o sono
e contém informacoes importantes, tendo em vista que o conhecimento desses padroes
juntamente com outras variaveis sao a base para o diagnoéstico de diversos distirbios
relacionados ao sono [42|. Rechtschaffen e Kales (R&K) [39] avaliaram, originalmente,
seis estagios do sono, sendo vigilia, sono de movimento rapido dos olhos (REM) e os
quatro niveis do sono nao REM (NREM): S1, S2, S3 e S4. Ja a Academia Americana
de Medicina do Sono (AASM) [22] define cinco estagios diferentes do sono: vigilia, REM
e NREM dividida em N1, N2 e N3. Os estdgios R&K sao equivalentes a definigao da
AASM, que combina S3 e S4 como N3. A anélise ideal deveria ser capaz de distinguir
cinco ou seis estagios, conforme o padrao escolhido. Muitos dos estudos realizados nos
ultimos anos para a tomada de decisao automética do sono foram propostos apenas com
trés classes incluindo vigilia, sono REM e sono nao REM [17,48|. Alguns métodos foram
avaliados em trabalhos utilizando a classificacao de quatro e cinco estégios por meio de
modelos tradicionais de aprendizado de maquina [50].

Os principais desafios encontrados ao utilizar métodos de classificacao automatica para
o sono sao a incapacidade de classificar corretamente os estagios mais complexos (dificeis
de distingao) e o desequilibrio das classes no conjunto de dados [1,17]. Os dados utilizados
sao caracterizados como de varredura, isso é, as variaveis sao capturadas continuamente
ao longo do tempo [|4]. No geral, ha informagoes de movimento e batimentos cardiacos
provenientes de sensores como acelerometro e fotopletismografia. Alguns estudos utilizam
a extragao de novas caracteristicas e obtém mais informagoes sobre esses e outros dados [3].



Além disso, duas formas de utilizar os dados sao encontradas na literatura: online, no
qual apenas os dados conhecidos até o momento atual sao analisados; e offline, sendo
possivel utilizar dados em torno do momento atual e aplicagao de pods-processamentos.
Nesse sentido, ¢ de interesse explorar os resultados que se pode gerar na combinacao
de caracteristicas calculadas e modelos de aprendizado de méquina para este tipo de
problema.

1.2 Questoes de Pesquisa
Este trabalho busca investigar e responder as seguintes questoes de pesquisa:

e Como combinar as informagoes dos dados de diferentes sensores de smartwatches
para obter um método competitivo de detecgao de sono/vigilia?

e Como combinar as informacgoes dos dados de diferentes sensores de smartwatches
para obter um método competitivo de classificagao dos estagios do sono?

e Qual o tipo de abordagem (online ou offline) é mais adequada para a detecgao e
classificagao dos estagios do sono?

1.3 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é investigar técnicas de Inteligéncia Artificial para
melhorar a precisao da deteccao e classificagao de disturbios do sono. Para atingir esse
proposito, alguns objetivos especificos devem ser alcangados:

e Explorar a combinacao de dados dos diferentes sensores presentes em smartwatches;

e Desenvolver um detector e classificador de estagios do sono.

Este projeto visa contribuir com o desenvolvimento de uma metodologia aplicando
Inteligéncia Artificial ligada aos desafios presentes na classificagao de estégios do sono, a
fim de obter um modelo para a tomada de decisao automética com dados disponiveis, e
limitados, para esse tipo de problema.

1.4 Organizacao do Texto

Este projeto estd organizado em 5 capitulos. No Capitulo [I} é descrito o problema de
pesquisa a ser abordado neste projeto e também os principais objetivos e contribuicoes
esperadas. No Capitulo 2, sao introduzidos conceitos importantes para o entendimento do
projeto e sao apresentados alguns trabalhos relacionados relevantes existentes na litera-
tura. No Capitulo[3] é abordada a metodologia, além das bases de dados e as métricas que
serao utilizadas para avaliagao dos modelos. No Capitulo[d] sao mostrados o plano de tra-
balho e o cronograma de execugao. O Apéndice [A] contém alguns resultados preliminares
e discussoes.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo seré apresentada a revisao bibliografica feita para este trabalho. A Secao[2.1
contém os principais conceitos e técnicas relacionadas a definicao de sono e & metodologia
a ser abordada e, na Secao [2.2] serao analisados os trabalhos relacionados ao tema.

2.1 Conceitos e Técnicas

Os principais conceitos e técnicas empregados neste trabalho estao relacionados aos es-
tagios do sono, as séries temporais e as redes neurais convolucionais e recorrentes. Esses
conceitos e técnicas sao apresentados nesta secao.

2.1.1 Estagios do sono

Seguindo as diretrizes da AASM, que é o padrao mais recente, os estagios do sono sao
definidos como:

e Vigilia: alerta de vigilia para sonoléncia, sentir-se relaxado, adormecer rapidamente
ou em poucos minutos;

e NREM N1: indica o inicio do sono, transicao rapida e superficial. Ao ouvir um
ruido nao sentir vontade de responder a ele;

e NREM N2: menor frequéncia cardiaca e temperatura corporal. Os sinais de ele-
troencefalograma (EEG) continuam a diminuir em frequéncia enquanto aumentam
em amplitude durante este periodo de sono leve;

e NREM N3: sono profundo, o ténus muscular, o pulso e a frequéncia respiratoria
diminuem. As ondas delta ocorrem no EEG;

e REM: paralisia temporaria dos musculos, exceto dos olhos e os misculos que con-
trolam a respiragao. E conhecido como sono dos sonhos e a atividade cerebral
aumenta, aproximando-se dos niveis observados durante a vigilia.



2.1.2 Séries temporais

Uma série temporal 7" é definida como uma sequéncia ordenada de n variaveis de valor
real
T = (t,  ,tp), t; €R.

A série temporal é um conjunto de observagoes coletadas de forma sequencial, ao longo
do tempo, e conforme uma determinada taxa de amostragem. Nesse sentido, T" pode
ser definida como um conjunto de instantes de tempo contiguos e pode abranger todo
o conjunto de dados fornecidos pela observacao de um processo e possuir comprimento
consideravel [13].

No contexto deste trabalho, as séries temporais sao obtidas para toda a duracao do
registro de sono e as taxas de amostragem variam de acordo com o tipo de sensor utilizado
para a coleta. Esses dados podem estar acompanhados com timestamps em diferente
formatos (por exemplo: horéario da coleta, tempo desde a PSG e formato Uniz). A
classificacao de estagios do sono é baseada no padrao de ondas cerebrais, na atividade
muscular no mento e no oculograma analisados a cada periodo de 30 segundos, que é
denominado "época" [46]. As séries temporais de gravagoes de PSG sdo padronizadas
com épocas de 30s e cada uma delas possui uma [abel correspondente a um estigio do
sono, que sera utilizada como validacdo. E importante destacar que os tempos de inicio
e fim das séries temporais dos diferentes tipos de dados (de sensores e PSG) devem estar
sincronizados.

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) é uma técnica de aprendizado profundo que per-
tence ao grupo das Redes Neurais Artificiais (RNAs). As CNNs sao redes neurais para
processamento de dados que possuem uma topologia em grade como, por exemplo, séries
temporais (que podem ser consideradas como uma grade 1D de amostras coletadas em
intervalos de tempo regulares) e imagens (que podem ser vistas como uma grade 2D de
pixels). A convolugao é um tipo especializado de operagao linear e é utilizada no lugar da
multiplicacao de matrizes, feita pelas redes neurais, em pelo menos uma de suas camadas.
A arquitetura CNN unidimensional (CNN 1D) é composta por multiplas camadas, tendo
as camadas de entrada compostas por sinais de séries temporais [44]. As CNNs 1D sao
comumente aplicadas a séries temporais para capturar caracteristicas espaciais ao longo
da dimensao temporal dos sinais de sensores [26].

2.1.4 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (RNNs) possuem conexdes entre os neurénios artificiais que
podem gerar um ciclo, fazendo com que a saida de alguns neurdnios artificiais influencie
na entrada subsequente para os mesmos neur6nios, isso permite que a rede exiba um
comportamento dindmico temporal. As RNNs conseguem utilizar seu estado interno para
processar sequéncias de comprimento variavel de entradas e geram uma tnica camada
oculta ao fazerem um loop sobre ela quantas vezes forem necessarias, em vez de criar



véarias camadas ocultas. Assim como uma CNN, que é especializada em processar uma
grade de valores X (como, por exemplo, uma imagem), uma RNN é uma rede neural
especializada em processar uma sequéncia de valores x(1),--- ,z(7). Dentre as variantes
deste tipo de rede, destacam-se a LSTM [20] e GRU [9].

As redes LSTM podem aprender dependéncias de longo prazo, pois possuem um com-
ponente denominado célula de memoria, que retém o estado da célula ao longo do tempo.
As GRUs sao RNNs mais sofisticadas ja que evitam o problema do gradiente de fuga, que
¢ a incapacidade de propagar informacoes tuteis de gradiente da extremidade de saida do
modelo de volta para as camadas proximas a extremidade de entrada. Esse problema é
evitado pelas GRUs por meio da atualizagao e redefinicao de gates. A atualizacao de um
gate ajuda o modelo a determinar quanta informacao de etapas de tempo anteriores deve
ser transferida para etapas de tempo futuras.

2.2 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢ao serao apresentados trabalhos que buscam detectar sono e vigilia e outros que
classificam os estagios do sono. Na classificacao, alguns autores simplificam o problema
em distinguir apenas trés estagios (vigilia, NREM e REM) e quatro (vigilia, sono leve,
sono profundo e REM). A classifica¢ao que segue a diretriz da AASM, em cinco estagios
(vigilia, N1, N2, N3 e REM), também ¢é estudada em trabalhos relacionados. Como podera
ser observado na discussao dos estudos, é possivel que mais de uma variacao do problema
seja abordada e comparada. Todos os trabalhos citados a seguir utilizam classificacao a
cada 30 segundos e, quando nao mencionado, a forma de validagao sao gravagoes PSG.
Outras abordagens também serao apresentadas para mostrar métodos que lidam com o
mesmo tipo de dados a ser utilizado neste trabalho mas, com aplica¢coes em problemas
diferentes.

Detecgao de vigilia/sono

O problema de detecgao em dois estagios simplifica o sono NREM e REM em uma tinica
fase e os trabalhos buscam diferenciar o sono da vigilia. A actigrafia de pulso comparada
com a PSG para deteccao de vigilia/sono foi abordada em diversos trabalhos [11,35,37,49].

O estudo de Paquet et al. [35] avalia a actigrafia para detectar vigilia/sono utilizando
dados de 23 individuos consumidores moderados de cafeina (um a trés copos de café
por dia). Foi utilizado o Actiwatch-L (Mini Mitter, Respironics Inc.), que contém um
acelerometro 3D. O movimento foi convertido em contagem de atividades e as medidas em
torno da época pontuada foram obtidas de modo offline: atividade média em uma janela
de 7 épocas; desvio padrao em uma janela de 8 épocas; nimero de contagens de atividade
acima de 10 em uma janela de 11 épocas; e o logaritmo natural na época marcada. Com
um classificador de Regressao Logistica, os autores atingiram uma acuréacia de 90,3%
(sensibilidade de 94,6% e especificidade de 47,3%) e sob os dados de sono em efeito do
uso de cafeina, a acuréacia obtida foi de 76,8% (sensibilidade de 95,3% e especificidade
de 48,5%). Com a baixa especificidade, os autores apontam que o algoritmo encontra
dificuldades em detectar vigilias.



Model Input window for epoch n

10 preceding epochs 30 sec epoch n 10 following epochs

[n10] .. [n5[na[n3][n2][n1] n [ne1[ne2]ne3][nta[ns5] .. [n+10]

30 sec HRV window of epoch n
3 min HRV window of epoch n

5 min HRV window of epoch n

Figura 2.1: Exemplo ilustrativo de diferentes comprimentos de janela utilizados para
calcular as métricas de VFC da época n [19].

Sano e Picard [|41] coletaram dados de aceleragao, condutancia da pele (SC), tempera-
tura da pele (ST) por meio de um sensor de pulseira e dados de EEG, de gravagoes de PSG,
de 15 individuos para realizar uma comparacao da classificagao de vigilia/sono. Foram
computadas seis caracteristicas do acelerémetro apods aplicacao de um filtro passa-banda
de 2 a 3Hz, sendo elas:

e Numero de cruzamentos de zero;
e Fungao "D"de Cole [11];
e Média e desvio padrao;

e Maximo e minimo da raiz quadrada média dos dados de aceleragao dos trés eixos.

As caracteristicas foram calculadas de modo online para cada época de 30s. Além das
caracteristicas do acelerometro, o modelo teve como entrada 16 caracteristicas de EEG; 7
de SC e 5 de ST. Os autores obtiveram melhores resultados com o classificador SVM de
kernel gaussiano e com todas as caracteristicas extraidas (EEG+SC-+ST+acelerometro),
atingindo 85,0% de acuracia. Ao utilizarem caracteristicas apenas do sensor de pul-
seira, o melhor resultado obtido foi uma acuracia de 74,0% (SC+ST+acelerometro e
ST-+acelerometro). Um dos pontos mais interessantes desse estudo é que, além do movi-
mento, a ST desempenhou um papel importante na classificacao de sono/vigilia quando
os sinais EEG sao desconsiderados.

Haghayegh et al. [19] utilizaram os dados de PSG e actigrafia de punho do estudo
MESA Sleep [8,51]. O sinal de eletrocardiografia (ECG) da PSG foi utilizado para extrair
as métricas de variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC), totalizando 17 caracteristicas
(9 no dominio do tempo e 8 no dominio da frequéncia) e a actigrafia forneceu um contador
de atividades. Neste estudo, foram comparados diferentes comprimentos de janela para o
calculo da VFC: janelas de 30 segundos, 3 minutos e 5 minutos. Uma ilustracao do calculo
realizado utilizando diferentes tamanhos de janelas é apresentada na Figura [2.1) nota-se
que as features foram obtidas de modo offline. O modelo que obteve melhores resultados
foi um DeepConvLSTM, composto por nove camadas convolucionais e quatro camadas
LSTM, apresentando acuracia de 84,5% (sensibilidade de 89,5% e especificidade de 70,0%).
E importante destacar que a contagem de atividades combinada com as métricas de VFC
calculadas por janelas de 5 minutos produziu a maior concordancia com a PSG.



O uso de actigrafia para a coleta de dados é o mais presente em trabalhos que estudam
apenas a detecgao de vigilia e sono. A AASM indicou a actigrafia como um método
adequado para auxiliar na avaliagdo de pacientes com disttrbios do sono [16]. Como
a actigrafia coleta essencialmente dados de movimento, essa informacao é importante
para atingir bons resultados nesse tipo de classificagao. Outros trabalhos, que serao
apresentados, realizam a detec¢ao de vigilia/sono além da classificagdo de mais estagios
do sono [3,/16,48|.

Classificacao em trés estagios

Neste tipo de problema, o objetivo é diferenciar vigilia, sono NREM e sono REM.

Um estudo realizado com os dispositivos Apple Watch coletou dados de aceleragao e
frequéncia cardiaca do acelerometro MEMS e do fotopletismografo de pulso 6ptico (PPG)
de 31 individuos |48]. Os modelos treinados na base de dados criada, denominada Sleep
Accel, foram também testados em um subconjunto dos dados disponibilizados publica-
mente, MESA Sleep |6], para avaliar a generalizagao dos algoritmos. Os autores utilizaram
um contador de atividades calculado apds aplicar um filtro passa-banda Butterworth de
5% ordem entre 3 e 11Hz [45], e o desvio padrao dos dados de frequéncia cardiaca da janela
acima (10 minutos) da época vélida como caracteristicas de entrada do modelo. Nesse
sentido, a extracao de features é feita de modo online. Além disso, o estudo investiga o
uso de um recurso denominado prozry de reloégio, que representa o reloégio circadiano. Foi
realizada uma comparagao com os algoritmos de Regressao Logistica, K-Nearest Neigh-
bors (KNN), Random Forest e uma rede neural para os problemas de classificagdo de
vigilia/sono e de trés estagios. Os melhores resultados obtidos com os dados Sleep Accel
foram acuracias de 90,0% (k = 0,45) e 72,0% (k = 0,30) para a identificagao de vigi-
lia/sono e os trés estagios, respectivamente. Ao utilizar o subconjunto dos dados MESA
Sleep, obteve-se k = 0,52 para a detecgao de vigilia/sono e k = 0,40 para a classificagao
dos estégios.

Fonseca et al. [16] utilizaram o sistema Philips Respironics Alice PDz (Philips Res-
pironics Inc.) para gravagoes PSG de 101 individuos e o Actiwatch Spectrum (Philips
Respironics Inc.) para validar um dispositivo de registro que contém PPG e acelerometro
de trés eixos (Royal Philips). Para isso, o treinamento foi feito com as caracteristicas
extraidas do eletrocardiograma (ECG) de um subconjunto dos dados SIESTA [27] e na
validagao e teste foram utilizadas as informacoes do PPG e acelerometro. O conjunto
de caracteristicas de VFC inclui caracteristicas no dominio de tempo e no dominio de
frequéncia e sao extraidas de forma offline dos sinais de ECG. Essas caracteristicas fo-
ram combinadas com as relacionadas ao movimento, que nao sao descritas no trabalho.
Utilizando um classificador linear Bayesiano desenvolvido pelos autores em um trabalho
anterior |15, a acurécia atingiu 91,5% (x = 0,55) para a detecgao de vigilia/sono, e para
trés e quatro estagios, o modelo obteve acuracias de 72,9% (k = 0,46) e 59,3% (rk = 0,42),
respectivamente.

No geral, os autores que estudam a classificacdo em trés estégios apontam que as
diferencas dos classificadores nao sao particularmente pronunciadas, mas a inclusao de
caracteristicas afeta significativamente o desempenho. Também é chamada a atengao para



que, embora apenas a frequéncia cardiaca nao melhore muito o desempenho em relacao ao
movimento sozinho na classificacdo sono/vigilia, ela desempenha um papel significativo
na classificagao vigilia/NREM /REM. Alguns autores que classificam em quatro ou cinco
estagios do sono também apresentam resultados utilizando trés [28], como podera ser
observado nas segoes seguintes.

Classificacao em quatro estagios

Por ser considerado dificil distinguir N1 e N2, a classificagao em quatro estégios do sono
busca diferenciar vigilia, sono leve (N1 e N2), sono profundo (N3) e REM.

Beattie et al. 5] relataram a precisao da estimativa dos estagios do sono utilizando
o relogio Fitbit (Fitbit Surge, Fitbit), que mede o movimento por meio de acelerometro
3D e possui PPG, em 60 individuos (36 homens e 24 mulheres). As caracteristicas foram
extraidas de forma offline, sendo as de movimento:

e Contagem de atividade;

e Maximo e minimo de cada eixo;

e Tempo desde o dltimo movimento significativo;
e Tempo até o proximo movimento significativo.

Os sinais de PPG foram pré-processados por meio de um algoritmo detector de picos. As
caracteristicas de poténcias HF (High Frequency), LF (Low Frequency) e VLF (Very Low
Frequency) foram calculadas para as frequéncias cardiaca e respiratoria. Com a frequéncia
cardiaca também foram extraidas as caracteristicas de RMSSD, pNNb50, delta RR, média,
percentil 10 e percentil 90. Ao considerar essas e variantes dessas informagoes, que foram
obtidas em diferentes janelas de tempo, os autores definiram 180 caracteristicas. Um
classificador discriminante linear (LDA) alcangou melhores resultados, tendo uma precisao
geral de 69,0% e x = 0,52. Uma questao interessante & que os autores realizam um pos-
processamento que penaliza padroes fisiologicos improvaveis como, por exemplo, ver uma
tnica época de vigilia isolada durante um periodo de épocas de sono profundo.

No estudo de Altini e Kinnunen [3| foram coletados dados fisiologicos de 106 individuos
(Singapura, Finlandia e Estados Unidos) por meio do anel vestivel Oura (primeira geragao,
Oura Health), obtendo dados do acelerémetro, temperatura, frequéncia cardiaca e VFC,
além do calculo de informagoes circadianas independentes de sensor. Sob os dados do
acelerometro foram calculadas estatisticas descritivas em cada eixo, apés aplicar o filtro
Butterworth [45]. As caracteristicas foram extraidas de modo offline, usando janelas
deslizantes de diferentes comprimentos e incluem:

e Média aparada (apoés retirar 10% de cada lado);
e Intervalo interquartil de cada eixo (janelas de 30s);
e Desvio de amplitude (janelas de 5s) e

e Diferenca no angulo do brago (janelas de 5s).
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Com os dados de temperatura, foi aplicado uma etapa de rejeicao de artefatos (valores
fora da faixa de 31 a 40 graus Celsius nao sao marcados); e foram calculados os valores de
média, minimo, méaximo e desvio padrao. As caracteristicas extraidas dos sinais do PPG
sao semelhantes as obtidas por Beattie et al. [5], apos aplicar um filtro de média movel
em tempo real para localizacao dos valores maximos e minimos locais para denotar o
tempo de cada batimento cardiaco. O algoritmo implementado no anel Qura rotula cada
intervalo entre batimentos como normal ou anormal usando filtros medianos |25]. Neste
estudo, sao utilizadas as seguintes informagoes circadianas: uma fungao cosseno, também
aplicada por Walch et al. [48]|, um decaimento exponencial e uma fungao linear. A fungao
cosseno representa o componente de acionamento circadiano; a exponencial é a queda da
pressao homeostética do sono ao longo da noite; e a linear indica o tempo decorrido desde

o inicio da noite, variando de 0 a 1. Um exemplo dessas trés caracteristicas pode ser
visualizado na Figura 2.2

Cosine Decay

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Time (minutes) Time (minutes)

Linear
1.00=

200 300
Time (minutes)

Figura 2.2: Fungoes cosseno, exponencial e linear utilizadas para modelar caracteristicas
circadianas [3].

Os autores |[3| wutilizam wum classificador Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM) [24], com Dropouts meet Multiple Additive Regression Trees (DART) [47].
A precisao para detecgao de sono e vigilia aumentou de 94,0% (F; = 0,67) para 96,0%
(Fy = 0,78) ao utilizar caracteristicas do PPG e circadianas, além das informagoes do
acelerometro. A precisao para detectar quatro estagios foi de 57,0% (F; = 0,68) para o
modelo com informagoes apenas do acelerémetro e 79,0% (F; = 0,78) ao incluir os demais
recursos.

Uma abordagem diferente é apresentada por Radha et al. [38], na qual é utilizada
transferéncia de aprendizado de um modelo LSTM. Primeiro, o modelo é treinado com
os dados SIESTA, que é um grande conjunto de dados de ECG disponivel publicamente,
e depois adaptado usando um pequeno conjunto de dados de ECG e PPG, descrito por
Fonseca et al. [16]. A VFC é uma substituigdo fortemente estudada para a PSG. Nesse
sentido, a transferéncia de aprendizado é capacitada pelo fato de que a VFC pode ser
obtida por meio do PPG incorporado em relogios vestiveis. Para realizar a transferéncia
de aprendizado é necessario um grande conjunto de dados, mas os dados disponiveis estao
nas diretrizes R&K (mais antiga) e, por isso, os autores também utilizam um conjunto
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de dados apresentado no trabalho anterior, que estao nas diretrizes AASM. A partir
de dados de VFC calculados de sinais de ECG e PPG, um total de 127 caracteristicas
foram extraidas de modo offline, tendo em vista que foi utilizada uma janela deslizante
centrada em cada época de 30s e as épocas no inicio e no final de cada gravagao, por
estarem nas bordas, foram marcadas como invalidas; os valores para essas épocas foram
interpolados [15]. As features definidas incluem:

e 37 de dominio do tempo;

e 14 de dominio de frequéncia;

28 de entropia e auto-semelhanca;

22 de energia Teager;

13 de graficos de visibilidade;

8 de coordenacao de fase e

5 de estatisticas descritivas.

E importante destacar que os autores nao justificam a escolha dessas features. O
modelo foi pré-treinado em todo o conjunto de dados SIESTA e avaliado nos sinais de
ECG e PPG do conjunto de dados menor. Com isso, os autores alcangaram uma acurécia
de 76,4% e k = 0,65.

Um dos pontos mais importantes dos estudos de classificacao em quatro estagios é que
a actigrafia pode fornecer algumas informagoes sobre os estégios do sono (como vigilia
e sono), mas nao pode prever com precisao todos os estégios. Ao adicionar os dados
fisiologicos (frequéncia cardiaca e frequéncia respiratoria, por exemplo) capturados pelo
PPG e explorar ainda mais as caracteristicas fornecidas por esse sensor, os estagios do
sono podem ser detectados com precisao razoavel.

Classificacao em cinco estagios

Seguindo as diretrizes da AASM, a classificagdo em cinco estagios do sono é definida em
diferenciar vigilia, N1, N2, N3 e REM.

Korkalainen et al. [28] desenvolveram um método baseado em CNN e RNN para iden-
tificar os estégios do sono a partir do sinal de PPG obtido com um oximetro de pulso de
dedo (Nonin Xpod 3011). O estudo foi realizado sob 894 individuos com suspeita de ap-
neia obstrutiva do sono (AOS) e o desempenho foi demonstrado com trés, quatro e cinco
estdgios. Um dos objetivos secundérios do trabalho é nao realizar a extragao e selegao
prévia de caracteristicas. Nesse sentido, o modelo desenvolvido utiliza CNN para aprender
as caracteristicas de cada estagio do sono, enquanto a RNN foi utilizada para considerar
a distribuicao temporal dos estégios durante a noite. A arquitetura de rede foi a mesma
para todos os modelos de classificacao (trés, quatro e cinco estégios), compreendendo em
seis convolugoes 1D (ConvlD), normalizagao em lote e fungdo de ativagao de unidade
linear retificada (ReL.U). Apos a CNN, segue-se uma camada dropout gaussiana, unidade
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recorrente fechada bidirecional (GRU) e uma camada densa com uma fungao de ativacao
softmazx, sendo n o nimero de estigios do sono a serem classificados. A arquitetura com
mais detalhes ¢ ilustrada na Figura [2.3
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!

Sequence of sleep stages

Figura 2.3: Arquitetura de rede CNN e RNN utilizada por Korkalainen et al. [28|.

Os resultados gerais obtidos foram acuracias de 80,1% (x = 0,65) para a classificagao
de trés estagios, e 68,5% (k = 0,54) e 64,1% (x = 0,51) para os modelos de quatro e
cinco estagios, respectivamente. Os autores destacam que a baixa concordancia com a
pontuacao manual de PSG de N1 é uma limitacao para a classificacao das fases do sono
baseado em PPG. Outros trabalhos também chegaram a conclusao de que no geral, o
estagio N1 é dificil de distinguir [14].

Outros problemas

Outros problemas envolvendo dados de sensores de smartwatches sao abordados na lite-
ratura. Dentre eles, ¢ importante destacar os trabalhos que desenvolveram redes neurais
para aprender informacgoes dos dados provenientes dos acelerometros e giroscopio para re-
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alizar o reconhecimento e classificagao da atividade humana (HAR). Algumas abordagens
recentes para esse problema serao apresentados a seguir.

A rede neural residual profunda unidimensional (1D-ResNet) [31] atingiu acuracia
geral de 94,15%. Essa rede possui camadas convolucionais e conexdes residuais para
obter informagcoes por conta propria e também camadas de batch normalization e ReLU,
como mostrado na Figura [2.4]
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Figura 2.4: Estrutura do modelo 1D-ResNet .

A rede WISNet ¢ uma abordagem personalizada de aprendizado profundo (CNN
1D) para reconhecer atividades humanas complexas, esse modelo foi comparado com as
redes GRU (95,3% de acurécia), LSTM (95,2% de acuracia) e RNN (91,8% de acurécia)
para classificar e detectar o conjunto de dados WISDM de seis classes , atingindo
uma acuricia de 96,4%. A representacao do modelo WISNet pode ser observada na
Figura[2.5 Outra proposta para HAR utilizando o conjunto de dados WISDM ¢é descrita
por Imran , que desenvolveu a rede UltaNet com uma unidade recorrente fechada
bidirecional (BiGRU) com 64 unidades, como pode ser observada na Figura[2.6l O modelo
atingiu acuracia de 97,7% sob a base de dados utilizada.
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Figura 2.5: Estrutura do modelo WISNet .

E importante ressaltar que embora essas abordagens nao buscam resolver o problema a
ser explorado neste trabalho, os métodos desenvolvidos pelos autores sao estudos recentes
para lidar com dados de sensores dos smartwatches, destacando o acelerometro. Nota-se
que as abordagens mencionadas utilizam CNNs 1D na modelagem e os trabalhos fazem
comparagoes com RNNs.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

Neste capitulo sao descritas a metodologia, as métricas e as bases de dados disponiveis
publicamente que serao utilizadas para avaliagao e validagao do modelo.

3.1 Metodologia

A metodologia para detectar e classificar os estédgios do sono consiste principalmente em
explorar métodos que consideram as informacoes espaciais e temporais dos dados e tam-
bém em combinar os diferentes dados dos sensores de smartwatches (como acelerémetro
e PPG).

A exploragao direta dos dados brutos (abordagem direcionada a dados), ou seja, sem
a extragao de caracteristicas, permite que um modelo aprenda propriedades distinguiveis
dos dados e resolva tarefas especificas. O aprendizado profundo extrai automaticamente
caracteristicas dos dados de entrada sem a interven¢ao humana, fazendo com que o modelo
capture aspectos que podem ser ignorados pela selecao de caracteristica realizada por
humanos [43]. Como os dados utilizados neste trabalho estao relacionados a diversas
variaveis fisiologicas, em especial os dados de PPG |28|, escolhemos utilizar a metodologia
de aprendizado profundo e abordagem direcionada a dados para analisar os sinais dos
sensores de smartwatches sem selecao prévia de caracteristicas, tendo em vista que padroes
muito sutis obtidos diretamente dos dados podem nao ser extraidos manualmente.

Como esquematizado na Figura 3.1}, apos a aquisi¢ao dos dados (Sleep Accel e MESA),
seré realizado um pré-processamento, com filtragem e normalizacao dos dados brutos. As
amostras serao divididas em treino, validagao e teste. Para obter as caracteristicas espaci-
ais de cada estagio do sono, sera explorada a utilizacao de CNNs 1D, como, por exemplo,
a WaveNet [34]. Ja para analisar a distribuigao temporal dos estagios do sono serdo em-
pregadas RNNs, como por exemplos arquiteturas LSTM e GRU, que ja foram utilizadas
em trabalhos relacionados [19,28|. Além da exploragao de métodos e combinagao de dados
dos diferentes sensores, a metodologia inclui:

e Aquisicao e preparacao das bases de dados disponiveis publicamente;

e Combinar e comparar a utilizagao de dados dos diferentes sensores de smartwatches
(como acelerémetro e PPG);
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Estudo de geracao de novas features a partir dos dados disponibilizados;

Realizacao de experimentos que possam mitigar o desequilibrio de classes;

Exploracgao de solugoes baseadas nas técnicas do estado da arte e nos resultados das
investigagoes realizadas;

e Comparagao entre as abordagens online e offline;

Comparagao do método proposto com resultados obtidos em trabalhos relacionados.

Aquisi¢ao de dados Pré-processamento Divisdo de dados

N £ 3 Modelos de treinamento e classificagéo
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Figura 3.1: Esquema de metodologia a ser utilizada.

3.2 Meétricas de Avaliacao

A fim de facilitar a compara¢ao do desempenho do modelo proposto neste projeto com
os encontrados na literatura, serao utilizadas as métricas comumente apresentadas nos
trabalhos da area. Além da acuracia, essas medidas incluem sensibilidade, especificidade,
precisao, Fi e r (kappa) de Cohen.

Embora os trabalhos relacionados apresentem a acuracia como principal medida de de-
sempenho do modelo, neste projeto serd utilizada a acurécia balanceada, tendo em vista
que os dados contém classes desbalanceadas e que a acuracia apresenta uma estimativa
otimista quando um classificador ¢ testado em um conjunto de dados desequilibrado [7].
Como pode ser observado na Equagao [3.2) a acuracia balanceada é a média das sensibi-
lidades (recall) de todas as ¢ classes. Na Equacao VP, ¢ o numero de verdadeiros
positivos da classe n e F'N,, é o nimero de falsos positivos da classe n.

VP,

bilidade, — 1
sensibilidade VP T EN. (3.1)

Son=i sensibilidadey,

C

acuracia balanceada = (3.2)

A precisao de ¢ classes é definida conforme a Equagao[3.3] sendo F'P, os falsos positivos

da classe n. _
2 onm1 VP

Yo (VE+ FPy)

(3.3)

precisao =
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A Equagao [3.4] descreve a métrica F} de uma classe n.

P = 2x prec?sz?on X sens%b%l%daden (3.4)
precisao,, + sensibilidade,,

Na detecgao vigilia/sono, a sensibilidade é definida como a porcentagem de periodos de
sono corretamente rotulados como sono. Ja a especificidade é a porcentagem de épocas
de vigilia corretamente rotuladas como vigilia.

A medida x (kappa) de Cohen ¢ a concordancia entre diferentes avaliadores para
problemas multiclasses e classes desequilibradas. Neste contexto, os avaliadores sao as
rotulagens de PSG e o algoritmo de classificacao automatica dos estagios do sono. A
defini¢ao de « feita por Cohen [10] ¢ descrita conforme a Equagao

%Concordancia observada — %Concordancia por acaso (3.5)
K = - .
1 — %Concordancia por acaso

Os valores de k sao interpretados como:

e x < 0,00: nenhuma concordancia;

0,00 < k < 0,20: concordancia leve;

0,20 < k < 0,40: concordancia regular;

0,40 < k < 0,60: concordancia moderada;

0,60 < k < 0,80: concordancia substancial; e

0,80 < k < 1,00: concordancia quase perfeita.

3.3 Conjuntos de Dados

Este projeto utilizara duas bases de dados disponiveis publicamente: Sleep Accel, coletada
com Apple WatchE] (séries 2 e 3, Apple Inc.) |48], e MESA Sleepﬂ, que contém dados de
actigrafia de pulso provenientes do Actiwatch Spectrum (Philips Respironics) [6]. Ambos
os conjuntos serao descritos a seguir.

O conjunto de dados Sleep Accel foi coletado na Universidade de Michigan entre junho
de 2017 e margo de 2019, e ha dados de 31 individuos. Os dados sao contagem de passos,
aceleragao e frequéncia cardiaca registradas com o Apple Watch, além dos rotulos dos
estagios do sono pontuados com gravacoes de PSG conforme o padrao da AASM. Os
participantes deste estudo nao possuem diagnostico conhecido de disturbios do sono. Para
cada dado obtido, ha uma informagao de tempo (em segundos desde o inicio da PSG). O
Apple Watch usa um acelerdbmetro MEMS triaxial, que mede a aceleracao nas direcoes ,
y ez (em g), e um PPG que fica na face dorsal do pulso, que obtém a frequéncia cardiaca
em batimentos por minuto (bpm). O Apple Watch foi utilizado durante 7 a 14 dias e,

"https://physionet.org/content/sleep-accel/1.0.0/
’https://sleepdata.org/datasets/mesa
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no ultimo dia, os participantes passaram a noite em um laboratério de sono para realizar
uma gravagao de PSG, com 8 horas de duracao, enquanto utilizavam o smartwatch.

O Multi-Ethnic Study of Atherosclerosis (MESA) é um estudo apoiado pelo National
Heart, Lung, and Blood Institute (NHLBI), que investiga fatores associados ao desenvol-
vimento de doenca cardiovasculares. MESA Sleep é um projeto publicado pelo National
Sleep Research Resource (NSRR) que recrutou 2237 participantes, de diferentes etnias e
regioes dos Estados Unidos, para usarem o Actiwatch Spectrum entre 2010 e 2013. Os par-
ticipantes nao possuem doencas cardiovasculares e nem utilizam oxigénio ou dispositivo
de pressao positiva nas vias aéreas (PAP) durante a noite. Os dados s@o, basicamente, a
contagem de atividades coletada pela actigrafia e gravagoes de PSG, que foram pontuadas
de acordo com as diretrizes da AASM. As gravagoes de PSG incluem uma noite completa
de sono de cada participante e a actigrafia de pulso foi utilizada por 7 dias.

3.4 Ferramentas e Recursos Computacionais

A implementacao deste projeto seré realizada na linguagem Python, tendo em vista que
h& um grande ntimero de ferramentas desenvolvidas com suporte para essa linguagem e
com boa documentacao. O projeto utilizara bibliotecas cientificas, numéricas, de redes
neurais, de apresentacao de graficos, entre outras. Algumas bibliotecas que podem ser
destacadas sdao: NumPyf’| pandagff Matplotlil’] scikit-learn]|e TensorFlow|

Os experimentos deste projeto serao realizados em dois ambientes: no Laboratoério
de Inteligéncia Artificial (Recod.ai) do Instituto de Computagao (IC — Unicamp); e na
plataforma Google Colabﬂ que fornece recursos de computacao em nuvem gratuitos, tais
como CPU, GPU, TPU, memoéria RAM e armazenamento.

3https://numpy.org/
“https://pandas.pydata.org/
Shttps://matplotlib.org/
Shttps://scikit-learn.org/
"https://www.tensorflow.org/
8https://colab.research.google.com/
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Capitulo 4

Plano de Trabalho e Cronograma de
Execucao

O plano de trabalho é composto pelas seguintes atividades:
1. Obtencao dos créditos obrigatorios em disciplinas do programa de mestrado.
2. Revisao bibliografica.

3. Estudo e selecao de bases de dados.

4. Exame de Qualificagdo do Mestrado (EQM).

5. Preparagao das bases de dados.

6. Selecao de modelos como ponto de partida.

7. Definicao de um novo modelo.

8. Avaliagao e aprimoramento do modelo.

9. Realizagao de testes e analise dos resultados.
10. Participagao no Programa de Estagio Didatico (PED).
11. Documentacao e publicacao dos resultados.
12. Escrita do documento da dissertacao.

13. Defesa da Dissertacao de Mestrado.
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. Créditos obrigatorios em disciplinas.

. Revisao bibliografica.

. Estudo e sele¢ao de bases de dados.

EQM.

. Preparacio das bases de dados.

. Sele¢ao de modelos.

. Defini¢gao de um novo modelo.

. Avaliar e aprimorar o modelo.
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. Testes e analise dos resultados.

10. PED.

11. Documentar e publicar os resultados.

12. Escrita do documento da dissertagao.

13. Defesa da Disserta¢ao de Mestrado.

Tabela 4.1: Cronograma das atividades propostas dividido em meses.
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Apéndice A
Resultados Preliminares

Neste capitulo serao apresentados os principais resultados obtidos utilizando a base de
dados Sleep Accel, descrita na Secao [3.3]

O trabalho de Walch et al. [48], citado na segao de Trabalhos Relacionados (Se¢ao[2.2),
foi a principal referéncia para a realizacao dos experimentos, tendo em vista que os auto-
res disponibilizam a base de dados e o codigo da implementacao, além de apresentar um
estudo de classificagao em trés estagios do sono. Os testes foram feitos com o objetivo
de estudar o conjunto de dados e entender algumas dificuldades que podem ser encontra-
das neste trabalho. Os experimentos consistiram em, primeiro reproduzir os resultados
obtidos pelos autores [48| e testar novas estratégias para melhorar o modelo de detec-
gao de vigilia/sono e, em seguida, realizar o mesmo para o problema de classificagdo em
trés estagios do sono. E importante destacar que os experimentos realizados tém como
intuito estudar a modelagem do problema, sem se preocupar em aplicar, por enquanto,
classificadores sofisticados de aprendizado de méquina.

Os autores 48| utilizam Regressao Logistica, Random Forest, KNN e uma rede neu-
ral como classificadores e os seguintes conjuntos de features para realizar a deteccao de
vigilia/sono e classificacao em trés estagios do sono:

1. Apenas movimento;
2. Apenas frequéncia cardiaca (FC);
3. Movimento e frequéncia cardiaca (FC);

4. Movimento, frequéncia cardiaca (FC) e tempo.

Durante a reproducao dos resultados, notou-se que os algoritmos Random Forest e
KNN apresentaram overfitting com as configuragoes utilizadas pelos autores [48]. Como
o KNN e a rede neural exigiram mais tempo de processamento, decidimos utilizar os clas-
sificadores Regressao Logistica, sem alterar os parametros escolhidos pelos os autores [48|,
e Random Forest, apos ajustar os parametros a fim de reduzir o efeito de overfitting, para
a realizacao dos experimentos.

E importante destacar que os autores [48|, assim como os demais trabalhos desta
area, apresentam os resultados apenas por meio da acuricia mas, como a base de dados é
desbalanceada, calculamos também a acurécia balanceada, que é a métrica mais adequada
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para esse tipo de base. A validagao foi feita com os dados de PSG e épocas de 30s e os
conjuntos de treinamento e teste foram divididos em aproximadamente 70% e 30% do total
dos dados, respectivamente, no trabalho de referéncia. Mesmo nao tendo um conjunto
de validagao, decidimos utilizar a mesma divisdo dos autores [48| para comparagao. A
divisao foi feita aleatoriamente 20 vezes para obter a média dos resultados e as amostras
de um tnico individuo nao foram usadas simultaneamente nos conjuntos de treinamento
e teste.

A.1 Descricao dos experimentos

Nesta secao sera apresentada uma descricao geral de cada experimento feito, sendo eles:
novos conjuntos de features, inclusao de features de periodos passados, aumentacao de
dados e estudo de features de movimento com os trés eixos do acelerémetro. E importante
ressaltar que os experimentos foram realizados primeiramente no contexto da detecgao de
vigilia/sono e, em seguida, na classificagao em trés estagios do sono.

A.1.1 Novos conjuntos de features

Além dos resultados obtidos com os conjuntos de features apresentados pelos autores no
artigo de referéncia 48|, foram incluidos os seguintes conjuntos de features, totalizando 7
conjuntos diferentes:

1. Apenas tempo;
2. Movimento e tempo;

3. Frequéncia cardiaca (FC) e tempo.

A.1.2 Inclusao de features de periodos passados

Esse experimento utiliza features de periodos passados para classificar o periodo atual,
simulando uma memoria no classificador. Os testes foram feitos de modo online, entao
as informagdes extras sdo de n periodos anteriores ao atual (que sera classificado), de
modo que as features de cada periodo ¢ sejam compostas pelas features indicadas na
Equacao . Caso nao exista uma Feature, (x < 0), a Featurey (a primeira feature
existente) é utilizada no seu lugar. Um exemplo com n = 2 pode ser observado nas

Tabelas [Adl e [A2l

Feature. = [Feature,_,, Feature, 1, -+ , Feature._q, Feature,] (A.1)

Foram realizados testes com os classificadores Regressao Logistica e Random Forest
considerando apenas features de movimento, com n entre 0 e 128, em saltos de poténcia
de 2, e com n entre 10 e 100, em saltos de 10.



Periodo | Features
0 31.640606
1 22.570999
2 19.341522
3 21.960207
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Tabela A.1: Exemplo de features de movimento, sem considerar periodos passados.

Periodo Features
0 31.640606 31.640606 31.640606
1 31.640606 31.640606 22.570999
2 31.640606 22.570999 19.341522
3 22.570999 19.341522 21.960207

Tabela A.2: Exemplo de features de movimento, considerando n = 2 periodos passados.

A.1.3 Aumentacao de dados

Tendo em vista que a base de dados Sleep Accel é desbalanceada, tanto em relagao as
classes do problema de detecgao de vigilia/sono quanto as de classificagao em trés estagios
do sono, foi realizada uma aumentagao de dados partindo do pressuposto que 10 horas
antes do inicio das gravagoes de PSG, os individuos estavam acordados (vigilia). O grafico
da Figura mostra a relagao, em porcentagem, a cada hora de dados das classes de
vigilia/sono antes da aumentagao, que apresenta proporc¢ao de 12 (sono) para 1 (vigilia).
Aplicando a técnica de aumentagao, os dados apresentam proporg¢ao de 7 (sono) para 1
(vigilia).

100 4
N sleep

80 . s wake

60 1

40 {

Number of data (%)

20 1

0-1 1-2 2-3 3-4 4-5 5-6 6-7 7-8 8-9
Interval (in hours since PSG start)

Figura A.1: Quantidade de dados de vigilia e sono da base de dados Sleep Accel a cada
hora ap6s o inicio das gravagoes de PSG.

A.1.4 Features de movimento com o0s eixos X, y € z

Walch et al. [48] converteram o movimento em um contador de atividades para a com-
patibilidade com os actigrafos. Entretanto, o calculo de conversao desses sinais utilizam
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apenas os dados do eixo z coletados pelo acelerébmetro. Nesse sentido, foi realizado um
estudo que consiste em considerar as informagoes de movimento nos trés eixos, que foram
denominadas como contador x, contador y e contador z. As trés features geradas foram
testadas individualmente e em conjunto. Também foram geradas features de movimento
considerando diversos valores estatisticos, como média, desvio padrao, entropia, entre
outros considerandos os dados brutos para cada intervalo de 30 segundos.

A.2 Resultados e discussoes

Nesta secao sao apresentados alguns resultados e discussoes, primeiro no contexto de
detecgao de vigilia/sono e, depois, na classificagao em trés estagios do sono.

Deteccao de vigilia/sono

A Tabela mostra a comparacao dos resultados das médias de 20 iteracoes da acurécia
e acuracia balanceada na detecgao de vigilia/sono utilizando o classificador Regressao Lo-
gistica e diferentes conjuntos de features e com o melhor resultado obtido no experimento
com features de periodos passados (n = 80).

Regressao Logistica
Conjunto de features Acuracia | Ac. balanceada
Apenas movimento 0.84 0.73
Apenas FC 0.67 0.64
. Apenas tempo 0.80 0.65
Sem periodos passados Movimento e FC 0.85 0.74
Movimento e tempo 0.87 0.74
FC e tempo 0.77 0.74
Movimento, FC e tempo 0.87 0.77
Com 80 periodos passados Apenas movimento 0.85 0.79

Tabela A.3: Comparacao dos resultados obtidos com n = 80 periodos passados utilizando
Regressao Logistica considerando apenas features de movimento com os demais resultados,
que nao consideram dados passados.

Nota-se que Regressao Logistica obteve melhor acuracia balanceada quando foram
considerados dados passados (n = 80), melhorando o resultado em 6 pontos percentuais
quando se considera apenas o movimento e em 2 pontos percentuais quando se considera
todas as features. O mesmo resultado de 79% de acuracia balanceada é obtido com
a aumentagao de dados utilizando apenas o movimento, como pode ser observado na
Tabela [A.4] que compara os experimentos feitos utilizando aumentacao de dados e o
realizado apenas com os dados originais.

Assim como a Regressao Logistica, os melhores resultados obtidos utilizando o classifi-
cador Random Forest foram com o conjunto que contém todas as features, como pode ser
observado na Tabela[A.5] O melhor resultado obtido com o experimento de dados passa-
dos também foi com n = 80, mostrando que apenas as informagoes de movimento podem
ser suficientes para uma detecgao razoavel de vigilia/sono. No caso dos resultados obtidos
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Dados originais Com aumentacgao de dados

Conjunto de features Acuréacia | Ac. balanceada | Acurécia | Ac. balanceada
Apenas movimento 0.84 0.73 0.88 0.79
Apenas FC 0.67 0.64 0.68 0.67
Apenas tempo 0.80 0.65 0.45 0.54
Movimento e FC 0.85 0.74 0.88 0.79
Movimento e tempo 0.87 0.74 0.88 0.79
FC e tempo 0.77 0.74 0.68 0.66
Movimento, FC e tempo 0.87 0.77 0.88 0.79

Tabela A.4: Comparagao dos resultados obtidos com e sem a aumentagao de dados, com
o classificador Regressao Logistica.

com o Random Forest, as features que consideram 80 periodos passados melhoraram a
acuracia balanceada, quando se considera apenas o movimento, em 4 pontos percentuais e
atingiram a acuracia balanceada do conjunto que inclui todas as features. O experimento
realizado com a aumentacao de dados superou a acuracia balanceada desses resultados
com todas as features, como pode ser observado na Tabela [A.6]

Random Forest
Conjunto de features Acuracia | Ac. balanceada
Apenas movimento 0.76 0.77
Apenas FC 0.54 0.65
i Apenas tempo 0.87 0.64
Sem perfodos passados Movimento e FC 0.75 0.77
Movimento e tempo 0.80 0.80
FC e tempo 0.82 0.74
Movimento, FC e tempo 0.81 0.81
Com 80 periodos passados Apenas movimento 0.77 0.81

Tabela A.5: Comparacao dos resultados obtidos com n = 80 periodos passados utilizando
Random Forest considerando apenas features de movimento com os demais resultados,
que nao consideram dados passados.

Dados originais Com aumentacgao de dados

Conjunto de features Acuracia | Ac. balanceada | Acuréicia | Ac. balanceada
Apenas movimento 0.76 0.77 0.81 0.81
Apenas FC 0.54 0.65 0.67 0.68
Apenas tempo 0.87 0.64 0.73 0.70
Movimento e FC 0.75 0.77 0.82 0.82
Movimento e tempo 0.80 0.80 0.82 0.82
FC e tempo 0.82 0.74 0.76 0.71
Movimento, FC e tempo 0.81 0.81 0.83 0.83

Tabela A.6: Comparagao dos resultados obtidos com e sem a aumentagao de dados, com
o classificador Random Forest.

E possivel observar que quando consideramos o conjunto mais completo de features
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(movimento, FC e tempo), ambos os classificadores apresentaram melhor acurécia balan-
ceada, mas nota-se que a principal feature para detectar vigilia/sono é o movimento, tendo
em vista que esse é o conjunto que atingiu as melhores acuracias balanceadas, dentre os
que nao combinam mais de uma feature (apenas frequéncia cardiaca e apenas tempo).

Antes de apresentar os resultados obtidos com as técnicas de adi¢ao de dados passados
e de aumentacao de dados, ¢ importante exibir alguns dos resultados alcancados com o
estudo dos trés eixos do acelerometro, tendo em vista que os resultados apresentados até
aqui utilizam um contador de atividades como features de movimento, obtido apenas com
os dados do eixo z.

A Figura [A.2] mostra a importancia de cada feature determinada pelo classificador
Random Forest. Além do contador, outras features de movimento, a maioria baseada em
valores estatisticos dos dados dos acelerometros, foram testadas. Nota-se que o contador
nos trés eixos sao importantes para o classificador e que as outras features nao apresentam
importancia significativa. Nesse sentido, os demais experimentos consideram as features
de movimento como trés nimeros: contadores de movimentos nos eixos x, y e z.
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Figura A.2: Importancia relativa de cada feature de movimento determinada pelo classi-
ficador Random Forest.

Os resumos da comparagao das acuracias balanceadas dos experimentos utilizando
apenas movimento com o classificadores Regressao Logistica e Random Forest sao apre-
sentados nas Tabelas [A.7] e[A.§] respectivamente. Ao adicionar os dados que foram gera-
dos com a técnica de aumentacao de dados, a acuracia balanceada ja atinge os melhores
resultados com n = 30 dados passados com ambos os classificadores.

As principais conclusoes obtidas por meio dos resultados apresentados sao a importan-
cia do papel da feature de movimento na detecgao de vigilia/sono e que a aumentagao de
dados e a utilizagao de dados passados, feitas de forma separada, apresentaram melhoria
de desempenho de forma semelhante e, quando em conjunto, melhoram significativamente
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Acuréacia Ac. balanceada

Configuragao Média | Desvio | Média | Desvio

Original 0.87 0.019 0.73 0.025

Com dados passados 0.87 0.023 0.78 0.034

Com aumentacao de dados 0.89 0.013 0.78 0.018

Com dados passados e aumentacao de dados | 0.91 | 0.009 | 0.85 | 0.023

Tabela A.7: Comparacao das acuracias obtidas em diferentes experimentos realizados
utilizando Regressao Logistica e apenas movimento, com n = 30 dados passados (quando
aplicavel).

Acurécia Ac. balanceada

Configuragao Meédia | Desvio | Média | Desvio

Original 0.75 0.042 0.77 0.025

Com dados passados 0.80 0.031 0.80 0.022

Com aumentacao de dados 0.85 0.018 0.80 0.015

Com dados passados e aumentacao de dados | 0.86 | 0.028 | 0.86 | 0.015

Tabela A.8: Comparacao das acuracias obtidas em diferentes experimentos realizados
utilizando Random Forest e apenas movimento, com n = 30 dados passados (quando
aplicavel).

o modelo. E importante ressaltar a diferenca de resultados exibidos pelos dois tipos de
acuracia, enquanto a acuracia balanceada geralmente apresenta os menores valores, a acu-
racia utilizada pelos autores [48| encontra valores otimistas para determinar o desempenho
dos modelos.

Classificacao em trés estagios

Tendo como base os testes realizados no problema de detec¢ao sono/vigilia, as melhores
configuragoes encontradas foram utilizadas para a classificagao em trés estagios do sono,
ou seja, a aumentagao de dados em conjunto com dados passados (n = 30) e as features
de movimento baseadas nos contadores dos trés eixos do acelerémetro foram aplicados.
A Tabela compara os resultados obtidos com e sem essas configuragoes utilizando
Regressao Logistica.

Original Com dados passados e aumentacao de dados

Conjunto de features Acuracia | Ac. balanceada | Acuracia Ac. balanceada
Apenas movimento 0.70 0.45 0.72 0.54
Apenas FC 0.67 0.41 0.66 0.46
Apenas tempo 0.70 0.34 0.66 0.44
Movimento e FC 0.68 0.47 0.71 0.59
Movimento e tempo 0.70 0.45 0.72 0.55
FC e tempo 0.67 0.45 0.66 0.49
Movimento, FC e tempo 0.68 0.50 0.71 0.61

Tabela A.9: Comparacao dos resultados obtidos pela Regressao Logistica com a configu-
racao original e com a utilizacao de aumentacao de dados e n = 30 dados passados.
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Pode-se observar que para o problema de classificacdo em trés estégios, a frequéncia
cardiaca apresentou um papel importante ja que ao adicionar esse conjunto com o mo-
vimento, a acuracia balanceada aumentou significativamente, diferente do analisado na
deteccao de vigilia/sono. Walch et al. [48] também apontaram sobre isso e destacaram
que esse comportamento traz sentido para as variaveis biologicas e natureza de cada pro-
blema. As matrizes de confusdo para os dois casos, comparados na Tabela[A.9] com todas
as features sao apresentadas na Figura
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Figura A.3: Matrizes de confusao para as classificacoes sem e com aumentacao de dados
e adicao de dados passados com Regressao Logistica considerando o conjunto com todas
as features (movimento, FC e tempo).

Os resultados obtidos com o classificador Random Forest podem ser visualizados na

Tabela[A. 10} As matrizes de confusdo geradas para o conjunto de todas as features podem
ser visualizadas na Figura

Original Com dados passados e aumentagao de dados

Conjunto de features Acurécia | Acurécia balanceada | Acuracia Acuréacia balanceada
Apenas movimento 0.55 0.52 0.56 0.58
Apenas FC 0.53 0.49 0.51 0.56
Apenas tempo 0.44 0.47 0.48 0.50
Movimento e FC 0.55 0.59 0.55 0.67
Movimento e tempo 0.47 0.55 0.53 0.56
FC e tempo 0.56 0.57 0.53 0.59
Movimento, FC e tempo 0.59 0.63 0.55 0.67

Tabela A.10: Comparacao dos resultados obtidos pelo Random Forest com a configuracao
original e com a utilizagao de aumentacao de dados e n = 30 dados passados.

E possivel concluir que embora os resultados de classificacio em trés estagios nao
apresente resultados satisfatéorios em nenhum dos cenarios, ji pode-se notar algumas
melhorias com a aplicacao dos experimentos apresentados. Ao analisar as matrizes de
confusao, infere-se que a Regressao Logistica melhorou a classificagao do estdgio NREM
e que ambos os classificadores apresentaram melhorias na classificagao das vigilias, isso
pode ter ocorrido por conta, principalmente, da aumentacao de dados realizada.

Dessa maneira, os experimentos realizados permitem observar algumas dificuldades e
possibilidades de solugoes que podem ser encontradas com a abordagem de tratamento
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Figura A.4: Matrizes de confusao para as classificagoes sem e com aumentagao de dados
e adicao de dados passados com Random Forest considerando o conjunto com todas as
features (movimento, FC e tempo).

de dados de forma online e uma visao geral de como sao as bases de dados e do problema
como um todo. Isso traz um direcionamento a investigacao de novas metodologias que
contribuam para uma melhor resolucao dos problemas de classificagao a serem tratados e

a busca de métodos que permitam a superacao das limitacoes que serao encontradas em
cada abordagem.
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