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Introdução

• O sono é um mecanismo de recuperação: a frequência card́ıaca e a respiração
desaceleram enquanto o cérebro processa as experiências do dia.

• “Estamos cada vez mais convencidos de que os distúrbios do sono são novos fatores de
risco cardiovascular” [5].

• Pesquisa médica: interesse em diagnósticos mais rápidos e adiantados de distúrbios do
sono.
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Introdução

• Utilização de tecnologias vest́ıveis
que são confortáveis como os
act́ıgrafos e precisos como a
polissonografia (PSG).

• Smartwatches: desempenho, precisão
e percepção do usuário.

Figura: Métodos de diagnóstico.
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Descrição do Problema

• Existem as notações de Rechtschaffen e Kales (R&K) e da Academia Americana de
Medicina do Sono (AASM) para definir cada estágio.

• Alguns autores simplificam o problema:

5 estágios do sono (AASM) 4 estágios do sono 3 estágios do sono 2 estágios do sono
Viǵılia Viǵılia Viǵılia Viǵılia

N1
Sono leve

NREM
Sono

N2
N3 Sono profundo
REM REM REM

Principais desafios

• Classificação dos estágios mais complexos;

• Desequiĺıbrio das classes no conjunto de dados.
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Descrição do Problema

• Principalmente dados de movimento (acelerômetro) e batimentos card́ıacos
(fotopletismografia) ao longo do tempo.

Duas formas de utilizar os dados são encontradas na literatura:
• Online: apenas os dados conhecidos até o momento atual são analisados;

• Offline: dados em torno do momento atual e aplicação de pós-processamentos.

Figura: Exemplo de abordagem offline [7]. 6 / 43



Introdução

Questões de Pesquisa

• Como combinar as informações dos dados de diferentes sensores de smartwatches para
obter um método competitivo de detecção de sono/viǵılia?

• Como combinar as informações dos dados de diferentes sensores de smartwatches para
obter um método competitivo de classificação dos estágios do sono?

• Qual o tipo de abordagem (online ou offline) é mais adequada para a detecção e
classificação dos estágios do sono?
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Introdução

Objetivo Geral

Investigar técnicas de Inteligência Artificial para melhorar a precisão da detecção e
classificação de distúrbios do sono.

Objetivos Espećıficos

• Explorar a combinação de dados dos diferentes sensores presentes em smartwatches;

• Desenvolver um detector e classificador de estágios do sono.

Contribuições

Desenvolvimento de uma metodologia aplicando Inteligência Artificial ligada aos desafios
presentes na classificação de estágios do sono, a fim de obter um modelo para a tomada de
decisão automática com dados dispońıveis, e limitados, para esse tipo de problema.
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Fundamentação Teórica: Conceitos e Técnicas

Os estágios do sono e respectiva descrição, segundo a notação da AASM:

R&K (1968) AASM (2007) Descrição
Viǵılia Alerta de viǵılia para sonolência, sentir-se relaxado, adormecer rapidamente.

NREM

S1 N1
Ińıcio do sono, transição rápida e superficial.
Ao ouvir um rúıdo não sentir vontade de responder a ele.

S2 N2
Menor frequência card́ıaca e temperatura corporal.
Sinais de eletroencefalograma (EEG) continuam a diminuir em frequência enquanto aumentam em amplitude.

S3
N3

Sono profundo, o tônus muscular, o pulso e a frequência respiratória diminuem.
As ondas delta ocorrem no EEG.S4

REM
Paralisia temporária dos músculos, exceto dos olhos e os músculos que controlam a respiração.
”Sono dos sonhos”. A atividade cerebral se aproxima dos ńıveis observados durante a viǵılia.

Tabela: Descrição resumida dos estágios do sono.
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Conceitos e Técnicas

• Séries temporais:
• Observações coletadas de forma sequencial conforme uma determinada taxa de amostragem;
• Gravações de PSG: épocas de 30s e cada uma delas possui uma label correspondente a um

estágio do sono.

• Redes Neurais Convolucionias (CNNs): As CNNs 1D são comumente aplicadas a
séries temporais para capturar caracteŕısticas espaciais dos sinais de sensores [9].
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Conceitos e Técnicas: Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

• As redes LSTM podem aprender
dependências de longo prazo;

• As GRUs evitam o problema do
gradiente de fuga.

Figura: Arquitetura de rede CNN e RNN [11]. 11 / 43



Fundamentação Teórica: Trabalhos Relacionados

Trabalho Estágios Abordagem Principais contribuições

Paquet et al. [13] (2007) 2 Offline
- Avaliação da actigrafia para detectar viǵılia/sono;
- Indiv́ıduos consumidores moderados de caféına.

Sano e Picard [15] (2014) 2 Online
- Temperatura da pele (ST) desempenhou um papel
importante na classificação de viǵılia/sono.

Haghayegh et al. [7] (2020) 2 Offline
- Comparação de diferentes comprimentos de janela para
o cálculo da Variabilidade de Frequência Card́ıaca (VFC);
- DeepConvLSTM.

Walch et al. [18] (2019) 3 Online
- Base de dados Sleep Accel ;
- Feature proxy de relógio, que representa o relógio circadiano;
- MESA Sleep para verificar generalização.

Fonseca et al. [6] (2017) 3 Offline - O treinamento foi feito com dados da base SIESTA [10].
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Fundamentação Teórica: Trabalhos Relacionados

Trabalho Estágios Abordagem Principais contribuições

Beattie et al. [2] (2017) 4 Offline
- Pós-processamento que penaliza padrões fisiológicos
improváveis.

Altini e Kinnunen [1] (2021) 4 Offline
- Funções cosseno Walch et al. [18], exponencial e linear
para modelar caracteŕısticas circadianas.

Radha et al. [14] (2021) 4 Offline
- Transferência de aprendizado;
- Treinamento com dados SIESTA [10].

Korkalainen et al. [11] (2020) 5 Online
- Não realiza a extração e seleção prévia de caracteŕısticas;
- Arquitetura CNN e GRU.
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Trabalhos Relacionados: Outros Problemas

• Acelerômetro e giroscópio de smartwatches;
• Reconhecimento e classificação da atividade humana (HAR).

1. Rede neural residual profunda unidimensional (1D-ResNet) [12];
2. Rede WISNet [16];
3. Rede UltaNet [8].

• Unidade recorrente fechada bidirecional (BiGRU).

Figura: Estrutura do modelo WISNet [16]. 14 / 43



Materiais: Bases de Dados

• Sleep Accel [18]: 31 indiv́ıduos;
• MESA Sleep [3]: 2159 indiv́ıduos.

• Contagem de atividades e gravações
de PSG.
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Materiais: Ferramentas e Recursos Computacionais

Bibliotecas
NumPy, pandas, Matplotlib, scikit-learn, TensorFlow.

Ambientes
• Laboratório de Inteligência Artificial (Recod.ai) do Instituto de Computação
(IC – Unicamp);

• Google Colab
• CPU, GPU, TPU, memória RAM e armazenamento.

16 / 43



Métodos: Metodologia

• Explorar métodos que consideram as informações espaciais e temporais dos dados;

• Combinar os diferentes dados dos sensores de smartwatches;

• Aprendizado profundo e abordagem direcionada a dados sem seleção prévia de
caracteŕısticas.

Detalhamento
• Caracteŕısticas espaciais de cada estágio do sono:

• CNNs 1D, como a WaveNet [17].

• Distribuição temporal dos estágios do sono:
• RNNs, como as arquiteturas LSTM e GRU [7,11].

• Realização de experimentos que possam mitigar o desequiĺıbrio de classes;

• Comparação entre as abordagens online e offline.
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Métodos: Metodologia

Figura: Esquema de metodologia a ser utilizada.
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Métodos: Métricas de Avaliação

• c : total de classes;

• n: classe atual.

sensibilidaden =
VPn

VPn + FNn
(1)

acurácia balanceada =

∑n=c
n=1 sensibilidaden

c
(2)

precisão =

∑n=c
n=1 VPn∑n=c

n=1(VPn + FPn)
(3)

F1n = 2× precisãon × sensibilidaden
precisãon + sensibilidaden

(4)
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Métodos: Métricas de Avaliação

Coeficiente κ (kappa) de Cohen [4]:

κ =
%Concordância observada−%Concordância por acaso

1−%Concordância por acaso
(5)

Os valores de κ são interpretados como:

• κ ≤ 0,00: nenhuma concordância;

• 0,00 < κ ≤ 0,20: concordância leve;

• 0,20 < κ ≤ 0,40: concordância regular;

• 0,40 < κ ≤ 0,60: concordância moderada;

• 0,60 < κ ≤ 0,80: concordância substancial; e

• 0,80 < κ ≤ 1,00: concordância quase perfeita.
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Plano de Trabalho e Cronograma de Execução

• Cronograma das atividades propostas dividido em meses.
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Resultados Preliminares: Artigo de Referência

Artigo de referência para os experimentos

• Walch, Y. Huang, D. Forger, and C. Goldstein. Sleep stage prediction with raw
acceleration and photoplethysmography heart rate data derived from a consumer wearable
device. Sleep, 42(12):zsz180, 2019;

• Disponibilizam a base de dados Sleep Accel ;

• Detecção de viǵılia/sono e classificação em três estágios do sono.

Principais objetivos dos experimentos

• Estudar a base de dados e entender as dificuldades que podem ser encontradas;

• Estudar a modelagem do problema.
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Resultados Preliminares: Base de Dados

Sleep Accel [18]

• Apple Watch: dados de
acelerômetro e frequência
card́ıaca;

• Dados de PSG para validação.

• Desbalanceada: proporção de
12 (sono) para 1 (viǵılia).

Figura: Quantidade de dados de viǵılia e sono a cada hora
após o ińıcio das gravações de PSG.
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Resultados Preliminares: Descrição dos Experimentos

Observações

• Épocas de 30 segundos;

• Conjunto de treinamento: 70% dos dados;

• Conjunto de teste: 30% dos dados;

• A divisão de dados foi feita aleatoriamente 20 vezes;

• Não há um conjunto de validação;

• Acurácia e acurácia balanceada;

• Abordagem online.
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Resultados Preliminares: Descrição dos Experimentos

1. Novos conjuntos de features: totalizando 7 combinações diferentes;

2. Aumentação de dados: considerar que 10 horas antes do ińıcio das gravações de PSG,
os indiv́ıduos estavam acordados (viǵılia).

• Proporção de 12 (sono) para 1 (viǵılia) foi para 7 (sono) para 1 (viǵılia).
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Resultados Preliminares: Descrição dos Experimentos

3. Inclusão de features de peŕıodos passados:

• As features de cada peŕıodo c são compostas pelas features de n peŕıodos passados.

• Caso não exista uma Featurex (x < 0), a Feature0 é utilizada no seu lugar.

Exemplo com n = 2 (movimento)

Peŕıodo features

0 31.640606

1 22.570999

2 19.341522

3 21.960207

Tabela: Sem considerar peŕıodos passados.

Peŕıodo 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: Considerando n = 2 peŕıodos passados.
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Resultados Preliminares: Aumentação de Dados

Dados originais Com aumentação de dados

Conjunto de features Acurácia Ac. balanceada Acurácia 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: Classificador Regressão Loǵıstica.

• O resultado de 79% de acurácia balanceada é obtido com a aumentação de dados
utilizando apenas o movimento.
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Resultados Preliminares: Aumentação de Dados

Dados originais Com aumentação de dados

Conjunto de features Acurácia Ac. balanceada Acurácia 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: Classificador Random Forest.

• Com a aumentação de dados, as acurácias balanceadas de quase todos os conjuntos são
maiores.
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Resultados Preliminares: n = 80 Peŕıodos Passados

• Testes com n entre 0 e 128 (saltos de potência de 2) e n entre 10 e 100 (saltos de 10).

Regressão Loǵıstica

Sem peŕıodos passados

Conjunto de features Acurácia Ac. balanceada
Apenas movimento 0.84 0.73

Apenas FC 0.67 0.64
Apenas tempo 0.80 0.65
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 peŕıodos passados Apenas movimento 0.85 0.79
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Resultados Preliminares: n = 80 Peŕıodos Passados

• O melhor resultado obtido foi com n = 80 para ambos os classificadores.

Random Forest

Sem peŕıodos passados

Conjunto de features Acurácia Ac. balanceada
Apenas movimento 0.76 0.77

Apenas FC 0.54 0.65
Apenas tempo 0.87 0.64
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 peŕıodos passados Apenas movimento 0.77 0.81
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Resultados Preliminares: Aumentação de Dados e Peŕıodos

Passados

Acurácia Ac. balanceada

Configuração 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 aumentação de dados 0.89 0.013 0.78 0.018

Com dados passados e aumentação de dados 0.91 0.009 0.85 0.023

Tabela: Regressão Loǵıstica e apenas movimento (3 eixos do acelerômetro), com n = 30 dados passados
(quando aplicável).
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Resultados Preliminares: Aumentação de Dados e Peŕıodos

Passados

Acurácia Ac. balanceada

Configuração Média Desvio Média Desvio

Original 0.75 0.042 0.77 0.025

Com dados passados 0.80 0.031 0.80 0.022

Com aumentação de dados 0.85 0.018 0.80 0.015

Com dados passados e aumentação de dados 0.86 0.028 0.86 0.015

Tabela: Random Forest e apenas movimento (3 eixos do acelerômetro), com n = 30 dados passados
(quando aplicável).
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Resultados Preliminares: Conclusões

• Feature de movimento é importante na detecção de viǵılia/sono;

• A aumentação de dados e a utilização de dados passados, em conjunto, melhoram
significativamente os resultados;

• A acurácia encontra valores otimistas para determinar o desempenho dos modelos, sendo
apenas adequada em conjuntos balanceados (o que não é o caso deste problema).
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Resultados Preliminares: Classificação em Três Estágios

Original Com dados passados e aumentação de dados

Conjunto de features Acurácia Ac. balanceada Acurácia 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: Comparação dos resultados obtidos pela Regressão Loǵıstica com a configuração original e com a
utilização de aumentação de dados e n = 30 dados passados.
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Resultados Preliminares: Classificação em Três Estágios

Original Com dados passados e aumentação de dados

Conjunto de features Acurácia Ac. balanceada Acurácia Ac. 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: Comparação dos resultados obtidos pelo Random Forest com a configuração original e com a utilização
de aumentação de dados e n = 30 dados passados.
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Resultados Preliminares: Conclusões e Considerações Finais

• Para a classificação em três estágios, não houve resultados satisfatórios em nenhum dos
cenários;

• A aumentação de dados pode ter causado a melhoria da classificação de viǵılias;

• A FC desempenhou papel importante (Walch et al. [18] também destacam esse ponto).

Considerações Finais

• É posśıvel observar algumas dificuldades e possibilidades de soluções;

• Visão geral do problema e das bases de dados;

• Direcionamento à investigação de novas metodologias.
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Obrigada!
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Descrição de Experimento

4. Features de movimento com os
eixos x, y e z

• Walch et al. [18] converteram o
movimento em um contador de
atividades (eixo z);

• Três eixos: contador x, contador
y e contador z;

• Features de valores estat́ısticos
(como média, desvio padrão,
entropia, entre outros).

Figura: Importância relativa de cada feature com Random
Forest.
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Classificação em Três Estágios

Matriz de Confusão

Figura: Sem e com aumentação de dados e adição de dados passados com Regressão Loǵıstica
(movimento, FC e tempo).

• A classificação do estágio NREM melhorou com as configurações adicionais.
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Classificação em Três Estágios

Matriz de Confusão

Figura: Sem e com aumentação de dados e adição de dados passados com Random Forest
(movimento, FC e tempo).

• Ambos os classificadores apresentaram melhorias na classificação das viǵılias.
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