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Resumo

Guateque Jaramillo, Maria Leandra; Calvanti, Marco Aurélio
Pacheco; Costa Monteiro, Elisabeth; Orjuela Canén, Alvaro David.
Redes neurais de aprendizado profundo para a identifi-
cacao de despertares relacionados a eventos respiratoérios
usando sinais EEG polissonograficos. Rio de Janeiro, 2020.
109p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia

Elétrica, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Para o diagnoéstico de distirbios do sono, um dos exames mais usado
¢ a polissonografia (PSG), na qual é registrada uma variedade de sinais
fisiologicos. O exame de PSG é observado por um especialista do sono, pro-
cesso que pode levar muito tempo e incorrer em erros de interpretagao. O
presente trabalho desenvolve e compara o desempenho de quatro sistemas
baseados em arquiteturas de redes neurais de aprendizado profundo, mais
especificamente, redes convolutivas (CNN) e redes recorrentes Long-Short
Term Memory (LSTM), para a identificagdo de despertares relacionados ao
esforgo respiratério (Respiratory Effort-Related Arousal-RERA) e a eventos
de despertar relacionados a apneia/hipopneia. Para o desenvolvimento desta
pesquisa, foram usadas as informagoes de apenas seis canais eletroencefalo-
graficos (EEG) provenientes de 994 registros de PSG noturna da base de
dados PhysioNet CinC' Challenge2018, além disso, foi considerado o uso de
class weight e Focal Loss para lidar com o desbalanceamento de classes.
Para a avaliagdo de cada um dos sistemas foram usadas a Accuracy, AU-
ROC e AUPRC como métricas de desempenho. Os melhores resultados para
o conjunto de teste foram obtidos com os modelos CNN1 obtendo-se uma
Accuracy, AUROC e AUPRC de 0,8404, 0,8885 e 0,8141 respetivamente,
e CNN2 obtendo-se uma Accuracy, AUROC e AUPRC de 0,8214, 0,8915
e 0,8097 respetivamente. Os resultados restantes confirmaram que as redes
neurais de aprendizado profundo permitem lidar com dados temporais de
EEG melhor que os algoritmos de aprendizado de maquina tradicional, e o
uso de técnicas como class weight e Focal Loss melhoram o desempenho dos

sistemas.

Palavras-chave

Redes Neurais de Aprendizado Profundo, Extracao de Caracteristicas,

Disturbios respiratorios do sono,  Sinais EEG polissonograficos,  Sono
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Abstract

Guateque Jaramillo, Maria Leandra; Calvanti, Marco Aurélio
Pacheco (Advisor); Costa Monteiro, Elisabeth (Co-Advisor); Or-
juela Canén, Alvaro David (Co-Advisor). Deep Learning Neu-
ral Networks for the Identification of Arousals Related to
Respiratory Events using polysomnographic EEG signals.

Rio de Janeiro, 2020. 109p. Master Dissertation — Departamento

de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de

Janeiro.

For the diagnosis of sleep disorders, one of the most commonly used
tests is polysomnography (PSG), in which a variety of physiological signs are
recorded. The study of PSG is observed by a sleep therapist, This process
may take a long time and may incur misinterpretation. This work develops
and compares the performance of four classification systems based on deep
learning neural networks, more specifically, convolutional neural networks
(CNN) and recurrent networks Long-Short Term Memory (LSTM), for
the identification of Respiratory Effort-Related Arousal (RERA) and to
events related to apnea/hypopnea. For the development of this research,
it was used the Electroencephalogram (EEG) data of six channels from
994 night polysomnography records from the database PhysioNet CinC
Challenge2018, the use of class weight and Focal Loss was considered to
deal with class unbalance. Accuracy, AUROC, and AUPRC were used
as performance metrics for evaluating each system. The best results for
the test set were obtained with the CNN1 models obtaining an accuracy,
AUROC and AUPRC of 0.8404, 0.8885 and 0.8141 respectively, and RCNN2
obtaining an accuracy, AUROC and AUPRC of 0.8214, 0.8915 and 0.8097
respectively. The remaining results confirmed that deep learning neural
networks allow dealing with EEG time data better than traditional machine
learning algorithms, and the use of techniques such as class weight and Focal

Loss improve system performance.

Keywords

Deep Neural Networks, Features Extraction, Breathing sleep disor-

ders, polysomnographic EEG signals, Sleep
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1
Introducao

Segundo a Organizacdo Mundial da Satde (OMS), aproximadamente
40% da populagao mundial dorme mal por causa de algum distirbio do sono.
A qualidade de sono relaciona-se com o estado mental, fisico e psicologico
do individuo, ao seu bem-estar e saude em geral, razao pela qual, o sonho
inadequado pode causar doencas mentais e fisicas, que incluem problemas
de memoria e aprendizado, obesidade, hipotensao, disfuncao cardiovascular,
entre outras [1-5]. Existem aproximadamente 90 distirbios do sono que sdo
classificados nas categorias de insonia, disturbios respiratorios, disturbios do
movimento relacionados ao sono, hipersonias de origem central, parassomias
e transtornos do ritmo circadiano [6]. Os distirbios de sono sao classificados
de acordo com critérios clinicos e neurofisiolégicos, com fundamento nesses
critérios, é possivel avaliar a causa primaria do disturbio. As principais causas
sdo: 1) mecanismo do controle de sono, e ii) fungdo inadequada de um érgao
(e.g as vias superiores e os pulmoes). Para o diagnéstico destes transtornos um
dos testes mais usados é a Polissonografia clinica (PSG) [7].

No inicio da década de 1990, foram feitas tentativas para rastrear
a populagdo com disturbios respiratérios de sono (DRS), para isso foram
realizados trés grandes estudos nos EUA: o Wisconsin Sleep Cohort Study,
o Sleep Heart Health Study e o Penn State Cohort. Estes estudos evidenciaram
que a prevaléncia de disturbios respiratorios do sono nas mulher é de 6,5 % a 9
% e nos homens de 17 % a 31 % [8]. Como resultado desses estudos aumentou-se
o reconhecimento e conscientizagao dos DRS e sua associacdo a grandes taxas
de morbidade e mortalidade. Assim, foi percebido que uma alta proporc¢ao dos
individuos suspeitos de ter algum tipo de DRS tém fatores comérbidos (e.g.
Sindrome de obesidade-hipoventilagao) [8-10].

Destaca-se que o foco desta pesquisa é a identificacao de despertares
(Arousals) induzidos por trés DRS especificos: apneia, hipopneia e desperta-
res relacionados ao esforco respiratério (Respiratory Effort-Related Arousal-
RERA), dado que os despertares de sono podem ocorrer por transigbes entre
os estados de sono, de forma espontanea ou em associa¢ao com outros distur-
bios de sono ou estimulos ambientais [11]. De acordo com a American Academy

Medicine of Sleep [12], os despertares de sono estdo caraterizados pelas mu-
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dancas repentinas na frequéncia do sinal cerebral, que sdo evidenciadas numa
eletroencefalografia (EEG). Porém, dependendo do tipo de disttrbio de sono,
outros sinais fisiologicas podem sofrer mudangas abruptas ou altera¢oes nas
suas formas de onda; Por exemplo, no caso da apneia, a hipopneia e os eventos
RERA, sdo apresentadas alteragoes na forma de onda do EEG, fluxo de ar e
a saturagao de oxigénio (Sa02) [7]. Portanto, a andlise dos padroes das séries
temporais clinicas, anteriormente mencionadas, junto com outros biossinais,
como eletro-oculografia (EOG) e eletrocardiografia (ECG), que sao registra-
dos durante um teste tipico de polissonografia (PSG), fornecem importantes
informagoes para detec¢ao do despertar do sono [4,13].

Diante disso, esta pesquisa propus o uso de redes neurais de aprendizado
profundo para a identificagdo automatica dos despertares associados a disttr-
bios respiratérios mencionados acima (detectados em gravagdes PSG da base
de dados PhysioNet/Computing in Cardiology (CinC) Challenge 2018). Para
isso, foram desenvolvidos quatro sistemas baseados em arquiteturas de redes
neurais de aprendizado profundo, mais especificamente, redes neurais convo-
lutivas (CNN) e redes neurais recorrentes Long-Short Term Memory (LSTM).
Nesse contexto, esta pesquisa de mestrado visa contribuir para a optimizacao

de processo de identificacao dos disttrbios respiratérios do sono.

1.1
Motivacao

Na atualidade muitos individuos podem ser portadores de distirbios
do sono previamente diagnosticados ou nao reconhecidos, embora, em muitas
situagoes eles permanecem sem diagnéstico, resulta importante a obtengao no
auxilio do diagnostico dos disturbios de forma eficiente e exata [10]. Portanto,
ha uma oportunidade de utilizar a avaliacdo do sono para descobrir doencas
como apneia, hipopneia, eventos RERA, bruxismo, obstrucao das vias aéreas,
dentre outras, por meio de avaliacao clinica e de testes de sono

Um dos desafios dos Conjuntos de dados PSG clinicos é o volume de
informagao que possuem, dado que podem consistir em centenas a milhares
de registros PSG, e cada registro PSG contém mais de uma dizia de séries
temporais clinicas com cerca de oito horas de duragao. A andlise manual de tais
conjuntos de dados é um processo lento e trabalhoso, que depende altamente
da experiéncia e habilidade do tecnélogo do sono [14] e, consequentemente,
limita os estudos relacionados ao sono baseados em PSG.

Por outro lado, a maioria dos trabalhos relacionados a identificacao de
disturbios de sono focam-se s6 na identificacdo de uma tunica doenga ou de

parametros especificos como estagios de sono. Dessa forma, configura-se um
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espaco para investigacdo sobre a possibilidade de classificagao dos registros
quanto a ocorréncia de despertares (arousals) com base apenas nos registros
de EEG, minimizando complexidade e custos da avaliagdo diagnostica. Por
outro lado, considerando que a realizagao de registros de EEG em criancas sao
realizados durante o sono, por ser o periodo no qual ocorrem as alteracoes epi-
lépticas, a possibilidade de identificacao de arousals com base exclusivamente
no registro eletroencefalografico pode trazer beneficios diagnosticos adicionais
ao EEG infantil, tais como a diminuicao dos sensores usados para aquisi¢io
dos sinais fisiologicos, que em consequéncia melhoraria o conforto das criancas

na hora do exame.

1.2
Objetivos

O objetivo principal deste projeto é a identificagdo automatica de des-
pertares por eventos respiratorios, especificamente por eventos RERA (Respi-
ratory Effort-Related Arousal) e eventos associados a apnea/hipopneia usando
sinais polissonograficos de EEG.

Os objetivos especificos que fazem parte desta pesquisa sao:

e Implementar técnicas para lidar com o desbalanceamento dos dados
e melhorar o desempenho dos sistemas na identificacdo de eventos

Respiratoérios.

e Desenhar e Implementar diferentes sistemas de classificagdo para a
identificacdo de despertares relacionados a eventos respiratorios usando

sinais de EEG polissonograficos.

o Analisar o desempenho obtido para cada um dos classificadores imple-

mentados frente aos modelos apresentados na literatura.

1.3
Desenho da Pesquisa

Esta pesquisa abrange trés etapas principais: (I) exploratéria e descritiva,
(IT) pesquisa aplicada e (III) conclusiva. A Figura 1.1 apresenta o desenho da
pesquisa, destacando seus componentes e os métodos usados. Quanto aos meios

de investigacao, a metodologia compreende:

o Pesquisa bibliografica e documental sobre os temas centrais da pesquisa
(Fase I Figura 1.1).

o Analise exploratério dos dados visando identificar a distribuicdo dos

dados e as relacoes existentes entre as variaveis.
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e Desenvolvimento de algoritmos para o pré processamento dos dados, a
extracao de caracteristicas e a avaliacao das técnicas de aprendizado de

maquina.

1.4
Organizacao do documento

A presente dissertacao estd organizada em oito capitulos. O primeiro
capitulo consiste desta introducao, que inclui a motivacao, os objetivos do
projeto e descreve-se o desenho da pesquisa usado para a identificacdo de
despertares relacionados a eventos respiratorios. Ja no capitulo 2 é apresentada
uma revisao dos trabalhos desenvolvidos para a identificacdo de eventos e
disturbios respiratérios.

Os capitulos 3, 4 e 5 contém todos os fundamentos teéricos desta pesquisa
e estao divididos em fisiologia do sono, a base tedrica da polissonografia e alguns
dos fundamentos de Inteligéncia Artificial estudados para o desenvolvimento
desta pesquisa.

O sexto capitulo apresenta as diferentes etapas desenvolvidas durante a
pesquisa, assim como as técnicas usadas.

O sétimo capitulo apresenta e discute os resultados. Neste capitulo, sao
expostas as vantagens e desvantagens de cada técnica experimental, assim
como sua eficiéncia na identificagdo dos eventos por esforco respiratério.

Finalmente, o oitavo capitulo apresenta as conclusdes da pesquisa e as

propostas para trabalhos futuros.
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2
Estado da Arte

Neste capitulo é apresentada uma revisao bibliografica de trabalhos
desenvolvidos para a identificacdo tanto de despertares causados por eventos
RERA como de disturbios do sono associados apneia e hipopneia em registros
de PSG.

Nos tultimos anos, com o proposito de fornecer uma analise rapida e
confiavel dos registros de PSG, diferentes técnicas foram desenvolvidas nas
areas de informatica, processamento de sinais e inteligéncia artificial. Por
exemplo, em trabalhos como [15-17] sdo propostos sistemas para automatizar
a classificacdo dos estagios de sono a partir dos registros PSG e em outros
trabalhos o alvo principal é o diagnoéstico de disturbios de sono, como por
exemplo, em [18, 19]. Por outro lado, existem distirbios de sono que vao
acompanhados da apari¢do de despertares (Arousals), produzidos por uma
mudanca abrupta da frequéncia no EEG, que podem ter origem neuroldgica
ou cardiorrespiratéria, além disso, sdo fenémenos transitorios que resultam
em um sono fragmentado sem despertar comportamental [11,20,21]. Visando
a oferecer métodos de identificagdo desses eventos, em [22] foi proposto um
sistema que usa dois canais de sinais de EEG e um de eletromiografia (EMG),
extraidos dos registros PSG de 20 individuos. Os sinais foram pré-processados
usando duas janelas temporais maéveis, sobre cada canal, a fim de fazer uma
comparacao entre os segmentos passados e futuros do sinal. Apés, cada época
do sinal foi normalizada com base na amplitude total, em um intervalo de
[—1, 1]. Seguidamente, foram extraidas as épocas com presenca de despertares
para alimentar quatro classificadores baseados em discriminantes lineares
e quadraticos de Fisher, Support Vector Machine (SVM) e redes neurais
artificiais (RNA). Nesse trabalho foi obtida um sensibilidade, especificidade
e uma Area sob a curva de operagao do receptor(AUCROC) (Secao 6.2.3.2)
médias de 0,868, 0,765 e 0,816 respetivamente.

Em 2015 [23], foi desenvolvido um algoritmo para a detec¢ao automatica
de diferentes despertares do sono, para isso foram usados os registros noturnos
de PSG de 9 individuos (seis homens, trés mulheres), com faixa etaria de 34 a 69
anos e diferentes estados de saide (4 pacientes com apneia obstrutiva do sono,

4 saudaveise 1 paciente com disttirbio periédico do movimento dos membros),
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desses registros foram extraidos os sinais EEG, EMG e eletrocardiogréafica
(ECG). Seguidamente, cada um dos sinais foi segmentado em épocas de
30 segundos, foi calculada a porcentagem de banda usando a densidade de
potencia espectral (PSD), obtida pelo algoritmo de Welch do sinal EEG. Ja
para o sinal de EMG, foi calculada a raiz da média quadrética (RMS), seguido
de uma transformacao para o dominio da frequéncia usando o algoritmo de
Welch e finalmente foram extraidos a média dos valores espectrais de poténcia
e é calculado o Minimum Noise Fraction (MNF). Também, a média, o desvio
padrao, a amplitude do pico e o valor maximo do espectro de energia foram
extraidos do sinal de fluxo de ar, finalizando a extracao de caracteristicas com
o calculo da frequéncia cardiaca Heart Rate. Utilizou-se um classificador k-
nearest neighbors (KNN) e o desempenho do algoritmo foi avaliado por Cross
Validation Leave-One-QOut. A sensibilidade, especificidade e precisao médias do
algoritmo foram de 79%, 95,5% e 93%, respectivamente.

J& em [24] foi proposto um algoritmo de extracdo de caracteristicas
genéricas e especificas de dominio para sinais de EEG, ECG, EMG, eletro-
oculografia (EOG), saturagao de oxigénio (Sa02) e fluxo de ar do conjunto
de dados da Physionet Challenge [25]. Cada um dos sinais foi segmentado em
janelas de 20 segundos, com uma sobreposicao do 10%. Por outro lado, a fim
de mudar o desequilibrio em favor da classe minoritaria, sao manipulados os
rétulos de classe, mantendo a marcagao do segmento se pelo menos o 80% per-
tence 4 classe positiva (Classe 1), caso contrario ele é substituido pela classe
negativa (Classe 0). Neste trabalho foram extraidas 50 caracteristicas signifi-
cativas, previamente selecionadas com o algoritmo de Minimum Redundancy
Mazimum Relevance (nRMR), e para realizar a classificagdo dos despertares
associados a eventos RERA, foi usado um Multiple Unbiased Random Forests.
O algoritmo obteve uma area sob a curva de precisao de recuperacao (AUPRC)
que é uma métrica de desempenho para respostas binarias [26] (Secao 6.2.3.5)
de 0,29 ao usar 5 conjuntos de validacao cruzada.

Nos tltimos anos, o Deep Learning tem permitido trabalhar com dados
nao estruturados e com grandes volumes de informagoes [27]. Seu uso na
identificacdo de despertares do sono e doencas, especificamente de despertares
por eventos RERA e relacionados a apneia e hipopneia, pode ser observado
em alguns trabalhos, como [28], no qual propoem-se duas abordagens para
a classificacdo de eventos RERA a partir de sinais de EMG de queixo e
peito, ECG e o fluxo de ar. Para a primeira abordagem, usa-se um modelo
de Ensemble Learning (EL) composto por classificadores de regressao logistica
para cada um dos sinais de entrada, a partir deles obtém se a classificacao final

pelo método de plurating voting. Na segunda abordagem, é usada uma rede
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Long Short Term Memory bidirecional (Bi-LSTM) para o analise dos sinais.
Esse trabalho obteve um AUPRC de 0, 081 para o conjunto de teste no caso do
modelo de EL, e de 0,295 usando a rede Bi-LSTM e 10 conjuntos de validagao
cruzada.

Também em [29], foi proposto um sistema de aprendizado multitarefa,
cuja estrutura estd composta por Multiple Dense Convolutional Units (DCU)
seguidas de uma rede Bi-LSTM. Esse sistema visou a obter a identificacao
de trés alvos: (i) estdgios de sono, (ii) regides com presenca de despertares e
(iii) multiplas tipos de apneia e hipopneia. Foram usados os sinais de EOG,
EEG, EMG, fluxo de ar e Sa02, segmentadas em janelas de 20 minutos com
sobreposicao de 18 minutos, apds cada canal e transformado ao dominio da
frequéncia usando a Transformada Rapida de Fourier (FFT). Esse trabalho
obteve um AUPRC de 0,505 e AUROC de 0,922 para a deteccao de despertares.

Em [30], usam uma combinagao de redes neurais recorrentes e convoluci-
onais (RCNN) para o aprendizado supervisionado de rétulos clinicos que desig-
nam estagios do sono, eventos de apneia do sono e movimentos dos membros.
Os dados para teste e treinamento foram derivados de 10.000 polissonografias
clinicos e 5804 polissonografias de pesquisa. Apds de treinado no conjunto de
dados clinicos, a rede RCNN reproduz a pontuacao do diagnoéstico PSG para
o estadiamento de sono, distirbios respiratérios do sono e movimentos dos
membros com precisao de 87,6%, 88,2% e 84, 7% respectivamente.

Ja em [31], propoe-se uma arquitetura de redes neurais profundas para
a identificacao de eventos RERA. Ramos separados da rede neural extraem os
recursos dos sinais de EEG, EOG, EMG, Fluxo de ar e Sa0O2, os recursos ex-
traidos passam por uma rede totalmente conectada que estima a probabilidade
de ocorréncia em cada uma das regides de interesse. Além disso, é explorada
uma arquitetura siamesa para obter uma calibracao de recursos eficaz, nesta,
cada passagem para frente e para tras da rede é concatenada & entrada de um
sinal de modelo especifico de um individuo, que por sua vez é processado por
uma copia idéntica da rede. A arquitetura proposta neste trabalho obteve uma
pontoacao AUPRC de 0,40 para o conjunto de teste, e obteve um AUPRC
de 0,45 usando 10 conjuntos de validagao cruzada ao avaliar o conjunto de
treinamento.

Em [32] propoem-se cinco modelos de redes convolucionais baseadas em
blocos residuais para avaliar os sinais de EEG central (Derivacao C3-M2 sis-
tema 10-20 de colocacao de eletrodos), EOG, EMG do movimento abdominal,
fluxo de ar respiratério e Sao2. Cada série de tempo foi normalizada, em seguida
foi aplicado um filtro anti-aliasing e foi reamostrada a 100 Hz. Seguidamente

cada sinal foi segmentado em janelas de 30 segundos, com sobreposi¢cao de 25
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segundos, seguidamente os rotulos de classe foram definidos como: segmentos
com despertares (“1”) e em segmentos sem despertares (“0”). Neste traba-
lho [32] foi obtida um AUPRC média de 0,31 e um AUROC média de 0, 84.
J& em [33], é proposto um algoritmo baseados em redes Bi-LSTM, usando 6
canais EEG, EOG, 3 canais EMG, fluxo de ar e saturagao de oxigénio da base
de dados Physionet Challengue 2018 [25] para isso todos os sinais foram filtra-
dos usando um filtro rejeita faixa de 60 Hz, foram removidos os artefatos dos
sinais e cada sinal foi segmentado em janelas de 5 segundos, sem sobreposicao
usando uma janela triangular. Além disso, foram adicionadas 900 caracteristi-
cas extraidas do dominio temporal, da frequéncia, tempo-frequéncia e o espago
de fase, seguidamente usando um classificador Random Forest, foram selecio-
nadas as melhores caracteristicas de entrada para o sistema. O sistema obteve
uma AUPRC de 0,50 e um AUROC de 0, 92.
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Fisiologia do Sono

Neste capitulo sao apresentados alguns dos elementos da macroestrutura
e microestrutura do sono, seus estagios, assim como os eventos e disturbios
respiratérios associados ao sono.

O sono é um estado biolégico comportamental, periédico e esponténeo,
que é acompanhado por uma reducao reversivel do nivel de consciéncia. Esta
dividido em dois estégios: (i) sono com movimento rapido dos olhos (REM) e
(ii) sono com movimento nao-rapido dos olhos (NREM ou Nao-REM), dividido
em trés fases denominadas NREM1, NREM2 e NREM3 [10,34] . Também, tem
associados ciclos bioldgicos e circadianos (ciclo luz e escuridao) [35-37]]. Além
disso, intervém uma complexa rede neuronal com participagao de varias areas
do sistema nervoso central, junto com neurotransmissores como a serotonina,
noradrenalina, dopamina, acetilcolina, dentre outras [38].

A periodicidade do sono é alternada de forma ciclica, que se inicia com um
estado de alerta ou de vigilia, seguido de outro de sono (ciclos de vigilia-sono).
Durante o sono de um adulto em estado de satide normal, ocorrem véarios ciclos
de sono, variando entre trés e cinco ciclos por noite. Cada ciclo é constituido
por periodos Nao-REM e REM (sono superficial - sono profundo - sono REM).
O primeiro ciclo comega com sonoléncia e termina com o final da primeira fase
REM. Quando termina, ha um breve despertar que as vezes nao inclui estado
de consciéncia. Apds o ciclo reinicia-se no estagio do sono NREM2, seguido de
um segundo ciclo de sono que terminard no final do estdgio REM. [39,40].

Quanto a estrutura do sono, pode ser dividida em macrostrutura e
uma microestrutura. A macrostrutura do sono é baseada em padroes ciclicos
dos estagios NREM e REM, enquanto a microestrutura do sono consiste
principalmente de excitagbes (Arousals), periodos de alterndncia do ciclo

(CAP- pelas siglas no inglés de Cyclic alternating pattern) e periodos sem

CAP [10].
3.1
Atividade Eletroencefalografica

A atividade eletroencefalografica (EEG) é caracterizada por padroes de

onda em frequéncias especificas, e que possuem origem em diferentes areas do
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cérebro. Essas ondas sdo nomeadas de acordo com a frequéncia e a amplitude
da forma de onda, subdividindo-se em: delta, teta, alfa e beta. Além disso,
pode incluir formas de onda de curta duragao denominadas como complexos k
e fusos de sono [41,42]. Na Figura 3.1 é apresentado um exemplo dos padroes

de onda carateristicos do EEG para um adulto saudavel ao longo de uma noite.

Alfa
[8-13 Hz] .
AWM AG 4 a0 MAL Mt b1k AA IAAME o A AG L 8 }..l.'x,“ Y ‘,l'd“v‘xl"",‘. ‘I'|| “. g
I LA | WYY WVWIATY ’.l]’ "” o (A~‘r‘l"' W 'l“‘w"!' PINWVEV i YWV "‘l1y"".'l"'l " "'A|‘|"A'lv' lvl'l‘lvlv““n W
Teta
[4-7 Hz]
T ) AT M W WM AM, Al A MWW
V\A \ VY WV ‘Y\\“ VYV W W AWV Vi W\
Fuso do sono Complexo K

[11-15 HZ]

T TR P

Delta
[0,5-4 Hz]

Figura 3.1: Formas de onda da atividade EEG.

3.1.1
Ondas Alfa

Atividade EEG na faixa de frequéncia de 8-13 Hz, com origem na
regiao occipital e nas derivagdes occipitais (derivagoes O1 - M2 ou O2 - M1).
Usada como um marcador para vigilia relaxada, despertares do sistema nervoso
central (SNC), sonoléncia. Durante a abertura de olhos suprime-se a atividade

alfa, presentando um aumento durante o fechamento dos olhos [41,43].

3.1.2
Ondas Teta

Atividade EEG na faixa de frequéncia de 4-7 Hz, particularmente
proeminente nas derivacoes centrais e temporais. Durante o estagio de sono
REM, pode-se observar em forma de atividade dente de serra, que é uma
variante Unica da atividade teta, caracterizada por conter formas de onda com

uma aparéncia entalhada ou em formato de dente de serra [41].
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Em adultos, o aparecimento de atividade teta frontal pode ser facilitado
por um determinado estado emocional ou processos mentais como a resolucao
de problemas. Além disso, quando um desaparecimento gradual do ritmo alfa
é substituido pela atividade teta em um individuo acordado, pode ser indicio

de sonoléncia [5,43].

3.1.3
Ondas Delta

Qualquer atividade EEG na faixa de frequéncia de 0.5 — 4 Hz e uma
amplitude de sinal < 75 pV. Sdo predominantes na fase do sono N3 e sua
incidéncia maxima se produz na regiao frontal (os complexos k também tém

incidéncia nesta regiao) [43].

3.1.4
Fusos do sono

Tém uma frequéncia de 12-14 Hz, possuem uma duracao entre 0,5-1,5
segundos. Assim como os complexos k, os fusos estao presentes na fase NREM2
do sono. Sua incidéncia méxima se produz na regidao central (C4-M1, C3-
M2). Os fusos do sono (ou Spindles) surgem de oscilagoes talamo-corticais,

especificamente no nicleo reticular do tédlamo [5,41].

3.1.5
Complexos k

Sao ondas definidas, agudas e lentas, que possuem uma morfologia com
deflexdo negativa e positiva (morfologia bifasica). Sua duragao total é >
0,5 segundos, geralmente em amplitude maxima quando registrada usando
derivacoes frontais. A excitacdo deve ser simultanea com o complexo K ou
comecar no maximo 1 segundo apos o término do complexo K para que possa
ser associada a um complexo k, além disso, eles sdo usados como marcadores
para o estagio de sono NREM2 [41,43].

3.1.6
Ondas Beta

Atividade EEG na faixa de frequéncia de 13 - 30 Hz, possui amplitudes
< 30 pV, ela é normalmente registrada nas regioes fronto-centro-temporais
no EEG acordado de adultos normais, mas pode-se alterar devido ao efeito de
varias substancias beta-ativadoras (barbitiricos, benzodiazepinicos, neurolép-
ticos, anti-histaminicos, anfetaminas, cocaina etc.). Relaciona-se a processos

mentais e cognitivos de varios tipos, a ansiedade e ao estado de alerta; e tam-
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bém é induzida ou aumentada por sonoléncia e sono leve. Devido a sua baixa
amplitude pode ser confundida com a atividade muscular, e também pode ser
mascarada pela amplitude e sincronizacao do ritmo alfa durante o fechamento
dos olhos [43].

3.2
Estagios de sono

O sono esta dividido em dois grandes estagios: o sono NREM (pelas sigas
no inglés-Not Rapid Eye Moviments) e o sono REM (pelas siglas no inglés-
Rapid Eye Moviments) também nomeado como sono de ondas lentas. Cada
estado esta caracterizado pela aparicao de padroes especificos no sinal EEG,
o movimento de olhos e na atividade muscular (respostas fisiolégicas depen-
dentes da idade) [38,39,42]. Na Tabela 3.1 sao apresentadas as caracteristicas
presentes nos sinais de EEG, EOG e EMG, durantes os estagios de vigilia, sono
NREM e sono REM [10].

Tabela 3.1: Alteragoes fisiolégicos presentes durante o sono

Sinal* Vigilia Sono NREM Sono REM
EEG Ond.a ° Alpha; Sincronizado Onc.ias Th.eta;
dessincronizado dessincronizado
ligeiramente reduzido; Moderadamente a
EMG Normal & . . " severamente reduzido
dessincronizado
ou ausente
EOG Movimento dos Movimentos lentos Movimento rapido
dos olhos de olhos
olhos acordados
Duracao (%) ** - —— 75 — 80 20 — 25

* EEG: Eletroencefalografia; EMG: Eletromiografia (Ténus muscular); EOG: Eletro-oculografia

o Porcentagem de duracgdao em relagdo ao tempo total de sono

3.2.1
Vigilia

Nomeado estado W, pode ir acompanhado por movimentos conjugados
dos olhos (movimentos oculares verticais, horizontais, obliquos, lentos ou
rapidos). Durante a vigilia o ritmo alfa é o ritmo predominante (8-13 Hz),
presente predominantemente na regidao posterior e é misturado com uma

pequena quantidade do ritmo beta (> 13 Hz) proveniente das regides anteriores
da cabeca [10].
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3.2.2
Sono NREM

O sono NREM ¢ dividido em trés estagios: NREM1, NREM2 e NREM3.
Cada estagio esta caracterizado por padroes especificos nas ondas cerebrais,
do mesmo modo, pelas mudancas nos sinais cardiaca, respiratorio, ocular e
muscular. Neste estado de sono, a profundidade do sono aumenta, suprimindo
os tonus muscular e a atividade reflexa, enquanto a frequéncia cardiaca diminui

e as pupilas contraem-se [38,39,44].

Estagio 1 (NREM1)

Equivale ao 3-8 % do tempo de sono. Durante a vigilia relaxada o EEG
de um individuo mostra dois padroes basicos de atividade: a atividade alfa, que
se gera quando descansa tranquilamente, com os olhos fechados e a atividade

beta, quando o individuo fica alerta e atento [10,45].

Estagio 2 (sono leve ou NREM?2)

Nesta fase diminui o ritmo alfa e aparecem ondas lentas (0,5-2 Hz) e ondas
teta (4-7 Hz). Os olhos geralmente estao em repouso e as taxas de frequéncia
cardiaca e respiratoria diminuem. Equivale ao 45-55 % do tempo de sono.
Inicia aproximadamente 10-12 minutos apés do estagio N1 com aparicao de
disparos das ondas conhecidas, como “fusos do sono” (11-16 Hz, principalmente
de 12-14 Hz) e complexos k misturadas com ondas agudas de vértice, que sao
disparos de alta amplitude e aparecem antes e depois dos fusos do sono. Os
fusos de sono podem ser de dois tipos: (i) Fusos Répidos predominantes da
regiao centro-parietal (13-15 Hz) e (ii) Fusos lentos provenientes da regiao
frontal (11-13 Hz).Pode ter uma duragdo de 30-60 minutos [10,43].

Estagio 3 (sono profundo ou NREM3)

Aparecem ondas lentas delta (< 4 Hz). Neste estagio o sono é profundo,
ocorrendo uma hora depois de adormecer. As ondas se tornam ainda mais
lentas e as frequéncias cardiaca e respiratoria diminuem entre 15-23 %, assim
como a temperatura e pressao arterial. Equivale ao 15-23 % do tempo total
de sono [43,44]
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3.2.3
Sono REM

Também conhecido como sono paradoxal, caracterizado por uma dessin-
cronizagao do EEG, semelhante a fase de vigilia (alta frequéncia e baixa ampli-
tude devido a ativagao cortical pelas estruturas cerebrais profundas), aumento
da frequéncia cardiaca, atividade respiratéria, movimentos oculares rapidos e
atonia muscular (paralisia muscular temporaria a exce¢ao de pequenos mis-
culos periféricos). O estagio cobre o 20-25 % do sono total, com uma duragao
estimada de 20 minutos. Dentro deste periodo se observa a maior parte da
atividade onirica, ou seja existe presenca de sonhos emocionais ativos, além de

estar associada com uma elevada atividade cerebral [36,40,46].

3.3
Processo Respiratério durante o sono

A regulacao da respiragdo apresenta diferencas singulares durante os
estagios de sono, devido a ocorréncia de alteracoes em diversos processos
que regulam o controle respiratério, assim como as mudancas de posi¢ao
e aos efeitos associados a estagios de sono, particularmente no sono REM,
comparado com o sono NREM [47].

Durante o sono existe uma diminui¢ao na resposta motora ventilatéria,
no volume tidal (volume de ar que se move para dentro ou para fora dos
pulmoes durante a respiracao) e da frequéncia respiratéria, acompanhada pela
reducao da atividade musculo dilatadora das vias aéreas superiores e aumento
da resisténcia ao fluxo de ar. Por outro lado, destaca-se que, diferentemente do
sono NREM, o sono REM é caracterizado pela variabilidade na ventilagao,
na resisténcia das vias aéreas superiores, embora, a quimiorresponsividade
ventilatéria hipercapnica e hipoxica diminuam, comparadas aos estagios de

sono NREM e vigilia [13,48].

3.4
Disturbios Respiratorios associados ao sono

Caracterizados por alteragoes particulares da respiracao durante o sono,
causando a fragmentacao do sono fisiolégico, sintomas de privagao do sono e
alteracoes noturnas na troca de gases. Incluem o ronco habitual, o sindrome de
resisténcia aumentada da via aérea superior (SRVA), as hipopneias obstrutivas,
o sindrome de apneia-hipopneia obstrutiva do sono (SAHOS). RERA e outras
alteracoes cronicas. Para o diagnostico é preciso realizar um exame de PSG
[37,49].
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3.4.1
Apneia

Definido como um transtorno que causa a auséncia da fluxo de ar por
pelo menos 10 segundos, em consequéncia, produz hipo-oxigenacao e micro
despertares que afetam a qualidade do sono. E caraterizada por ruidos e
interrupgoes na respiragao que se repetem multiplas vezes num curto periodo

de tempo [10]. Existem trés tipos de apneias [12]:

o Apneia Obstrutiva: Refere-se a auséncia de fluxo de ar por 10 segundos

com evidéncia de esforco respiratério.

o Apneia Central: Refere-se a auséncia de fluxo de ar por 10 segundos

sem evidéncia de esforco respiratorio.

o Apneia Mista: Refere-se a auséncia de fluxo de ar por 10 segundos,
com auséncia inicial de esfor¢o respiratorio, seguida de retorno do esforgo

respiratério antes da retomada do fluxo de ar.

3.4.2
Hipopneia

De acordo com a American Academy of Sleep Medicine (AASM) a
hipopneia em adultos ¢ definida como um evento respiratorio com duragao de
pelo menos 10 segundos, acompanhada de uma reducao de pelo menos o 30% do
movimento toraxico-abdominal ou fluxo de ar em comparacio com a linha de
base, que é seguida por um despertar do sono e pelo menos 4% de dessaturacao
de oxigénio. Além disso, as hipopneias podem estar associadas a obstrucao das
vias aéreas ou a uma reducao parcial do esforco respiratério. Destaca-se que
na pratica, a distin¢ao entre uma hipopneia central e uma obstrutiva é dificil

a nao ser que seja usado um sensor de pressao esofdgica [12,43].

3.4.3
Despertares relacionados ao Esforco Respiratério (RERA)

Definido como um evento que causa um despertar e uma diminuicao
da saturacao de oxigénio, sem se qualificar como uma apneia ou hipopneia,
especificamente, sao distirbios respiratérios do sono que nao provocaram uma
dessaturacao de oxihemoglobina de 4 % (ou mais), mas foram encerrados por
um despertar do sistema nervoso central (SNC). Os RERAs, sao uma possivel

razao para sonoléncia diurna excessiva, fadiga e disttrbios do humor [10,13].
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Polissonografia

A PSG é o registro grafico e simultaneo da atividade de diversas variaveis
fisiologicas durante o sono, além disso, é uma das ferramentas mais comuns
para o estudo dos distirbios do sono. Neste exame sao registradas uma varie-
dade de sinais fisiol6gicos como: eletroencefalografia (EEG), eletro-oculograma
(EOQG), eletromiografia (EMG) de abdome e extremidades, eletrocardiografia
(ECG), saturacao de oxigénio (Sa02), gravacoes de ronco, fluxo nasal, dentre
outras [5,36,37,40]. Tradicionalmente, esses exames sao realizados em ambi-
entes laboratoriais do sono, onde a polissonografia, o audio e a videografia do
paciente adormecido podem ser cuidadosamente inspecionados por especialis-
tas em sono para identificar os possiveis disturbios do sono [35,50].

Os especialistas empregam as gravagoes para avaliar informagoes detalha-
das sobre caracteristicas do sono, presenca de distiirbios como insonias, trans-
tornos circadianos do sono-vigilia, transtornos respiratérios do sono (RERA,
apneias e hipopneias), entre outros [6,36,51,52]. Também pode ser usada no
diagnostico de doencas psiquiatricas, tais como alucinagoes hipnagogicas que
acontecem durante o passo da vigilia ao sono ou no diagnéstico de deméncias,
como ferramenta de diagnodstico diferencial entre os sintomas de depressao e

os sintomas dos transtornos do sono [10].

4.1
Hipnograma

Definido como a representacao gréafica das diferentes fases do sono du-
rante uma noite (Figura 4.1). No decorrer da noite sdo apresentados varios
ciclos de sono, com uma duracao de 80-90 minutos no adulto, e nos que sao
alternados o estado de sono REM, NREM (N1, N2 e N3) além de possiveis
artefatos (Art) [39].

Observando-se o registro de PSG é possivel identificar a apari¢ao de ondas
cerebrais tipicas, com os complexos k e os fusos do sono, as ondas delta (tipicas
no sono profundo), as mudangas nos movimentos do registro EOG (lento para
rapido), diminuicao da atividade muscular e as variagoes da frequéncia cardiaca
e/ou fluxo respiratério [101]. No caso da identificagdo dos estagios de sono,

precisa-se da observagao de caracteristicas particulares para cada um [12,102].
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Figura 4.1: Grafico de um Hipnograma para uma noite de sono de um adulto
saudavel obtido usando Python, no qual cada um das cores representa a
transicao de um para outro dos estagios do sono.

4.2
Parametros Fisiologicos da Polissonografia

Os sinais incluidos no estudo de PSG abrangem multiplos parametros e
caracteristicas especificas, que devem ser considerados tanto para a aquisi¢ao
dos sinais, quanto para a interpretagao dos resultados [53,54]. No estudo de
PSG, a caracterizacdo dos estagios do sono é feita de acordo aos critérios
estabelecidos em [12].

No estudo de PSG, especialmente na polissonografia clinica, sdo medidos
trés principais grupos de parametros: neurofisiologicos, cardiorrespiratorios e
auxiliares [53-55]. Na Tabela 4.1 é apresentado o resumo dos sinais contidos

em cada grupo de parametros e explicados nas secgoes a seguir.

Tabela 4.1: Pardmetros medidos na PSG.

Parametros Parametros Parametros
Neurofisioldgicas Cardiorrespiratérios Auxiliares
Electroencefalograma Eletrocardiograma Sensor de ronco
Eletro-oculografia Fluxo de Ar Sensor de Posigao
Eletromiografia Oximetria de Pulso Sensor de movimento

Esforgo respiratério

4.2.1
Parametros Neurofisiologicos

Os parametros neurofisioldgicos incluem trés tipos de sinais: (i) Eletro-

encefalografia, (ii) Eletro-oculografia e (iii) Eletromiografia, descritas a seguir:

6:00
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42.1.1
Electroencefalograma

No registro do EEG, mede-se a atividade cerebral em regioes especificas
do cérebro. Para isso, os eletrodos sao colocados no couro cabeludo seguindo
um padrao simétrico como se ilustra na Figura 4.2. Os eletrodos sao localizados
de acordo com o sistema internacional de aplicacao 10-20, na qual podem-se
observar as (a) derivagoes recomendadas e as (b) derivagoes ideais para a PSG
para o eletroencefalograma (EEG) durante a polissonografia (PSG) [51,97].
Como resultado, os dados do EEG sao apresentados por formas de onda,

classificadas de acordo com sua amplitude e frequéncia [56].

INION

Figura 4.2: Sistema 10-20 para adquisi¢io de EEG.(a) Derivagoes EEG re-
comendadas e (b) derivagoes EEG ideais para PSG. Em cor azul podem-se
observar as derivacoes frontais, em verde as centrais e em laranja as posterio-
res.
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As derivagoes C4-M1, C3-M2 do sistema 10-20 sdo usadas para registrar
a maioria das ondas cerebrais, distinguir entre as miltiplas fases do sono e é
a principal derivacao para efetuar pontuagoes de eventos respiratérios. Ja no
ambito do estudo do sono, os resultados do EEG sao usados para a identificacao
dos estagios do sono (vigilia, sono REM e fases do sono NREM); porque as
ondas alfa, teta e delta tornam-se visiveis e tém caracteristicas especificas

dependendo da fase do sono [96].

4.2.1.2
Eletro-oculograma

O registro do EOG auxilia na avaliacao do inicio do sono REM e na
identificacdo das fases do sono, que envolvem mudancas no movimento dos
olhos. Neste registro é medida a atividade elétrica ocular, baseando-se na
gravacao da diferenca de potencial elétrico entre a cérnea e a retina. A cornea
apresenta uma saida de tensao positiva e a retina tem uma polaridade negativa,
como ilustra a Figura 4.3a. O movimento da retina gera uma diferenga de
potencial positiva ou negativa dependendo da direcao do movimento do olho,
embora uma diferenca de potencial nula seja produzida em estado de repouso.
Na Figura 4.3b, é apresentada a posi¢ao dos eletrodos para aquisicao do sinal
(E1-M2 e E2-M1), podendo-se utilizar a conexao a terra do EEG [55].

(a)

Figura 4.3: Eletro-oculografia: (a) Diferenca de potencial cérnea-retina e (b)
Posicao dos eletrodos para adquisi¢ao do sinal.

4.2.1.3
Eletromiografia de Queixo

A eletromiografia permite obter o tonus muscular do queixo. Este é um
dos parametros que auxiliam ao especialista na determinacao das fases do sono
REM como o sono NREM, junto com o EEG e EOG. Durante o sono, o tonus
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muscular descresse e sua diminuigdo maxima se produz durante a fase REM.
Neste caso, também existem muitas derivagdes possiveis. Segundo as diretrizes
da AASM, devem-se colocar trés eletrodos: dois para aquisi¢ao do sinal (Chinl,
Chin2) e um terceiro como eletrodo auxiliar no caso de falha dos anteriores,

como se ilustra Figura 4.4 [56].

Chin1 wlr Chin2
Auxiliar

Figura 4.4: Posicao dos eletrodos para adquisicao do sinal de EMG de queixo.

42.1.4
Eletromiografia da Perna

A monitorizagdo do misculo tibial anterior (Figura 4.5a) é necesséria
para diagnosticar os movimentos periédicos das extremidades durante o sono
(MPES). O histoérico clinico por si s6 nao é suficiente para determinar a
presenca de MPES durante o sono. Deixar os eletrodos de eletromiografia
(EMG) desconectados da perna, significaria omitir pelo menos varios outros
diagnosticos importantes de disturbios relacionados ao sono. A atividade de
movimento de ambas as pernas deve ser observada durante o exame de PSG,
também os eletrodos podem ser posicionados em uma tinica perna, sem afetar
a qualidade dos dados medidos [98,99].
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(@) (b)

Figura 4.5: Eletromiografia de perna para PSG (a) em vermelho localizagao do
musculo tibial anterior e (b) posi¢ao dos eletrodos para a adquisi¢io do EMG
durante a PSG podendo ser usada configuracaio EMG_ D, EMG_ I ou ambas.

4.2.2
Parametros Cardiorrespiratorios

Os parametros cardiorrespiratérios incluem quatro tipos de sinais: (i)
Eletrocardiografia (ECG), (ii) Fluxo de Ar, (iii) Oximetria de pulso e (iv)

Esforgo respiratorio descritas a seguir.

4.2.2.1
Electrocardiograma (ECG)

E o registro das mudancas elétricas nas células cardiacas usando eletrodos
de superficie. O registro da atividade elétrica do coragdo tem varios propositos
[56, 100]:

e Medir a evolugdo da frequéncia cardiaca e detectar eventuais arritmias

cardiacas que podem estar associadas aos transtornos do sono.
o Confirmar determinados eventos do sono, como os despertares cerebrais.

o Medir o tempo de transicao da frequéncia cardiaca.

Os eletrodos sao posicionados nas regices do térax e abdome, seguindo a
colocacao dos eletrodos periféricos (Triangulo de Einthoven) do ECG conven-

cional (Figura 4.6), na qual sdo geralmente utilizados os membros superiores
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(RA, LA) e inferiores (RL, LL). Para o exame de PSG, podem ser usadas duas
configuragoes: (i) usando os eletrodos RA, LL e como eletrodo de referéncia
a terra usada para EEG (Figura 4.6a) e (ii) usando os eletrodos da perna

esquerda (LL), o ombro direito e como eletrodo de referéncia a perna direita
(RL) (Figura 4.6b) [99].

@ — Terra
RA RA

o ECG o ECG

LLO/ TERRA O/

(a) (b)

Figura 4.6: Posi¢ao dos eletrodos para adquisi¢cao do sinal de eletrocardiografia.
Em (a) emprega-se o terra do EEG e em (b) o terra do ECG (RL)

4.2.2.2
Fluxo de Ar

Para medicao do fluxo de ar, usam-se sensores térmicos como o apresen-
tado na Figura 4.7. Os sinais nao quantitativos estao baseados na variagao de
temperatura do ar inspirado e expirado. Comumente é usado um termistor ou
termopar; esse sensor é posicionado acima do labio superior, e possui fios, dos
quais, dois sao usados para cada uma das narinas e um terceiro na frente da
boca. As mudancas da temperatura em funcao da inspiracdo e expiracao sao

transformadas em um sinal que indica as flutuagdes do fluxo do ar [51,100].

4.2.2.3
Oximetria de Pulso

Registra o pulso cardiaco e a saturagao de oxigénio (SaO2). Na PSG,
algumas hipopneias sao identificadas por meio da queda de saturacao, além

disso, é 1til para acompanhar a frequéncia cardiaca [55].
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FRONTAL ) LATERAL

Figura 4.7: Posicionamento do sensor para medicao do fluxo de ar: (a) Vista
frontal e (b) lateral do termistor.

4.2.2.4
Esforco Respiratério

A respiragdo e eventos respiratorios podem ser avaliados medindo o
movimento das paredes toracicas e abdominais. A tarefa essencial é identificar
o esfor¢o respiratério para distinguir entre uma apneia obstrutiva (esforgo
respiratorio) e uma apneia central (auséncia de esfor¢o). No exame da PSG,
existem varios métodos que sdao usados atualmente para avaliar o esforco

respiratério como os seguintes [55,57]:

o Manometria Esofagica: E um dos métodos mais precisos para medir o
esforgo respiratério. A pressao esofagica (PES) é medida pela inser¢ao
de um cateter de pressao através da cavidade nasal e duto esofagico, onde
permanecera durante o estudo do sono. Flutuacoes ritmicas da pressao
toracica na auséncia de fluxo aéreo nasal ou oral significativo constituem
a indicagao mais segura da existéncia de uma apneia obstrutiva [100]. No
entanto, na pratica clinica, este procedimento nao é utilizado rotineira-
mente pelo fato de ser invasivo e muito desconfortavel para a maioria dos
pacientes. Além disso, a colocacao do cateter oferece dificuldades e outro
calculo do esforco respiratorio pode ser obtido medindo-se as mudancas
no volume abdominal e toracico, o que ¢ conhecido como pletismogra-
fia [55].

 Pletismografia Elastomérica (piezelétrica): Consiste em ter uma cinta
elastica em torno do térax ou abdomen, a fin de registrar uma mudanca
de tensao quando o torax ou o abdomen se expandem e se contraem.
Esta mudanca de tensao, é facilmente medida e convertida em uma
tensao elétrica por meio de um sensor piezoelétrico. O sensor é um
cristal que gera diretamente uma tensao elétrica quando é comprimido

ou expandido [56].
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4.2.3
Parametros Auxiliares

Os parametros auxiliares podem incluir sinais de: (i) Sensor de ronco,
(ii) Sensor de posicao e (iii) Sensor de movimento das extremidades, que sao

descritos a seguir.

4.2.3.1
Sensor de Ronco

O ronco é um som de baixa frequéncia produzido por vibrac¢oes da via
aérea superior durante o sono. O ronco intenso é o sintoma mais comum
identificado como Sindrome de Resisténcia da via aérea superior (SRVAS) e
sindrome da apneia-hipopneia obstrutiva do sono (SAHOS). Para a medigao

do ronco, existem varias op¢oes como [55, 56]:

o Microfone: pode gravar sons produzidos enquanto o paciente ronca.

o Sensor de Ronco piezoelétrico: Permite o registro das vibragoes do
ronco quando é colocado na parte lateral da garganta transformando

as vibragoes em tensoes elétricas.

o Canula de pressao nasal: Quando o sinal da canula, do sensor de fluxo
de ar nao ¢ filtrado, o ronco é sobreposto no sinal da onda do fluxo de
ar, porque a frequéncia do ronco (10 — 70 Hz) é maior que a do fluxo de
ar. A Frequéncia de fluxo de ar oscila entre 0,05 — 5 Hz, o ronco pode

ser obtido filtrando a forma de onda do fluxo de entrada de ar.

4.2.3.2
Sensor de Posicao

A manifestacdo de alguns tipos de apneias obstrutivas dependem da
posicao do individuo, por isso é importante saber se o individuo dormiu
em todas as posicoes, a fim de avaliar corretamente a verdadeira gravidade
do problema e a dosagem adequada de CPAP (Continuos Positive airway
pressure). Devido a uma mudanga na gravidade, o sensor de posi¢ao do corpo
envia um sinal diretamente proporcional a posi¢ao de repouso do individuo
(supino, deitado, esquerdo, direito ou ereto). O sensor de posigao do corpo é

posicionado no cinturao toracico [55,57].
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4.2.3.3
Sensor de movimento das extremidades

E util para diagnosticar movimentos periédicos das extremidades durante
o sono, como o movimento dos membros associado a eventos respiratorios e
a atividade do membro associada a crises epilépticas noturnas. Este sensor é
colocado no pulso ou no tornozelo e produz um sinal diretamente proporcional

ao movimento da mao ou da perna. Nao registra atividade muscular como a

EMG [58,96].

4.3
Identificacao de RERA

De acordo com a American Academy of Sleep Medicine (AASM) [12], a
identificacdo de episddios de RERA durante os estagios de sono N1, N2, N3
ou REM, pode ser indicada se existe um deslocamento abrupto da frequéncia
do EEG, incluindo alfa, beta e/ou frequéncias maiores aos 16 Hz (mas nao
Spindles), além de possuir uma duragao de pelo menos 3 segundos.

Mesmo assim, faz-se necessario considerar algumas posicoes especificas
dos eletrodos utilizados na medigao do EEG. As derivagoes recomendadas pela
AASM, de acordo com o sistema de medigao 10-20, sdao as correspondentes
a F4-M1, C4-M1, 02-M1, mas os electrodos de backup em caso de que os
electrodos presentem falhas durante o estudo sao as derivacoes correspondentes
a F3-C3, C3-M2 e O1-M2.

4.4
Identificacdao de Hipopneia
De acordo com a AASM, um evento respiratorio pode ser marcado se os

critérios a seguir forem atendidos:

e As excursoes do sinal de pico caem em 30 % da linha de base pré-evento
usando pressao nasal (estudo de diagnéstico), fluxo derivado de PAP
(estudo de titulacdo) ou um sensor de hipopneia alternativo (estudo de
diagnéstico).

o A duragao da queda > 30 % na excursao do sinal é > 10 segundos.

o H& uma dessaturacao de oxigénio > 3 % da linha de base pré-evento ou

o evento estd associado a um despertar.

Caso os critérios anteriores forem atendidos, uma hipopneia serd pon-
tuada se houver pelo menos uma dessaturacao de oxigénio > 3 % da linha

de base pré-evento ou o evento estiver associado a um despertar. Portanto, o
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evento pode estar associado a apenas uma dessaturacao de oxigénio > 3 %,

apenas a um despertar ou a ambos.
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5
Fundamentos de Inteligéncia Artificial

Este capitulo descreve os conceitos relacionados a sistemas de classifica-
¢ao baseados em técnicas de Inteligéncia Artificial usados nesta pesquisa, mais

especificamente, Machine Learning e Deep Learning.

5.1
Machine Learning (ML)

E um subcampo da inteligéncia artificial e da ciéncia cognitiva, definido
como o conjunto de métodos que extraem padroes de dados automaticamente,
e que podem ser usados na predicao, classificagdo, regressao e outros tipos de
tomada de decisdo sob incerteza (como planejar, coletar mais dados, sele¢ao
de varidveis etc) [59]. Dividido em trés ramos principais: i) aprendizado
supervisionado, ii) aprendizado ndo supervisionado e iii) aprendizado por
reforco. [60,61].

O aprendizado supervisionado visa a aprender uma regra geral que
permita mapear as entradas nas saidas, para isso, sao apresentados exemplos
de entradas e saidas desejadas para o computador.

J& o aprendizado nao supervisionado tem por objetivo principal descobrir
os padroes ocultos nos dados. Nesta forma de aprendizado os dados nao tém
rotulos atribuidos ao algoritmo de aprendizado, e o modelo é responsavel de
achar a estrutura dos dados e suas relacgoes.

Por 1ltimo, o aprendizado por reforco é um processo ciclico, que en-
globa a acumulacao de experiéncias, porém pode ser custoso e demorado. A
maquina interage com um ambiente dinamico, no qual ela tenta cumprir um
determinado objetivo. O programa recebe uma retroalimentacao em termos de

recompensas e punicoes a medida que navega no entorno simulado.

5.1.1
Random Forest (RF)

Técnica de aprendizado conjunto para classificacao, regressao e outras
tarefas, que operam construindo uma multidao de arvores de decisao (DT

pelas siglas em inglés Decision Trees), com o objetivo de gerar uma unica
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saida misturando diferentes variaveis de entrada como pode-se observar na
Figura 5.1 [62].

BASE DE DADOS

M Subconjuntos de dados para treinamento

Arvore1 . Arvore 2 Arvore1 - Arvore N

6 8

RESULTADO 1 RESULTADO 2 RESULTADO 3 ssn RESULTADON

N/

> VOTACAO POR MAIORIA <

RESULTADO FINAL

Figura 5.1: Representacao esquematica de um modelo Random Forest

Na Figura 5.1 apresenta-se um modelo de RF para classificagdo, no qual
os dados de entrada sao divididos em M diferentes subconjuntos com ¢ ntimero
de dados, para o treinamento de cada uma das N-Arvores de Decisio. Cada
seta vermelha representa o fluxo da decisao para um né (circulo verde), no
entanto, as setas pretas representam os fluxos de decisao alterna para outros
no6s (circulos azuis). O fluxo de decisdo representa a sequéncia de decisoes
que permitem identificar corretamente a classe (C1, C2, C3, C4 e C5) dada a
entrada X (7). Finalmente, a saida do modelo e o resultado de pegar a classe

com a maior concordancia [63].

5.1.2
Naive Bayes (NB)

Técnica de classificacao baseada no Teorema de Bayes, no qual é assumida
a independéncia de carateristicas, o que significa que um sistema classificador

NB, assume que a presenca de um determinado recurso em uma classe
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nao estd relacionada a presenca de qualquer outro recurso ou que todas
essas propriedades tém contribuicao independente para a probabilidade. Na
Equagao 5-1 é expresso o Teorema de Bayes, no qual, P(t) é a probabilidade
anterior de um determinado valor alvo (ou seja, o rétulo da classe), P(f) é
a probabilidade anterior de uma caracteristica, P(f | t) é a probabilidade da
caracteristica f dada o alvo t, e P(t | f) é a probabilidade do alvo ¢ dado

apenas O recurso f P P
Pl =T

No caso do ML, precisa-se converter o Teorema de Bayes para ser usado

(5-1)

com um vetor (n-dimensional) de recursos, para isso, a Equagao 5-1 transforma-
se no expresso na Equacao 5-2 [63].

P(fi [ )P(fo | )P(fs | 8)...P(fa | ) P(F)
P(fall)

P(t| fan) =

5.1.3
K-Nearest Neighbor (KNN)

Considerado um algoritmo simples e de facil implementacao, porém é
uma ferramenta poderosa para a compreensao e resolu¢do de problemas de
classificacao. Foi desenvolvido a partir da necessidade de realizar uma analise
discriminante quando estimativas paramétricas confidveis de densidades de
probabilidade sao desconhecidas ou dificeis de determinar (p.ex. a média e
a covaridncia) [64]. Esse algoritmo assume que os dados agrupados sdo mais
semelhantes aos seus vizinhos, e , portanto podem se classificar com o mesmo
rotulo que seu vizinho. O termo K, refere-se ao nimero de vizinhos mais
proximos que vao ser considerados, quando um elemento desconhecido esteja
sendo classificado. O vizinho mais proximo ou mais afastado é medido pela
distancia entre o elemento desconhecido a ser classificado e o vizinho, embora,
existam diferentes métricas, a distancia euclidiana expressa na Equacgao 5-3 é

a mais comum [63].

n
distancia = | Y (z; — y;)? (5-3)

i=1
Onde, z; e y; sao as duas observacoes entre as quais estamos calculando
a distdncia. x; é o valor do ponto A na dimensao d (podendo ser x ou y),
y; € o valor para o segundo ponto na mesma dimensao. Para um problema
bidimensional, a distancia é expressa como na Equacao 5-4, da qual, ¢ é o

ponto conhecido e j é o elemento de classe desconhecida.

dist = \/(% — l’j)Q + (y; — yj)2 (5-4)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Capitulo 5. Fundamentos de Inteligéncia Artificial 47

Assim o sistema associa a classe desconhecida com a classe de seu vizinho

mais proximo calculado.

5.1.4
Redes Neurais Artificiais (RNA)

Sao arquiteturas compostas por conjuntos de unidades de aprendizagem
simples nomeadas neur6nios, e inspiradas na interconexao de neurdnios a né
organizados em camadas de entrada e saida que existe numa rede neural
biologica. A Figura 5.2 ilustra uma arquitetura padrao de RNA que possui
uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida com todos

seus neurdnios inter-conetados (circulos em azul) com a camada seguinte.

X5
N
ZQ

Entrada Saida

Camada Camada Camada
Entrada Oculta Saida

Figura 5.2: Arquitetura padrao de uma Rede Neural Artificial.

As RNA geralmente sdo criadas com todos os parametros inicializados
como pequenos valores atingindo distribui¢oes normais. Uma vez que uma
observagao ¢ alimentada através da rede, o valor gerado é comparado com
o valor real da observacao usando uma funcao de perda ou funcao de erro.
Isso é chamado de forward propagation. Em seguida, um algoritmo vai para
tras pela rede tentando identificar o quanto cada parametro contribuiu para
o erro entre os valores preditos e verdadeiros (backpropagation). Em cada
parametro, o algoritmo de otimizacao determina quanto cada peso deve se
ajustar para melhorar o resultado. As redes neurais aprendem repetindo os

processos de forward propagation e backpropagation para cada observagao nos
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dados de treinamento varias vezes, atualizando iterativamente os valores dos

parametros [62,63].

5.1.5
Funcdes de ativacao

Sao operacoes matematicas, nao lineares, aplicadas na saida de camadas
internas de uma rede neural multicamada. Essas fungoes introduzem nao
linearidades que fornecem a capacidade de rede para aproximar com precisao
fungoes arbitrariamente complexas. Algumas das func¢des de ativacao mais
comuns sao Sigmoid, tanh e Unidade Linear Retificada (ReLU) como é
ilustrado na Figura 5.3 [65]. Por outro lado, as fungoes de ativagao decidem se
um neuronio deve ser ativado ou nao, a traves do calculo da soma ponderada

e a adigao de ainda mais viés com ela [60].

Sigmoid tanh RelU
olx) = 1 - tanh(x) max(0,x)
1+e™

Figura 5.3: Fungoes de ativagao e sua definicdo matematica.

5.2
Deep Learning (DL)

E uma subérea do ML que investiga técnicas para simular o comporta-
mento do cérebro humano em tarefas como reconhecimento visual, reconheci-
mento de fala e processamento de linguagem natural. Esta definido como um
tipo particular de aprendizado de maquina que alcanga grande poder e flexibi-
lidade, aprendendo a representar o mundo como uma hierarquia aninhada de
conceitos, com cada conceito definido em relacao a conceitos mais simples e

representagoes mais abstratas computadas em termos de menos abstratos [61].

5.2.1
Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Uma CNN ¢é uma sequéncia de camadas na qual cada camada transforma

um volume de ativagdes em outro através de uma fungao diferenciavel (fungao
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de ativagdo). A diferenca das RNA que recebem entradas em forma de vetores,
uma CNN, pressupde entradas com forma matricial de N dimensoes.

Para construir arquiteturas CNN como a ilustrada na Figura 5.4, sao
usados blocos compostos por trés tipos de camadas principalmente: (i) camadas
convolucional (Convolutional layer), (ii) camada de amostragem (Pooling
layer) e uma camada totalmente conetada (Fully-Connected layer-(FC)) igual

que em uma rede Multi-Layer perceptron (MLP) [60,61].

Camadade
amostragem

L
Entrada Fully Connected Layer
Camada

Convolutiva

Figura 5.4: Exemplo Basico de uma Rede Neural Convolutiva

De forma geral, as camadas convolutiva e de amostragem, possuem um
nimero k de filtros (nomeados como kernels) cujas dimensoes sdo nxnxq
(supondo uma matriz 3D), com n e ¢ escolhidos de acordo com o objetivo.
Cada filtro gera por convolugao um mapa de caracteristicas da entrada (Feature
Map), de tamanho (m — n + 1)x(m — n + 1)xp, com altura m, largura n e p
que equivale ao ntimero de filtros. Em seguida, cada mapa é sub-amostrado
na camada de amostragem, em regioes contiguas de tamanho pxp com valores
entre 2 e 5. Finalmente, na camada FC, uma funcao de ativagdo, mais um
viés para cada mapa de caracteristicas é aplicado para obter a saida [66-68].
Destaca-se que trés hiper parametros controlam o tamanho do mapa de

caracteristicas de saida: filtros, Stride e padding.

o Filtros: Refere-se a o nimero de filtros que vai ser usado.

o Stride: E a distancia em pizels, que vai separar cada bloco extraido sem
sobreposicao para o caso da camada de amostragem e sobreposto para

as camadas convolutivas.

e Padding: Refere-se ao preenchimento do mapa de caracteristicas ao redor
da borda, em geral é usado o Zero-padding, dado que ele permite controlar

e preservar o tamanho espacial dos volumes de saida.
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5.2.1.1
Camada Convolutiva

E a camada que permite reduzir o nimero de elementos que compdem
a rede, através da operacao de convolucao entre a matriz de entrada e um
kernel. Nesta camada, o nimero de conexodes possiveis entre o neuronio da
camada oculta e os elementos da imagem de entrada é restrito, dessa forma
cada neuronio oculto sera conectado a um pequeno subconjunto de elementos

da imagem total, como ilustra-se na Figura 5.5.

=

I \curonios Kernel Camada convolutiva

Figura 5.5: Processo de convolugao entre a entrada de forma matricial (quadro
amarelo) e o kernel (quadro azul) do neurdnio da camada oculta (ponto azul
escuro)

5.2.1.2
Camada de Amostragem (Pooling Layer)

O objetivo desta camada é diminuir o nimero de parametros na camada
seguinte, para isso, sao identificadas as zonas com caracteristicas predominan-
tes da entrada. Os métodos de amostragem mais usados sdo a média (average-
pooling) e o valor méximo (maz-pooling). Esse processo pode ser observado na

Figura 5.6.
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! 1 : . Max-pooling
s[e]7[s] 5™ |e]s
3 | 2 R 134
1 2 3 4 Mapa dt(*;;;a;;teristicas

Mapa de caracteristicas
(entrada)

Figura 5.6: Exemplo de amostragem usando uma camada tipo Maz-pooling,
onde é usado um kernel de tamanho 2x2 (quadrado vermelho) para encontrar
os valores maximos presentes nas sub-matrizes da entrada (arreglos de 2x2 cor
rouxo, verde, amarelo e azul).

5.2.1.3
Fully Connected Layer

E a dltima camada da arquitetura convolucional e estd composta por um
ntmero de neurénios igual ao niimero de classes a classificar. As FC conectam
seus neuronios a todas as saidas da camada anterior, como no caso da MLP

tradicional apresentada na Figura 5.2.

5.2.2
Batch Normalization (BN)

E uma técnica que permite mitigar a variacio da distribuicao de entrada
das redes profundas, causada pelo repetitivo ajuste dos pesos nas camadas
anteriores, especialmente para camadas com funcgoes de ativacao que se sa-
turam com alguns valores de entrada. Para corrigir este problema normaliza
os valores nas entradas da camada, subtraindo-se sua média e dividendo-se
pelo seu desvio padrao (estimados com base no minibatch atual), resultando
num minibatch com média zero e variancia unitaria. Em seguida, como a esco-
lha da varidncia da unidade é uma escolha arbritaria, aplica-se um coeficiente
de escala () e um deslocamento () por coordenadas. Consequentemente, as
magnitudes de ativagdo para as camadas intermediarias ndo podem divergir
durante o treinamento porque o BN centra ativamente e redimensiona-as de
volta para uma determinada média e tamanho (via p e o). A transformagao das
fungdes de ativagao, numa camada x realiza-se de acordo com a Equacao 5-5.
Aqui, /i é a média da amostra do minibatch e 6 é o desvio padrao da amostra

do minibatch, v o coeficiente de escala, beta o coeficiente de deslocamento e ®
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denota o produto matricial [60,69].

A

BN@) =70 s (5-5)

5.2.3
Dropout

E um método para contornar o overfitting' usado para forcar a rede
a distribuir a representacao aprendida por todos os neurtnios. O dropout
desativa uma fracao predefinida aleatéria das unidades em uma camada.
Esses neurdnios eliminados sao aleatérios (sdo diferentes para cada célculo),
o que resulta forcando a rede a aprender uma representacdo que funcionara
até mesmo apos de ser usado. Esse processo é geralmente nomeado como o
treinamento de varias redes, aumentando assim a generalizagdo. Ao usar a
rede como um classificador no momento do teste o método dropout é ignorado

e toda a rede é usada [71].

5.2.4
Redes Neurais Recorrentes (RNN)

As RNN -pelas siglas em inglés Recurrent Neural Networks- sdo um tipo
de rede neural projetada para processar dados sequenciais, dado que calculam
recursivamente novos estados aplicando fungoes de transferéncia a estados e
entradas anteriores. As funcoes de transferéncia tipicas sdo compostas por uma
transformacao afim seguida por uma funcao nao linear, que sdo escolhidas
dependendo da natureza do problema especifico em questao. Por outro lado,
assim como em uma rede MLP simples, as camadas de uma RNN dividem-se
em camada de entrada, camadas ocultas e camada de saida [60].

Dada uma sequéncia de entrada, para cada passo de tempo t o com-
ponente X[t] da entrada serial x é processado pela camada de entrada e é
adicionado um bias b; que passa a ser multiplicado pela matriz de pesos W}
Da mesma forma, ao estado interno da rede h[t — 1], que tem os intervalos
de tempo anteriores ao estado atual ¢, é adicionado o bias b, e é multiplicado
com a matriz de pesos das conexdes recorrentes W A entrada atual transfor-
mada e o estado passado da rede, sao entao combinados e processados pelos
neurdnios nas camadas ocultas, que aplicam uma transformacao nao linear. As
equagoes de diferenca para a atualizacao do estado interno h[t] e a saida da

rede y[t] em uma etapa de tempo t sao definidos pelas Equagoes 5-6 e 5-7 [72].:

LA rede considera validos s6 os dados idénticos aos apresentados durante o processo de
treinamento [70]
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hit) = f (W (X[ + bi) + Wi (B[t = 1] + b)) (5-6)

ylt] = g Wy (hlt] + bo)) (5-7)
Onde, h[t] é o estado interno na etapa do tempo ¢ que transporta o
conteido da memoria da rede, é normalmente inicializado com um vetor de
zeros e depende de entradas anteriores e estados de rede. O f é a funcao de
ativagao dos neurdnios (geralmente tangente hiperbélica ou a fungao sigmoide).
A saida da rede y[t] é calculada é usando uma transformacao dada pelo g,
geralmente linear, na matriz dos pesos de saida W) ¢é aplicada a soma do
estado atual h[t] e o vetor de polarizagao b, . Todas as matrizes de peso e
vieses podem ser treinados por meio do gradiente descendente. No caso que seja
especificado de outra forma, sdo omitidos os termos de polariza¢ao assumindo
x = [z;1], h = [h;1], y = [y; 1] e aumentando W}, W}, W¢ com uma coluna
adicional [60,72].

5.2.5
Redes Long Short-Term Memory(LSTM)

Sao redes capazes de modelar dependéncias de tempo de longo e curto
prazo. Essas redes possuem uma célula de memoria C'(t), regulada por quatro
portas compostas por diferentes fungoes nao lineares como se ilustra na
Figura 5.7 [72,73].

c(t-1) g c(t)
Y
f i tanh
»
g9
o
sigm sigm tanh sigm —P®
A A

h(t-1) T h(t)
—p

x(t)

Figura 5.7: Esquema geral de uma Rede LSTM.

Na primeira porta da rede LSTM (Figura 5.8), o passo de tempo ¢ da
sequéncia de entrada x(t) e os estados ocultos da etapa de tempo anterior
h(t—1) decidem quais informagoes devem ser esquecidas na célula de memoria

C(t — 1), na qual a saida f(t) é calculada a partir da Equagao 5-8.
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f(t) = o (Wyz(t) + Ush(t — 1)) (5-8)
(1 >

c(t-1) c(t)

f i tanh

T
g
o

sigm sigm tanh sigm

h(t-1) h(t)
x(t)

Figura 5.8: Primeira porta da rede LSTM destacada em cor rosa.

Ja a segunda porta esta dividida em duas: (i) uma camada de entrada que
decide quais unidades de células devem ser atualizadas com novas informacoes,
calculando um valor entre 0 e 1 para cada componente da célula de memoria
C'(t) usando a Equacao 5-9 (Figura 5.9) e (ii) uma camada de atualizagdo, na
qual, um conjunto de novos valores é criado para a célula de memoria usando
(t) e h(t—1) como entradas. O estado da memdéria candidata C/(t) é calculado

a partir da Equacao 5-10.

iy = o (Wiz(t) + Uh(t — 1)) (5-9)
C(t) = tanh (Wa(t) + U.h (t — 1)) (5-10)
Lm :
c(t-1) c(t)
f i tanh
E—
g o
sigm | sigm I tanh sigm
h(t-1) h(t)
x(t)

Figura 5.9: Segunda porta de uma rede LSTM destacada em cor laranja claro

Na terceira porta (Figura 5.10), o novo estado de meméria C(t) é

atualizado de acordo & Equacao 5-11.
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Ct)y=fixCt—1)+i%C(t) (5-11)
Va .

c(t-1) '\ix/ c(t)

f i tanh

—
(%
o

sigm | sigm | tanh sigm

h(t-1) h(t)

x(t)

Figura 5.10: Terceira porta de uma rede LSTM destacada em verde

Na porta quatro (Figura 5.11), é decidida a saida da rede, para isso, z(t)
e h(t —1) sao passados por uma porta de saida, que emite um valor entre 0 e 1
para cada componente no vetor de estado da célula C(t), calculado de acordo
com a Equagao 5-12. Finalmente o estado oculto atualizado h(t) é calculado a

partir da célula de meméria C(t) usando a Equagao 5-13.

O, = o (W,a(t) + Uyh(t — 1)) (5-12)
h(t) = O, % tanh (C(t)) (5-13)
. SN >
c(t-1) C c(t)
f i tanh
.
g o
sigm sigm tanh sigm
h(t-1) h(t)
x(t)

Figura 5.11: Porta de saida de uma rede LSTM destacada em azul
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5.2.6
Class Weight

E um dos métodos mais simples para lidar com o desequilibrio de classes,
consiste em fornecer um peso para cada classe, forcando o classificador a
ter mais énfase nas classes minoritarias, em consequéncia serao aprendidas
igualmente todas as classes. Na Equacao 5-14 se expressa a forma geral para
calcular o peso de uma classe, nesta S é o nimero total de exemplos de classe
de todo o conjunto de dados, ¢; é o nimero de exemplos da classe ¢ e C' o

nimero de classes [74]. 1S g

w; =
q C q.C

(5-14)

5.2.7
Focal Loss (FL)

De acordo com [75] o FL é considerado um dos melhores métodos para
aprimorar modelos de redes neurais, devido a que auxilia na previsao de
dados desbalanceados dando pesos maiores para os dados dificeis de classificar,
em consequéncia diminui o impacto das previsoes mais faceis de classificar.
A funcao de perda é uma forma matematica de dizer a que distdncia uma
suposicao esta do valor real de um ponto de dados. Em termos matematicos, o
FL tem um fator de escala adicionado a fun¢ao de perda de entropia cruzada
(CE) descrita pela Equacao 5-15:

-log(1-p) ,outros

Da qual y € {—1,+1} que especifica a classe verdadeira e p € [0,1], é a
probabilidade estimada do modelo para a classe com rotulo y = 1 (Equagao 5-
16):

y=1
b= { P ¥ (5-16)

1—p ,outros
A partir das Equagoes 5-15 e 5-16 a perda CE é reescrita resultando na
Equagao 5-17:

CE(p,y) = CE(p) = —log(p) (5-17)
O fator de modulagao (1 — p;)? é adicionado a perda de CE, com um
parametro de foco ajustavel v > 0, assim na Equacao 5-18 é descrita a fungao

matematica do Focal Loss.

FL(p:) = — (=1 —p;)" log(p:) (5-18)
Destacam-se duas propriedades da perda focal: (i) Quando um exemplo

é classificado incorretamente e p; é pequeno, o fator de modulacao é proximo
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a 1 e a perda nao é afetada. Como pt — 1, o fator vai para 0 e a perda
para exemplos bem classificados é reduzida. (ii) O pardmetro de foco v ajusta
suavemente a taxa na qual exemplos faceis sao reduzidos. Quando v = 0, FL
é equivalente a CE, e conforme v aumenta o efeito do fator de modulacao
também aumenta. Na pratica, é mais usada uma variante a balanceada da

perda focal descrita na Equacgao 5-19.

FL(ps) = —ay (1 — pt) vlog(py). (5-19)
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Materiais e Métodos

Este capitulo subdivide-se em duas secgoes: (i) Materiais e (ii) Métodos,
nas quais sao descritos os equipamentos utilizado e as fases consideradas para

o desenvolvimento desta pesquisa de mestrado.

6.1
Materiais

Os materiais usados nesta pesquisa estdo divididos em: (i) Equipa-
mento/Software e (ii) Base de dados, expostos a seguir. O local utilizado foi a

sala de estudos do Departamento de Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica
(DEE) da PUC-Rio.

6.1.1
Equipamento/software

Para o desenvolvimento desta pesquisa foi usado o software de codigo
aberto Spyder IDE e a plataforma Google Colab, que permitem a programacao

cientifica no python nas versoes 3.6 e 3.7 (Figura 6.1c).

oy [

U SR SERER A LD B OV |

RS T ¢
N ‘d
: seyder pjthon

ANACONDA
il PowerShell

(©

Figura 6.1: Equipamento e software usado para o desenvolvimento da pesquisa:
(a) interface gréafica SSH Power Shell Client usada para conexao ao nodo GPU
da maquina remota e (b) Laptop usado para conexdao remota e atividades
relacionadas ao desenvolvimento de algoritmos

Dados a complexidade e o custo computacional dos sistemas implemen-

tados, também foram usados dois equipamentos de computagao: o primeiro, foi
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um Laptop Hp 440 Intel(R) Core(TM) i7-4702MQ CPU 2.20 GHz com 8 GB
de RAM de uso pessoal apresentado na Figura 6.1b, e o segundo, foi uma ma-
quina remota propriedade do Laboratério de Inteligéncia Artificial (ICA/PUC
Rio), que possui uma GPU GeForce GTX 1080 Ti com 8 GB de RAM, cujo
acesso foi feito usando o software SSH Secure Shell Client apresentada na

Figura 6.1a.

6.1.2
Base de Dados

O conjunto de dados usado foi The PhysioNet Computing in Car-
diology Challenge 2018 [25], cujos dados foram fornecidos pelo Laboraté-
rio de Neurofisiologia Clinica Computacional do Hospital Geral de Massa-
chusetts(MGH/CCNL) e pelo Laboratério de Animagao de Dados Clinicos
(CDAC). Possui os registros polissonograficos (PSG) de 1.985 individuos que
foram monitorados em um laboratério de sono do MGH durante uma noite.
A base de dados estd particionada em dois grupos: (i) 994 registros para trei-
namento balanceado e (ii) 989 registros para Test (cujas classes nao sao de
dominio publico). Cada um dos registros polissonograficos possui um total
de 13 sinais fisiologicos referentes a medicdo da atividade cerebral, muscular,

cardiaca e respiratéria. Estes sinais sao listados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Sinais contidas em cada um dos registros polissonograficos da base

de dados

Canal Sinal [uV] Definigao
0 F3-M2 EEG atividade frontal
1 F4-M1 EEG atividade frontal
2 C3-M2 EEG atividade central
3 C4-M1 EEG atividade central
4 01-M2 EEG atividade posterior
5 02-M1 EEG atividade posterior
6 E1-M2 EOG do olho esquerdo
7 Chin1-Chin2 EMG de queixo
8 ABD EMG do movimento abdominal
9 Chest EMG do movimento tordcico
10 Fluxo de Ar Medida do fluxo do ar respiratério
11 Sa02 * Saturagao de Oxigénio
12 ECG ** Atividade cardiaca

* Medido em %
** Medido em mV

Na Figura 6.2, é apresentado um exemplo de segmento dos sinais contidos
em um dos registro PSG da base de dados, na area vermelha estao os sinais
EEG (i.e. canais 0-5, citados na Tabela 6.1), a drea amarela corresponde ao
sinal EOG (i.e. Canal 6, citado na Tabela 6.1), a area verde corresponde aos
sinais de EMG de queixo, peito e abdome (i.e. canais 7-9, citado na Tabela 6.1)

e a area celeste corresponde aos sinais de fluxo do ar, SaO2 e ECG.
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Os PSGs foram divididos em intervalos de 30 segundos, cada intervalo
possui diferentes tipos de observagoes (anotagoes) feitas pelos tecnélogos cer-
tificados de sono do MGH associadas &s seguintes categorias: (i) estdgios de
sono, (ii) Despertares relacionados a eventos respiratérios e (iii) despertares re-
lacionados a disturbios de movimento como o bruxismo e o sindrome de pernas
inquietas. No caso dos estagios do sono sao considerados seis estagios: vigilia,
estagio NREM1, estagio NREM2, estdgio NREM3, Sono REM e indefinido. Ja
para as excitagoes, estas foram classificadas de acordo a seu tipo nas categorias:
excitagoes espontaneas, RERA, bruxismos, hipoventila¢ées, hipo-apneias, ap-
neias (centrais, obstrutivas e mistas), vocalizagoes, roncos, movimentos perio-
dicos das pernas (PLM), respiracao periddica de Cheyne-Stokes ou obstrugoes
parciais das vias aéreas. Na Figura 6.3 é apresentada a distribuicao de exem-
plos para cada uma das classes mencionadas anteriormente. Destaca-se que as
observagoes alvo para esta pesquisa, correspondentes aos segmentos com even-
tos RERA, eventos relacionados & apneia/hipopneia e Normal estdo em um
arquivo separado das observagdes mencionadas anteriormente e sao descritas

por extenso na secgao 6.2.1.

PLM
Apneia obstrutiva
RERA
Apneia Mista
Espontaneo
Apneia central
Hipopneia

Figura 6.3: Quantidade de exemplos para cada um dos disturbios de sono
presentes na base de dados

6.2
Métodos

Nesta seccao sao descritos os métodos de analise de dados, os sistemas
e as métricas usadas para avaliar o desempenho dos sistemas propostos. Na
Figura 6.4 ¢é ilustrada a metodologia aplicada para o desenvolvimento desta

pesquisa, que esta dividida em trés fases: (i) o estudo da base de dados, sua
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organizacao, incluindo uma analise exploratoria e a compreensao das informa-
¢Oes contidas nos registros para seu posterior analise; (ii) o preprocessamento
dos dados, a extracao de caracteristicas e a avaliagdo dos sistemas de classi-
ficagdo propostos, e (iii) a validagdo dos resultados, assim como seu posterior

andlise. Cada uma das fases é descrita por extenso nas se¢oes seguintes.

FASE |

Estudo da base
dados

FASE Il

Desenvolvimento
e Implementagdo
de sistemas

FASE 111

Validagdo de
Resultados

Figura 6.4: Fases da Metodologia

6.2.1
FASE I: Estudo da base de dados

Devido ao fato de que nesta pesquisa sao propostos sistemas de aprendi-
zado supervisionado, sao considerados unicamente os registros do conjunto de
treinamento descrito previamente na secao 6.1.2. Para esta pesquisa os dados
foram divididos em trés subconjuntos: (a)Treino, (b) Teste e (c¢) validagao, com
tamanhos equivalentes a 70 %, 20 % e 10 %, respectivamente. Seguidamente,
de cada um dos registros PSG foram extraidos os sinais de eletroencefalografia
(EEG) junto com os rétulos de classe divididos em: Normal, Evento RERA e

Eventos associados a apneia/hipopneia.

6.2.1.1
Normal

Esta classe designa a auséncia de excitacdes como pode-se observar na
Figura 6.5, na qual ¢ apresentado um exemplo da classe normal para uma
época de 30 segundos dos 6 canais EEG, nela observa-se que nenhum dos
sinais apresenta mudancas abruptas ao longo da época e cada um dos sinais

EEG presenta padroes de onda normais.
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Segundos

Figura 6.5: Exemplo de um segmento de Polissonografia da classe Normal

6.2.1.2
Evento RERA

Esta classe designa épocas com despertares causados por esforgo respira-
tério (Respiratory Effort-Related Arousal-RERA). Na Figura 6.6 é apresentado
um exemplo para uma época de 30 segundos na qual é possivel observar algu-
mas mudangas no comportamento dos sinais entre os 15 e 30 segundos que sao

caracteristicas dos eventos RERA.
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Figura 6.6: Exemplo de um segmento de Polissonografia de um Evento RERA
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6.2.1.3
Eventos associados a apneia/hipopneia

Esta classe designa regioes com eventos respiratorios associados a ap-
neia/hipopneia, na Figura 6.7 é apresentado um exemplo desta classe para
uma época de 30 segundos dos 6 canais EEG, na qual, se observa que para
os canais F3-M2, C3-M2, C4-M1 e 01-M2 entre os 10 e 20 segundos existem

alteragoes abruptas nas formas de onda desses sinais.
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Figura 6.7: Exemplo de um segmento de Polissonografia associado a um evento
de apneia/hipopneia
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6.2.2
FASE I|I: Desenvolvimento e Implementacao de sistemas

Nesta fase foram apresentados cinco sistemas baseados no uso de técnicas
de aprendizado de méaquina e na extracao de caracteristicas no dominio do
tempo e da frequéncia: O primeiro sistema esta baseado no uso de metodologias
convencionalmente empregadas nas tarefas de classificacao de sinais EEG e
os restantes, no uso de redes neurais convolucionais (CNN) e redes LSTM.
Os sistemas de Deep Learning estao inspirados em modelos propostos em
[29,76,77] e foram avaliadas duas técnicas para lidar com dados desbalanceados:
(i) Class Weight e (ii) focal loss mencionados na se¢ao 5.2.6 e secdo 5.2.7

respectivamente.

6.2.2.1
Notacao dos dados

Os sinais eletroencefalograficos (EEG_raw) para cada um dos individuos
estao representados como uma matriz de tamanho [N;, 6] e os rétulos de classe
em uma sequéncia y; de tamanho N;, onde N; é o nimero de amostras no
sinais de cada individuo (comprimento dos sinais). Devido a que cada um dos
sistemas requer um tamanho de entrada especifico as dimensoes dos registros
foram modificadas de acordo ao sistema. Para o sistema 1, a sequéncia de
rotulos de classe y; foi segmentada em épocas de 30 segundos, que resulto em
uma nova sequéncia de rétulos de classe Y; com tamanho n;, onde n; é calculada

a partir da Equacao 6-1.

- N 6-1
T Eyxw  (200)(30) (6-1)

n;

Onde, F§ é a frequéncia de amostragem e w o tamanho da janela em
segundos (30 segundos), Seguidamente para cada um dos seis sinais EEG
presentes em EEG _raw foram calculadas as poténcias médias para as bandas
de frequéncia EEG (Delta, alfa, Beta, Teta e Gamma) para cada uma das n;
épocas, resultando assim em uma matriz de tamanho [n;, 30]. Na Tabela 6.2 é

apresentado o resumo das notagoes empregadas para o sistema 1.

Tabela 6.2: Notagao dos dados para o Sistema 1

Nome Definicao Dimensao
Yi Sequéncia rétulos de classe N;
Y; Rotulos de classe por epoca n;
EEG_raw Series temporais EEG N; x 6
X EEG Matriz de PMB * n; x 30

* Poténcias Médias para as bandas de frequéncia delta, teta, alfa, gamma e beta de EEG_ raw
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No caso dos sistemas 2, 3, 4 e 5, 4 matriz de entrada (EEG_raw) foi
adicionado um eixo gerando uma matriz de dimensoes [1, N;, 6], Apds a nova
matriz de entrada foi segmentada em épocas de 30 segundos, resultando em
uma matriz de sinais com tamanho [1,n;, 6], no entanto para, a sequéncia de
rotulos de classe y; foi codificada em formato One Hot Encoding resultando
em uma matriz de tamanho [y;, 3]. Finalmente, os dados e os rétulos de classe
usados sdo compactados em lotes (Batch) de [Bs, 1, (wF}), 6] para os sinais
EEG e de [Bs, 3] para os rétulos de classe, onde B é o tamanho do subconjunto
de dados de entrada para as redes em cada passo durante o treinamento.
Ressaltando que o nimero de passos refere-se ao nimero total de etapas (lotes
de amostras) antes de declarar que uma época terminou e iniciar a préxima
época, geralmente é calculado a partir da relagdo N; \ Bs, Na Tabela 6.3 é

apresentado o resumo das notagoes empregadas para esses sistemas.

Tabela 6.3: Notagdo dos dados para os sistemas 2, 3,4 e 5

Nome Definicao Dimensao
Yi Sequéncia rétulos classe ** N; x3
EEG raw Series temporais EEG 1xN;x6
EEG Batch Lote series temporais EEG Bs*,1,(wF5),6
Y Batch Lote rétulos de classe ** Bs* x 3

* Bs: Tamanho lote

** Formato One Hot Encoding

6.2.2.2
Sistema 1

Neste sistema aplica-se uma metodologia convencionalmente empregada
para extragao de caracteristicas e anélise de EEG descrita em trabalhos como
(23,78, 79]. Também de acordo com outros trabalhos da literatura [80-85],
foram elegidos como métodos classificadores trés técnicas amplamente usadas
para tarefas de classificagdo em sinais EEG: (i) K-Nearest Neighbor, (ii)
Naive Bayes e (iii) Random Forest. Para cada uma destas técnicas, foram
estabelecidos testes que permitem a avaliacao do impacto da modificagao de
diversos parametros, explicados na se¢ao 7.1 e foi explorada uma classificagao
binaria usando como classes eventos RERA e Sem eventos, a fim de explorar
os dados e replicar os trabalhos citados anteriormente. Na Figura 6.8 é
apresentado o diagrama de fluxo implementado para o desenvolvimento deste

sistema e descritos por extenso a seguir:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Capitulo 6. Materiais e Métodos 67

S . L - 3. Extracao de 4. Implementacio
1.Criacio amostra 2. Pré-processamento caracteristicas modelos

_________ — s ’ » . .
! Amostragem aleatorio | Extracdo sinais EEG Calculo Periodograma KNN
: simples | doregistro PSG Welch

____________________ . O .

Filtrado dos sinais™® Eﬁgﬂ%ﬁg lgaE]Eiéi ﬂi Naive Bayes
Segmentacdo dos Calculo potencia '
sinais* média de banda e
L
Aplicacdo FFT**

* The AASM Manual for the Scoring of Sleep and Associated Events rules, terminology and technical specifications.
** Fourier Fast Transform
**%* Bandas de frequéncia alfa, delta, gama, beta, teta

Figura 6.8: Diagrama de fluxo dos passos para o desenvolvimento e implemen-
tacao do sistema 1

1. Criagao amostra: foi criada uma amostra aleatoria representativa do
conjunto de dados de tamanho n, onde n foi calculado usando a Equa-
¢ao 6-2 [86] devido as limitagbes computacionais para o processamento
do conjunto de dados completo.

NpgK?

"N =) ke o2

Na expressao anterior, n é o tamanho da amostra, N é o tamanho da
populacao, K é valor de Z critico ou nivel de confianga desejado, e é o
nivel de precisao absolutal, p é proporcao aproximada do fendmeno em
estudo na populagao de referéncia e ¢ é a proporgao da populagdo de
referéncia que nao tem o fendémeno de estudo (1 — p). Para assegurar a
representatividade foi escolhido um intervalo de confianca de 95%, uma
margem de erro do 5%, o tamanho da populacao é de 994 individuos
e p e g tém valores de 0,5. O resultado desse cédlculo é apresentado na
Equacao 6-3, resultando, assim, num tamanho da amostra calculado de
278 registros.
(994)(0.5)(0.5)(0.95?)

"= 0.05)(994 - 1)) + (05)(0.5)(0.058) -0 (6-3)

'Refere-se & amplitude do intervalo de confianca desejado na determinacio do valor médio
da varidvel de estudo [86]
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2. Pré-processamento: De cada registro polissonogréfico (PSG) foram
extraidos os sinais correspondentes as derivagoes eletroencefalografica:
F3-M2, F4-M1, C3-M2, C4-M1, 01-M2 e O2-M1 (canais do 0 até 5 da
Tabela 6.1), representados na Figura 6.9. Depois, cada sinal foi filtrado,
usando um filtro FIR passa banda na faixa de frequéncia de 0,1 a 45 Hz
e segmentado em épocas de 30 segundos, seguindo as recomendacoes da
AASM [12]. Em seguida cada época foi transformada para o dominio da

frequéncia aplicando a Fast Fourier Transform (FFT).

NASION

I Ei-mf | g?:m; B Eletrodos de referéncia
B c3-M2 [ o1-M1

Figura 6.9: Derivacoes EEG contidas nos registros PSG da base de dados

3. Extracao de Caracteristicas: Para este passo primeiro foi calculada
a densidade espectral de poténcia (PSD) usando o método do periodo-
grama de Welch. Para o calculo do periodograma foi usada uma janela de
4 segundos dado que o uso deste método permite reduzir drasticamente
a variacao temporal do sinal EEG em comparac¢ao com o periodograma
classico [78,87].

Logo apds do cédlculo do periodograma de Welch para cada segmento
(Figura 6.10a), sdo extraidas as frequéncias de interesse correspondentes
as bandas delta, teta, alfa, beta e gama. Fm seguida calcula-se a potencia
média de cada banda EEG [87]. A poténcia média de banda (average
bandpower), é uma métrica relevante na analise de sinais EEG, consiste
em calcular o resumo da contribuicao de cada banda de frequéncia (delta,
alfa, beta, teta e gama), isto é, & drea sob a curva de cada banda

do periodograma. Um exemplo ¢ a regiao azul da Figura 6.10b, para
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Figura 6.10: Periodograma de Welch: (a) Grafico do periodograma de Welch,
no qual o eixo x apresenta os bins de frequéncia contidas no segmento de sinal
e o eixo y, a densidade de poténcia espectral (Power Spectral Density (PSD)
usualmente medida em pV?/Hz para dados EEG.(b) Periodograma de Welch
dividido em suas bandas de frequéncia delta, teta, alfa, beta e gama,

aproximar essa area usa-se a regra composta de Simpson apresentada
nas Equacoes 6-4 - 6-7 [88,89],

n(h) = & (f<a> FAY () +2 5 (g + f(b)> (6-4)
k=1 , k=1
T(h) =~ /a f(z)dx (6-5)
zj=a+jh,j>0 (6-6)
_(b—a)
=" (6-7)

Finalmente as poténcias médias de cada banda de frequéncia EEG e as

classes correspondentes foram organizados em uma matriz de tamanho
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[n;,31], sendo n; o nimero de épocas de 30 segundos no registro po-
lissonografico, como se ilustra na Figura 6.11, conforme o descrito na
secao 6.2.2.1

F3-M2_Delta F3-M2_Teta F3-M2_Alfa F3M2_Beta F3-M2Z2_Gama F4-M1_Delta .ocoerememenneen Labels
101.8518519 2343915344 2166666667 4153430153 4814814815 1415343915 .
154 7619048 169.047619 2383597884 2103174603 1576719577  210.8465608 .

5793650794 1206296296 1031746032  201.0582011 1637566138 1076719577  weomemrrmmnnnenns 1
70.63492063 32.8042328 2502592583  107.6719577  116.1375661  200.2645503
88.35978836  168.2539883  201.8518519 1335978836  217.7248677 1074074074

S R ]

ni 9444444444 164021164 164 5502646  79.36507937 2386243386 1576719577  sevessremnarsnes 1

Figura 6.11: Matriz de dados polissonograficos para um individuo.

4. Implementacao modelos: Uma vez foram completados os passo anteri-
ores a matriz com as poténcias médias de banda e os rétulos de classe sao
usados para treinar os modelos de classificagao: (i) K-Nearest Neighbor,

(ii) Naive Bayes e (iii) Random Forest.

6.2.2.3
Sistema 2: CNN1

Este sistema ¢ composto por uma arquitetura de rede, formada por trés
blocos convolucionais (camadas convolucionais e de amostragem Mazx-pooling),
como ¢ ilustrado na Figura 6.12a. Esta arquitetura é inspirada no modelo
convolucional proposto em [76], que foi usado para extrair caracteristicas do
sinais EEG para a classificagao de estagios de sono. A arquitetura proposta usa
como fungoes de ativacio nao linear a funcao ReLu para os blocos convolutivos,
e a funcao sigmoide para a camada de classificagao. Além disso, foi inclusa uma
camada BatchNormalization ao final da arquitetura, seguido de uma camada
ReLU, dado que seu uso permite reduzir a mudanga de covarianca, permitindo
que cada camada da rede aprenda de uma forma mais independente das outras,

além de suavizar a fungao objetivo e melhorar o desempenho da rede [69].

6.2.2.4
Sistema 3: RCNN1

Este sistema é uma variacao do sistema 2, no qual os blocos convolutivos
do inicio da rede sdo seguidos por quatro redes Long Short-Term Memory
(LSTM) empilhadas, o que resulta em um modelo hibrido. A ideia deste
modelo, é extrair as caracteristicas do sinal e manter a relacao temporal dos
dados EEG alongo prazo.

Na figura 6.12b ¢ ilustrada a arquitetura de rede do sistema 3, nesta, pri-

meiro uma rede CNN processa as épocas de 30 segundos dos dados EEG (ja-
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Figura 6.12: Arquiteturas usadas para o (a) Sistema 2 e (b) Sistema 3.

nelas de dados sem sobreposigao), gerando um mapa de caracteristicas que re-
presenta sequéncia de entrada. O mapa de caracteristicas resultante dos blocos
convolucionais consecutivos torna-se a entrada das redes LSTM empilhadas,
as quais aprendem a dependéncia temporal e escolhem a informagao relevante
para a classificacdo (segdo 5.2.5), apés a sequéncia gerada pelas redes LSTM,
passa a uma rede Fully Connected (FC), seguida de uma camada BatchNor-
malization, uma funcao ReLlu e uma fun¢ao Sigmoid para gerar a predicao do

evento respiratério como na arquitetura do sistema 2.

6.2.2.5
Sistema 4: CNN2

Este sistema ¢ uma variacao do sistema 2, no qual é proposta a adicao
de Blocos convolucionais CBR. O bloco CBR esta composto por uma camada
convolucional, seguida de uma camada BatchNormalization (BN), uma fungao
de ativacao ReLLU e uma camada de amostragem Maz-pooling, como ilustrado
na Figura 6.13a. Quando a convolugao tem varios canais de saida, precisa-se
usar BN para cada uma das saidas desses canais, uma vez que cada canal tem
sua propria escala e pardmetros de deslocamento (ambos escalares). Supondo-

se, m Batches e que, para cada canal, a saida da convolucao tenha altura p
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Figura 6.13: (a) Bloco CBR e arquiteturas usadas para o (b) Sistema 4 e (c)
Sistema 5.

e largura ¢. Para camadas convolucionais, realiza-se a normalizacao sobre os
maxprq elementos por canal de saida simultaneamente. Assim, sao coletados
todos os valores das localizacoes espaciais ao calcular a média e a variancia e,
consequentemente (dentro de um determinado canal), aplica-se a mesma média
e varidncia para normalizar os valores em cada localizagdo espacial [60,69].

A arquitetura usada neste sistema é composta por dois blocos CBR, se-
guidos de uma camada convolucional, uma camada totalmente conectada, uma
camada BatchNormalization, uma funcao ReLu e uma funcao sigmoid para ge-

rar a predicao dos eventos respiratérios, como ¢é ilustrado na Figura 6.13b.

6.2.2.6
Sistema 5: RCNN2

Este sistema é uma variacao do sistema 4, no qual, seguido dos blocos
CBR e a camada convolucional, sdo adicionadas quatro redes LSTM empi-
lhadas encargadas de manter a relagdo temporal das caracteristicas espacias
extraidas nos Blocos CBR e a camada convolucional imediatamente anterior.

A arquitetura usada neste sistema ¢ ilustrada na Figura 6.13c.
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6.2.3
FASE IlI: Validacao dos resultados

Nesta fase foram realizados diferentes testes com todos os sistemas,
visando encontrar a melhor combinacao de parametros em cada um deles.
Para a analise da capacidade de discriminacao e generalizacao frente a novos
dados, foram avaliados os conjuntos de validacao e de teste e calculadas as

métricas descritas a seguir.

6.2.3.1
Matriz de confusdo

E uma métrica que permite resumir o desempenho de um algoritmo de
classificacao, consiste em um matriz quadrada na qual as linhas e colunas listam
o numero de instancias como proporg¢oes entre a classe real e a classe prevista.
Por exemplo, na Figura 6.14 ilustra-se uma matriz de confusao, supondo que
para um rétulo P é a classe 1 e um roétulo N é a classe 2, ou de todas
as outras classes que nao sao da classe 1. Nesta matriz tém-se as seguintes
métricas [60, 65]:

+ Verdadeiros Positivos (True Positives (TP)): E o nimero de

predicoes positivas que foram preditas corretamente pelo classificador.

« Verdadeiros Negativos (True Negatives (TN)): E o ntimero de

predicoes negativas que foram preditas corretamente pelo classificador.

« Falsos Positivos (Falses Positives (FP)): E o nimero de predicoes
que foram classificados incorretamente para a classe positiva sendo da

classe negativa.

+ Falsos Negativos(Falses Negative (FN)): E o nimero de predicoes
que foram classificados incorretamente para a classe negativa sendo da

classe positiva.

6.2.3.2
Area sob a Curva de caracteristica de operacdo do receptor (AUROC)

Refere-se a probabilidade de que um classificador classifique um rétulo
de classe corretamente. No caso clinico, informa a probabilidade de que um
paciente escolhido aleatoriamente tera uma pontuacgao de risco previsto mais
alto do que um paciente selecionado aleatoriamente que nao experimentou
um evento. Em outras palavras é uma métrica que informa a capacidade
de discriminacdo de exemplos positivos dos negativos. E calculada como a

area sob a curva ROC, aquela que expressa a compensacao entre a taxa de
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Figura 6.14: Matriz de confusao

verdadeiros positivos (TP) e a taxa de falsos positivos (FP) em diferentes
limites de decisao [90,91].

6.2.3.3
Precision

Refere-se a qual fragdo das previsoes da classe positiva foi realmente

positiva. Para o calculo desta métrica ¢ usada a Equacao 6-8 [90].

TP
Precision = ————= 6-8
recision = o5 s (6-8)

6.2.3.4
Recall

Refere-se a qual fracao de todas as amostras positivas, foi corretamente
prevista como positiva pelo classificador. Também é conhecido como taxa de
positivo verdadeiro (True Positive Rate (TPR)), sensitividade, probabilidade
de deteccao e é calculada a partir da Equacao 6-9 [90].

TP
RGCCL” = m (6‘9)

6.2.3.5
Area sob a curva de Recall de Precisio (AUPRC)

Refere-se a um tdnico nimero que resume as informagoes na curva de
recuperacao de precisao (PR). E calculada como area sob a curva PR, que
é aquela que expressa a compensacao entre precision e recall em diferentes
limites de decisao [91,92].
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6.2.3.6
Acuracy

Refere-se 4 fragdo do total de amostras que foram classificadas correta-
mente pelo classificador. Para o cédlculo desta métrica é usada a Equacgao 6-

10 [65,90). TP TN

TP+TN+ FP+FN

Accuracy = (6-10)

6.2.3.7
Especificidade

Num teste é a proporc¢ao de individuos com teste negativo na populacao

em estudo e que nao possuem a doenga descrito na Equagdo 6-11 [65].

TN

—— 6-11
TN+ FP ( )

Especi ficidade =
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7
Resultados: apresentacao, analise e discussao

Este capitulo apresenta e descreve os resultados obtidos nas fases de
desenvolvimento e implementagdo dos sistemas propostos e a validacao de
resultados, para a identificacdo de despertares relacionados a eventos RERA e

apneia/hipopneia em registros PSG baseando-se apenas nos dados de EEG.

7.1
Resultados Sistema 1

Como foi mencionado na secao 6.2.2.2, este sistema foi criado a fim de
explorar a classificagdo dos eventos RERA, devido a complexidade que requer
sua deteccao, aplicando uma metodologia convencionalmente empregada para
extracao de caracteristicas e andlise de EEG, descrita em trabalhos como
[23,78,79]. Destaca-se que para este sistema foi calculada AUROC e AUPRC,
objetivando a comparacao com os resultados relatados na literatura. Na
Tabela 7.1 sdo apresentados os resultados obtidos usando como classificador o
algoritmo Random Forest. Nesta tabela apresenta-se o niimero de estimadores
usados (# estimadores), o nimero minimo de amostras necessarias para dividir
um no interno (min_ split), o nimero de amostras necessarias para estar em um
n6 folha (minleaf), a fun¢do para medir a qualidade de uma divisao (Criterion)
e as métricas de avaliacao usadas: AUROC e AUPRC.

Na Tabela 7.2 sao apresentados os resultados obtidos usando como clas-
sificador o algoritmo Naive Bayes. Nessa tabela sao apresentados os valores
testados de var_smoothing, que é um valor adicionado & varidncia da distri-
buicao para estabilidade do cédlculo e os valores de AUROC e AUPRC obtidos
para o conjunto de teste.

Ja na Tabela 7.3 sao apresentados os resultados obtidos usando como
classificador o algoritmo de K-Nearest Neighbor (KNN), na coluna # Vizinhos
sao apresentados os valores de vizinhos testados para todos os registros, e na
ultima linha, o intervalo usado para um teste feito com uma pesquisa de grade
(Grid Search), a qual permitiu obter o melhor ntimero de vizinhos para cada
registro de forma independente dos outros

Os melhores resultados foram com o uso das técnicas de Naive Bayes
(AUROC: 0,509785 e AUPRC: 0,118652) e KNN (AUROC: 0,502323 e AU-
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Tabela 7.1: Resultados obtidos pelo Sistema 1 usando Random Forest.

# Estimadores minsplit minleaf Criterion AUROC AUPRC

10 4 1 Entropy 0.370886 0.081552
60 1 2 Gini 0.362969 0.079979
70 2 1 Gini 0.362969 0.079979
70 35 1 Gini 0.363981 0.080221
80 2 1 Gini 0.349788 0.110375
90 2 1 Gini 0.363753 0.080185
100 2 1 Gini 0.451865 0.189769
100 2 1 Entropy 0.363743 0.080241
100 4 2 Entropy 0.36203 0.080295
100 25 1 Gini 0.364568 0.080892
100 2 1 Gini 0.348059 0.10989
200 2 1 Gini 0.36548 0.080185

Tabela 7.2: Resultados obtidos pelo Sistema 1 usando Naive Bayes

# Var__smoothing AUROC AUPRC

—10 0.508755 0.112866
0.4823695 0.1869320
0.504403  0.112166
0.444969  0.122504
0.502848  0.118012
0.481748  0.128980
0.498511 0.113556
0.501098  0.115239
0.509785 0.118652
0.504255  0.113608
0.464879  0.101860

—_

el el e e
|
= N W ke oY N 0 ©

[t

Tabela 7.3: Resultados obtidos pelo Sistema 1 usando KNN

# Vizinhos AUROC AUPRC
1 0.419967  0.084958

2 0.502323 0.202896
3 0.430727  0.087811
4 0.436949 0.089030
5 0.441791 0.090064
6 0.443476 0.096557
7 0.443719 0.090585
8 0.444493 0.090938
9 0.445658 0.091071
10 0.446144 0.091245
11 0.409184  0.122711

[1-50] * 0.4081965 0.0766005

* Teste usando KNN e uma pesquisa de grade nesse intervalo de vizinhos.

PRC: 0,202896). Dada a complexidade na detec¢do dos eventos RERA, os
resultados sdo relativamente baixos, porém, estudos como [24] também apre-

sentaram resultados baixos (préximos dos obtidos nesta dissertagao), usando a
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mesma base de dados (Physionet Challenge 2018). Considerando os resultados
obtidos neste sistema 1, foi a avaliada a possibilidade de empregar técnicas

mais robustas e eficientes baseadas em Deep Learning (sistemas 2, 3, 4 e 5).
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7.2
Resultados Sistema 2

Para este sistema foram feitos testes com diferentes nimeros de camadas
convolutivas, nimero de neur6nios e tamanhos de kernel. As melhores com-
binagoes desses hiperparametros sao apresentadas na Tabela 7.4. Para esta
arquitetura de rede foram usadas camadas convolutivas 2D (conv2d), o que
permitiu operar os sinais em duas dimensoes para extrair a maior quantidade
de caracteristicas possiveis. Ja para cada uma das camadas de amostragem
(Maz-pooling), foram usados kernels de tamanho (1,2), como otimizador foi
usado Adam e as funcoes de perda foram alternadas entre focal loss e binary
crossentropy. O numero de neur6nios na camada FC encontra-se na coluna #
D, e os tamanhos de lote usados, na coluna BS. Finalmente, a coluna TBD
expressa a técnica de balanceamento de dados usadas: i)class weigth (cw) e
ii) focal loss (fl). Para cada uma das configuragoes de rede apresentadas na

Tabela 7.4, foram calculadas as métricas citadas na secao 6.2.3.

Tabela 7.4: Configuragoes de Hiperparametros para o Sistema 2.

CNN* Neurénios Kernels # D BS TBD

32,64,128,256 3,3,3,3 128 128 -
32,64,128,256  3,3,3,3 128 256 -
32,64,128,256  3,3,3,3 128 128
16,32,64,128 33,33 64 128
32,64,128,256  3,3,3,3 128 128 cw
16,32,64,128 3,333 64 28
16,32,64 753 64 128
32,64,128,256 11,753 128 128
16,32,64,128 11,7,5,3 64 128 cw
32,64,128.256 7,533 28 28 Al

j=oje=n}

S ©oo oo w3k
== g

NS SO N SO U SO SO SN SO

*

CNN:Numero camadas CNN; # D:Neurdnios camada Dense; BS:Tamanho Batch; TBD: Técnica de

balanceamento de dados

Tabela 7.5: Resultados obtidos avaliando o Sistema 2.

Accuracy AUROC* AUPRC* Normal* RERA* ApHip* EBC**
#  Treino Val Test
1 09537 0,7573 0,8430 0,8940 0,8165 118505 (95,53 %) 8139 (65,57 %) 28089 (60,26 %) 154733
20,9269 0,7955 0,8378 0,8849 0,8048 116525 (93,94 %) 3366 (27,12 %) 33888 (72,70 %) 153779
3 0,8010 0,7488 0,7684 0,8823 0,7838 11373 (91,72 %) 6210 (50,03 %) 21060 (45,18 %) 141043
40,7704 0,7459 0,7530  0,8618 0,7287 118421 (95,47%) 2780 (22,40 %) 17005 (36,48 %)  138.206
5 08959 0,7800 0,8177 0,8676 0,7904 123559 (99,61 %) 4134 (33,31 %) 22391 (48,04 %)  150.084
6 0,8643 0,8148 0,8404 0,8885 0,8141 116327(93,78 %) 8689 (70,00 %) 29250 (62,75 %) 154266
7 08162 0,7146 0,7824 0,8855 0,7803 108742 (87,66 %) 5407 (43,56 %) 29471 (63,22 %) 143620
8 10,7842 0,7032 0,7659 0,8703 0,7516 108178 (87,21 %) 2005 (16,16%) 30396 (65,21 %) 140579
9 08721 08186 0,7558  0,8031 0,8199 108059 (87,11 %) 2279 (18,36 %) 28387 (60,90 %) 138725
10 0,8266 0,7261 0,8170 0,8926 0,7862 109113 (87,96 %) 5776 (46,53 %) 35074 (75,25 %) 149963

TEC* 124045 (100 %) 12413 (100 %) 46613 (100 %) 183552

* Calculados para o conjunto de Teste

** ApHip:apneia/hipopneia; TEC:Total Exemplos por Classe; EBC: Total Exemplos Bem Classificados
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Na Tabela 7.5 sao apresentados os resultados obtidos para o célculo de
Accuracy para todos os subconjuntos de Treino, validagao e Teste, os valores
de AUROC e AUPRC para o conjunto de Teste, e a quantidade de exemplos
bem classificados para cada uma das classes (Normal, Evento RERA e ap-
neia/hipopneia). Na Figura 7.1a, é apresentada a comparagao dos valores de
Accuracy obtidos para cada configuragao do sistema 2 avaliando o conjunto de
teste. Uma vez que os resultados das configuragoes foram préoximos, procedeu-
se a realizar uma ampliacdo na faixa 80 a 85 %, apresentada na Figura 7.1b.
Nesta figura é possivel diferenciar nitidamente os melhores resultados (i.e. con-

figuracoes 1, 2, 5, 6 e 10) em termos de Accuracy.
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Figura 7.1: Valores de Accuracy obtidos para o Sistema 2: (a) Comparacao da
Accuracy alcangada por cada configuragao de hiperpardmetros e (b) Zoom dos
melhores resultados de Accuracy obtidos para o sistema.

Na Figura 7.2a, é apresentada a comparacao dos valores de AUROC
obtidos para cada configuracao do sistema 2 avaliando o conjunto de teste.
Como os resultados das configuragoes foram proximo, procedeu-se a realizar
uma ampliagdo na faixa 0,85 a 0,90, apresentada na Figura 7.2b. Nesta figura
¢ possivel diferenciar nitidamente os melhores resultados (i.e. configuragoes
1, 2, 6, 9 e 10) em termos de AUROC. J& na Figura 7.3a, é apresentada
a comparacao dos valores de AUPRC obtidos para cada configuracao do
sistema 2 avaliando o conjunto de teste. Ja que os resultados das configuracoes

foram proximos procedeu-se a realizar uma ampliagao na faixa 0,75 a 0,85,
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apresentada na Figura 7.3b. Nesta figura é possivel diferenciar nitidamente os

melhores resultados (i.e. configuragdes 1, 2, 6 e 9)em termos de AUPRC.

AUROC
o
N
1

0,2

0,0 -

(b) 0,90
0,89 -
O 0,88

0,87 4
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# Configuragao sistema 2

# Configuragao sistema 2

Figura 7.2: Valores de AUROC obtidos para o Sistema 2: (a) Comparagao da
AUROC alcangada por cada configuragao de hiperpardmetros e (b) Zoom dos
melhores resultados de AUROC obtidos para o sistema.
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Figura 7.3: Valores de AUPRC obtidos para o Sistema 2: (a) Comparagao da
AUPRC alcangada por cada configuragao de hiperparametros e (b) Zoom dos
melhores resultados de AUPRC obtidos para o sistema.
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7.3
Resultados Sistema 3

Para este sistema foram feitos testes com diferentes niimero de camadas
convolutivas, tamanhos de kernel e nimero de neurdnios. As melhores combi-
nacoes desses hiperparametros sao apresentadas na Tabela 7.6. Foram usadas
camadas convolutivas 1D (convid), que sdao usadas para a extragao de caracte-
risticas em series temporais ou dados sequenciais, para cada uma das camadas
de amostragem (Maz-pooling), foram usados kernels de tamanho (2), como
otimizador foi usado Adam e as fungoes de perda foram alternadas entre focal
loss e binary crossentropy. O nimero de neurdnios na camada FC e nas redes
LSTM relaciona-se na coluna # D e U respetivamente. Os tamanhos de lote
(Batch size) usados na coluna BS, finalmente, a coluna TBD expressa a técnica

de balanceamento de dados usadas: i)class weigth (cw) e ii) focal loss (fl).

Tabela 7.6: Configuragoes de Hiperparametros para o Sistema 3.

# CNN* Neurénios kernels LSTM U #D BS TBD
1 3 32,64,128 3,3,3 4 100, 100, 100, 100 64 256 -
2 3 32,64,128 3,3,3 4 100, 100, 100, 100 64 128 l
3 3 32,64,128 75,3 4 100, 100, 100, 100 64 256 fl
4 3 32,64,128 75,3 4 100, 100, 100, 100 64 256 fl
5 3 32,64,128 3,3,3 3 100, 100, 100, 100 64 128 cw
6 3 32,64,128 3,33 2 128, 128 128 256 cw
7 3 32,64,128 75,3 2 128,128 128 128 cw
8 3 32,64,128 11,75 2 128,128 128 256  cw
9 9 16,32,64  3,3,3,3 4 100, 100, 100, 100 64 128 -

* CNN:Numero camadas CNN; # D:Neur6nios camada Dense; LSTM:Numero redes LSTM; U:Neuronios
redes LSTM; BS:Tamanho Batch; TBD:Técnica de balanceamento de dados; fl:Focal loss; cw:class weight

Tabela 7.7: Resultados obtidos avaliando o Sistema 3.

# Accuracy AUROC* AUPRC* Normal* RERA* ApHip* EBC**
Treino Val Test
10,7273 0,2183 0,6647 0,7468 0,5056 89448 (72,11 %) 2409 (19,41 %) 30154 (64,69 %) 122011
20,7024 0,4109 0,7129 0,7798 0,5568 101020 (81,44 %) 4445 (35,81%) 25386 (54,46 %) 130851
3 0,7514 0,7014 0,7119 0,5806 0,3731 90140 (72,67 %) 4057 (32,68 %) 36480 (78,26 %) 130677
40,7493 0,2958 0,5702 0,6139 0,363 82720 (66,69 %) 3867 (31,16 %) 18074 (38,77 %) 104661
5 0,8413 10,6479 0,7777 0,869 0,7653 117820 (94,98 %) 2077 (16,73 %) 22860 (49,04 %) 142757
6 0832 0,7659 0,7134 0,8493 0,7157 91354 (73,65 %) 4159 (33,561 %) 35434 (76,02 %) 130947
7 0,849  0,6149 0,7900 0,877 0,7894 105052 (84,69 %) 8872 (71,47 %) 31075 (66,67 %) 144999
8 10,8472 10,7905 0,7651 0,8684 0,7864 123012 (99,17 %) 7165 (57,73 %) 10260 (22,01 %) 140437
9 0,7905 0,7281 0,7116 0,7568 0,6007 114433 (92,25 %) 3165 (25,50 %) 13021 (27,93 %) 130619

TEC** 124045 (100 %) 12413 (100 %

16613 (100 %) 183552

* Calculados para o conjunto de Teste

** ApHip: apneia/hipopneia;TEC: Total Exemplos por Classe; EBC: Total Exemplos Bem Classificados

Para cada uma das configuracoes de rede apresentadas na Tabela 7.6,
foram calculadas as métricas citadas na segao 6.2.3. Na Tabela 7.7 sao apre-
sentados os resultados obtidos para o calculo de Accuracy de todos os subcon-
juntos de Treino, validacao e Teste; também, os valores de AUROC e AUPRC

para o conjunto de Teste; e a quantidade de exemplos bem classificados para
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as classes Normal, Evento RERA e apneia/hipopneia. Finalmente, na coluna
EBC é apresentado o total de exemplos que foram bem classificados.

Na Figura 7.4a, é apresentada a comparacao dos valores de Accuracy
obtidos para cada configuracao do sistema 3 avaliando o conjunto de teste. Uma
vez que os resultados das configurac¢oes foram proximos, procedeu-se a realizar
uma ampliacao na faixa 70 a 80 %, apresentada na Figura 7.4b. Nesta figura
é possivel diferenciar nitidamente os melhores resultados (i.e. configuragoes 5,

7 ¢ 8) em termos de Accuracy.
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Figura 7.4: Valores de Accuracy obtidos para o Sistema 3: (a) Comparacao da
Accuracy alcangada por cada configuragao de hiperpardmetros e (b) Zoom dos
melhores resultados de Accuracy obtidos para o sistema.

Na Figura 7.5a, é apresentada a comparacao dos valores de AUROC obti-
dos para cada configuracao do sistema 3 avaliando o conjunto de teste. Como
os resultados das configuragoes foram proximos procedeu-se a realizar uma
ampliacao na faixa 0,80 a 0,90, apresentada na Figura 7.5b. Nesta figura ¢é
possivel diferenciar nitidamente os melhores resultados (i.e. configuragoes 5, 7
e 8) em termos de AUROC. Ja na Figura 7.6a, é apresentada a comparagao
dos valores de AUPRC obtidos para cada configuracao do sistema 3 avaliando
o conjunto de teste. Devido a que os resultados das configuragoes foram pro-
ximos, procedeu-se a realizar uma ampliacao na faixa 0,70 a 0,80, apresentada
na Figura 7.6b. Nesta figura é possivel diferenciar nitidamente os melhores

resultados (i.e. configuragdes 5, 7 ¢ 8) em termos de AUPRC.
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Figura 7.5: Valores de AUROC obtidos para o Sistema 3: (a) Comparagao da
AUROC alcangada por cada configuragao de hiperpardmetros e (b) Zoom dos
melhores resultados de AUROC obtidos para o sistema
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Figura 7.6: Valores de AUPRC obtidos para o Sistema 3: (a) Comparagao da
AUPRC alcangada por cada configuracao de hiperpardmetros e (b) Zoom dos
melhores resultados de AUPRC obtidos para o sistema
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7.4
Resultados Sistema 4

Para este sistema foram feitos testes com diferentes niimeros de camadas
convolutivas, nimero de neur6nios e tamanhos de kernel. As melhores com-
binagoes desses hiperparametros sao apresentadas na Tabela 7.8. Para esta
arquitetura de rede foram usadas camadas convolutivas 2D (conv2d), o que
permitiu operar os sinais em duas dimensoes para extrair a maior quantidade
de caracteristicas possiveis. Ja para cada uma das camadas de amostragem
(Maz-pooling) foram usados kernels de tamanho (1,2), como otimizador foi
usado Adam e as fungoes de perda foram alternadas entre focal loss e binary
crossentropy. O nimero de neurdnios na camada FC é mostrado na coluna #
D. Os tamanhos de lote (Batch size) usados na coluna BS, finalmente, a coluna
TBD expressa a técnica de balanceamento de dados usadas: i) class weigth (cw)
e ii) focal loss (fl).Para cada uma das configuracoes de rede apresentadas na

Tabela 7.8 foram calculadas as métricas citadas na Segao 6.2.3.

Tabela 7.8: Configuragoes de Hiperparametros para o Sistema 4

# CNN* Neurénios Kernels # D BS TBD
1 4 32,64,128,256  3,3,3,3 128 128 -
2 4 32,64,128256 3333 128 128 Al
3 4 32,64,128,256  3,3,3,3 128 128  wc
4 4 32,64,128,256  11,7,5,3 128 128 -
5 4 16,32,64,128  3,3,3,3 128 128 -
6 4 16,32,64,128  3,3,3,3 128 128 il
7 4 16,32,64,128  3,3,3,3 64 128 cw
8 4 16,32,64,128  7,5,3,3 128 256 cw
9 4 16,64,128,128 11,7,5,3 128 256 cwW
10 4 16,64,128,128 11,7,5,3 128 128 cw

*

CNN:Numero camadas CNN; # D:Neurdnios camada Dense; BS:Tamanho Batch; TBD: Técnica de

balanceamento de dados

Tabela 7.9: Resultados obtidos avaliando o Sistema 4.

# Accuracy AUROC* AUPRC* Normal* RERA* ApHip* EBC**
Treino Val Test

1 08797 0,7901 0,7365 0,8779 0,7943 103739 (83,63 %)  1593(12,83 %) 29854 (64,05 %) 135186
20,8003 0,7389 0,7715 0,8852 07862 116525 (93,94 %) 285 (2,30 %) 24800 (53,20 %) 141610
3 09235 0,7749 0,7596 0,8878 0,8079 112573 (90,75 %) 1201 (9,68 %) 25652 (55,03 %) 139426
40,7756 0,7462 0,7656  0,8861 0,8023 116481 (93,90 %) 1946 (15,68 %) 22100 (47,41 %) 140527
5 0,7903 0,7181 0,6869 0,8385 0,7597 122089 (98,42 %) 1474 (11,87 %) 2519 (5,40 %) 126082
6 0,7844 0,766 0,7628 0,8732 0,7417 114827 (92,57 %) 1508 (12,15 %) 23678 (50,80 %) 140013
7 0,9011 0,8011 0,7522 0,8666 0,7706 106742 (86,05 %) 1576 (12,69 %) 29750 (63,82 %) 138068
8 0,9602 0,7949 0,7567 0,8865 0,7997 106178 (85,60 %) 998 (8,04 %) 31718 (63,82 %) 138894
90,6287 0,6407 0,7472  0,8546 07627 108059 (87,11 %) 644 (5,19 %) 28447 (61,03 %) 137150
10 0,6561 0,654 0,7395 0,8663 0,7843 107113 (86,35 %) 3871 (31,18%) 24753 (53,10 %) 135737

TEC* 124045 (100 %) _ 12413 (100 %) 46613 (100 %) 183552

* Calculados para o conjunto de Teste

** Ap/Hip:apneia/hipopneia; TEC: Total Exemplos por Classe; EBC: Total Exemplos Bem Classificados
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Na Tabela 7.9 sao apresentados os resultados obtidos para o célculo
de Accuracy de todos os subconjuntos de Treino, validacao e Test; também,
os valores de AUROC e AUPRC para o conjunto de Teste, e a quantidade
de exemplos bem classificados para as classes Normal, Evento RERA e ap-
neia/hipopneia. Finalmente, na coluna EBC é apresentada o total de exemplos
que foram bem classificados. Na Figura 7.7a, é apresentada a comparacao dos
valores de Accuracy obtidos para cada configuracao do sistema 4 avaliando o
conjunto de teste. Uma vez que os resultados das configuragoes foram proxi-
mos procedeu-se a realizar uma ampliacao na faixa 70 a 80 %, apresentada
na Figura 7.7b. Nesta figura é possivel diferenciar nitidamente os melhores

resultados (i.e. configuragoes 2, 4 e 6) em termos de Accuracy.
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Figura 7.7: Valores de Accuracy obtidos para o Sistema 4: (a) Comparagao da
Accuracy alcangada por cada configuragao de hiperparametros e (b) Zoom dos
melhores resultados de Accuracy obtidos para o sistema

Na Figura 7.8a, é apresentada a comparacao dos valores de AUROC
obtidos para cada configuracao do sistema 4 avaliando o conjunto de teste.
Como os resultados das configuracoes foram préximos, procedeu-se a realizar
uma ampliacao na faixa 0,85 a 0,95, apresentada na Figura 7.8b. Nesta figura é
possivel diferenciar nitidamente os melhores resultados (i.e. configuragoes 2, 3,
4 e 8) em termos de AUROC. J4 na Figura 7.9a, é apresentada a comparagao
dos valores de AUPRC obtidos para cada configuragao do sistema 4 avaliando

o conjunto de teste. J& que os resultados das configuragoes foram proéximo,
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procedeu-se a realizar uma ampliacdo na faixa 0,72 a 0,82, apresentada
na Figura 7.9b. Nesta figura é possivel diferenciar nitidamente os melhores

resultados (i.e. configuragoes 1, 3, 4 e 8) em termos de AUPRC.
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Figura 7.8: Valores de AUROC obtidos para o Sistema 4: (a) Comparagao da
AUROC alcangada por cada configuragao de hiperpardmetros e (b) Zoom dos
melhores resultados de AUROC obtidos para o sistema
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Figura 7.9: Valores de AUPRC obtidos para o Sistema 4: (a) Comparagao da
AUPRC alcangada por cada configuragao de hiperparametros e (b) Zoom dos
melhores resultados de AUPRC obtidos para o sistema
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7.5
Resultados Sistema 5

Para este sistema foram feitos testes com diferentes niimero de camadas
convolutivas, tamanhos de kernel e nimero de neurdnios. As melhores combi-
nagcoes desses hiperparametros sao apresentados na Tabela 7.10. Foram usadas
camadas convolutivas convld que sao usadas para a extracao de caracteristi-
cas em series temporais ou dados sequenciais, para cada uma das camadas de
amostragem (Maz-pooling) foram usados kernels de tamanho (2), como otimi-
zador foi usado Adam e as fungoes de perda foram alternadas entre focal loss e
binary crossentropy. O nimero de neuronios na camada FC e nas redes LSTM
relaciona-se na coluna # D e U respetivamente. Os tamanhos de lote (Batch
size) usados na coluna BS, finalmente, a coluna TBD expressa a técnica de

balanceamento de dados usadas: i)class weigth (cw) e ii) focal loss (fl).

Tabela 7.10: Configurac¢oes de Hiperparametros para o Sistema 5.

# CNN*  Neuronios kernels LSTM U #D BS TBD
1 3 32,64,128  3,3,3 4 100, 100, 100, 100 64 128 -
2 3 32,64,128 11,7,5 2 216,128 128 256 cw
Rl 3 32, 64,128 11,75 2 216, 128 128 256 fl
4% 3 32,64,128 11,75 2 216,128 128 128

5 3 16,32,64 3,3,3 2 100, 100 64 128 il
6 3 32,64,128 3,3,3 2 216, 128 64 256 cw

* CNN:Numero camadas CNN; # D:Neur6nios camada Dense; LSTM:Numero redes LSTM; U:Neuronios
redes LSTM; BS:Tamanho Batch; TBD:Técnica de balanceamento de dados; fl: Focal loss; cw: class weight
*% Camada Dropout 0,5

Tabela 7.11: Resultados obtidos avaliando o Sistema 5.

# Accuracy AUROC* AUPRC* Normal* RERA¥* ApHip* EBC**
Treino Val Test
10,8553 0,5200 0,8121 0,8788 0,8028 112196 (90,45 %) 3404 (27,43 %) 33456 (71,77 %) 149056
2 08516 10,8243 0,8061 0,8749 0,7911 120424 (97,08 %) 2588 (20,85 %) 24955 (53,54 %) 147967
30,7692 0,6792 0,8233 0,8812 0,7974 117272 (94,54 %) 2814 (22,67 %) 31033 (66,58 %) 151119
4 08533 0,8342 0,8214 0,8915 0,8097 114912 (92,64 %) 6661 (53,66 %) 29196 (62,63 %) 150769
5 0,7851 0,8030 0,7162 0,8087 0,6236 110047 (88,72 %) 1162 (9,36 %) 20259 (43,46 %) 131468
60,8464 0,8062 0,8163 0,8823 0,8055 114891 (92,62 %) 2161 (17,41 %) 32783 (70,33%) 149835
70,7905 0,7281 0,6473 0,7913 0,6062 82834 (66,78%) 2725 (21,95 %) 32262 (71,36 %) 118821

TEC** 124045 (100 %) 12413 (100 %) _ 46613 (100 %) 183552

* Calculados para o conjunto de Teste

** Ap/Hip:apneia/hipopneia; TEC: Total Exemplos por Classe; EBC: Total Exemplos Bem Classificados

Para cada uma das configuragoes de rede apresentadas na Tabela 7.10
foram calculadas as métricas citadas na secao 6.2.3. Na Tabela 7.11 sdo apre-
sentados os resultados obtidos para o calculo de Accuracy de todos os subcon-

juntos de Treino, validagao e Test; Também os valores de AUROC e AUPRC

para o conjunto de Teste, e a quantidade de exemplos bem classificados as clas-
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ses Normal Evento RERA e apneia/hipopneia. Finalmente, na coluna EBC é
apresentando o total de exemplos que foram bem classificados.

Na Figura 7.10a, é apresentada a comparacao dos valores de Accuracy
obtidos para cada configuracao do sistema 5 avaliando o conjunto de teste.
Devido a que os resultados das configuracoes foram proximos procedeu-se a
realizar uma ampliacdo na faixa 72 a 82 %, apresentada na Figura 7.10b.
Nesta figura é possivel diferenciar nitidamente os melhores resultados (i.e.

configuragoes 1, 3, 4 e 6) em termos de Accuracy.
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Figura 7.10: Valores de Accuracy obtidos para o Sistema 5: (a) Comparagao
da Accuracy alcangada por cada configuragao de hiperpardmetros e (b) Zoom
dos melhores resultados de Accuracyobtidos para o sistema

Na Figura 7.11a, é apresentada a comparacgdo dos valores de AUROC
obtidos para cada configuragdo do sistema 5 avaliando o conjunto de teste.
Como os resultados das configuragoes foram proximo, procedeu-se a realizar
uma ampliacao na faixa 0,85 a 0,95, apresentada na Figura 7.11b. é apresentado
uma ampliacao da Figura 7.11a, entre os limites 0,85 a 0,95. Nesta figura
é possivel diferenciar nitidamente os melhores resultados (i.e. configuragoes
1, 3, 4 e 6) em termos de AUROC. J& na Figura 7.12a, é apresentada a
comparacao dos valores de AUPRC obtidos para cada configuracao do sistema
5 avaliando o conjunto de teste. Uma vez que os resultados das configuragoes
foram proximo, procedeu-se a realizar uma ampliacdo na faixa 0,75 a 0,85,
apresentada na Figura 7.12b. Nesta figura é possivel diferenciar nitidamente

os melhores resultados (i.e. configuragoes 1, 3, 4 e 6) em termos de AUPRC.
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Figura 7.11: Valores de AUROC obtidos para o Sistema 5: (a) Comparagao da
AUROC alcangada por cada configuragao de hiperpardmetros e (b) Zoom dos
melhores resultados de AUROC obtidos para o sistema
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Figura 7.12: Valores de AUPRC obtidos para o Sistema 5: (a) Comparagao da
AUPRC alcangada por cada configuracao de hiperpardmetros e (b) Zoom dos
melhores resultados de AUPRC obtidos para o sistema
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7.6
Discussao dos resultados

Esta secao apresenta a discussao dos resultados obtidos durante as fases
de desenho e implementacdo dos sistemas de identificacdo automatica de
despertares por eventos respiratérios propostos e de validagao dos resultados.

Em relagao aos resultados obtidos para os sistemas propostos nesta pes-
quisa (sistemas 2, 3, 4 e 5), a Tabela 7.12 resume os melhores resultados,
segundo as métricas Accuracy Test, AUROC, AUPRC e quantidade de exem-
plos RERA bem classificados, obtidos para cada um dos sistemas propostos
(i.e. sistemas 2, 3, 4 e 5). Destaca-se que os exemplos de RERA apresentaram
maior dificuldade para classificacao para todos os sistemas. Em termos de Ac-
curacy Test, AUPRC, AUROC e eventos RERA bem classificados. O melhores
classificadores sdo o sistema 2 (configuragdo 7), seguido do sistema 5 (confi-
guracao 4), assinalados em cor cinza. J& na Tabela 7.13 sdo apresentadas as

configuragoes dos melhores resultados.

Tabela 7.12: Resumo dos melhores resultados obtidos para os sistemas 2, 3, 4
ed

Sistema # Accuracy AUROC AUPRC Normal* RERA* ApHip* #EBC
Treino Val Test

2 1 09537 0,7573  0,8430 0,8940 0,8165 118505 (95,53 %) 8139 (65,57 %) 28089 (60,29 %) 154.733
2 3 0,8010 0,7488  0,7684 0,8823 0,7838 113773 (91,72 %) 6210 (50,03 %) 21060 (45,18 %) 141.043
2 6 0,8643 0,8148 0,8404 0,8885 0,8141 116327 (93,78 %) 8689 (70,00 %) 29250 (62,75 %) 154266
2 10 0,8266  0,7261 0,8170 0,8926 0,7862 109113 (87,96 %) 5776 (46,53 %) 35074 (75,25 %) 149963
3 2 0,7024  0,4109  0,7129 0,7798 0,5568 101020 (81,44 %) 4445 (35,81 %) 25386 (54,46 %) 130851
3 6 0,8320  0,7659  0,7134 0,8493 0,7157 91354 (73,65 %) 4159 (33,51 %) 35434 (76,02 %) 130947
3 70,8490 0,6149 0,7900 0,8770  0,7894 105052 (84,69 %) 8872 (71,47 %) 31075 (66,67 %) 144999
3 8 08472  0,7905  0,7651 0,8684 0,7864 123012 (99,17 %) 7165 (57,73 %) 10260 (22,01 %) 140437
4 1 0,8797  0,7901 0,7365 0,8779 0,7943 103739 (83,63 %) 1593 (12,83 %) 29854 (64,05 %) 135186
4 4 0,7756  0,7462  0,7656 0,8861 0,8023 116481 (93,90 %) 1946 (15,68 %) 22100 (47,41 %) 140527
4 7 0,9011 0,8011 0,7522 0,8666 0,7706 106742 (86,05 %) 1576 (12,69 %) 29750 (63,82 %) 138068
4 10 0,6561 0,654 0,7395 0,8663 0,7843 107113(86,35 %) 3871 (31,18 %) 24753 (53,10 %) 135737
5 1 0,8553  0,5200 0,8121 0,8788 0,8028 112196 (90,45 %) 3404 (27,43 %) 33456 (71,77 %) 149056
5 30,7692 06792 0,8233 0,8812 0,7974 117272 (94,54 %) 2814 (22,67 %) 31033 (66,58 %) 151119
5 4 0,8533 0,8342 0,8214 0,8915  0,8097 114912(92,64 %) 6661 (53,66 %) 29196 (62,63 %) 150769
5 7 0,8464  0,8062 0,8163 0,8823 0,8055 114891 (92,62 %) 2161 (17,41 %) 32783 (70,33 %) 149835
TEC* 124045 (100 %) 12413 (100 %) 46613 (100 %) 183552

Tabela 7.13: Resumo das melhores configuracoes para os sistemas 2, 3, 4 e 5.

Sistema # CNN* Neu TK LSTM U #D BS TBD
2 6 4 16,32,64,128  3,3,3,3 - - 64 128 cw
3 7 3 32,64,128 75,3 2 128,128 128 128  cw
4 10 4 16,64,128,128 11,7,5,3 - 128 128 cw
5 4 3 32,64,128 11,75 2 216,128 128 128 -

* CNN:Numero camadas CNN; # D:Neur6nios camada Dense; LSTM:Numero redes LSTM; U:Neuronios
redes LSTM; BS:Tamanho Batch; TBD:Técnica de balanceamento de dados; fl: Focal loss; cw: class weight

A Tabela 7.14 apresenta uma comparacao entre os resultados reportados
na literatura relacionados a identificacao de despertares relacionados a eventos

RERA e/ou a apnea/hipopneia e os resultados obtidos nesta pesquisa.
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Tabela 7.14: Comparacao trabalhos da Literatura com os sistemas propostos

Trabalho Sinais usados Técnica/Abordagem usada Desempenho alcangado
Welch Periodogram Objetivo: Detectar RERA
(23] EEG RAS . Movement Arousal (MA) '
EMG K-Nearest Neighbor(KNN)
(2015) o e Spontaneus Arousal (SA).
Fluxo de ar Cross-Validation Leave-one-out Accuracy: 0.9300
9 Registros PSG YU
Minimum Redundancy
EEG Maximum Relevance (mRMR)
[24] BEOG. EKG Multiple Unbiased Objetivo: Detectar eventos RERA
(2018) ’ Random Forest AUPRC: 0,2900
Sa02, Fluxo de Ar o
Cross-validation
994 Registros PSG [25]
PSD Objetivo: Detectar eventos RERA
93] EEG LDA AUROC(LR): 0,7760
(2018) EMG queixo Logistic Regression (LR) AUPRC(LR): 0,1720
Sa02 Single Hidden Layer (SHLN) AUROC(SHLN): 0,7790
994 Registros PSG [25] AUPRC(SHLN): 0,173
Objetivo: Detecgao de
EEG estagios de sono,
EMG queixo eventos respiratorios
[30] EMG perna RONN ) . (apneia obstrutiva, apneia central,
(2018) Sa02 Espectogramas apneia mista e hipopnea)
15804 Registros PSG . )
Fluxo transdutor e movimento dos membros.
de pressdo (PTAF)
Accuracy: 0,8820
[31] EEG, EOG Redes Netrais Profundas Objetivo: Detectar eventos RERA
EMG . AUROC: 0,4000
(2018) 994 Registros PSG [25]
Sa02, Fluxo de ar AUPRC: 0,4500
Trend Statistics Network (TSN)
[94] EEG, EMG Ch. 1nY§1'{ant EEGNet (CHEN) Objetivo: Detectar eventos RERA
(2019) EOG,EKG Ch. FusiNet AUPRC: 05000
Sa02, Fluxo de ar  Objective Function FE
994 Registros PSG [25]
[95] EEG, EMG gg; Objetivo: Detectar eventos RERA
(2019) Fluxo de ar, SaO2 dooglo Cloud ML AUROC: 0,9160
EKG, EOG 994 Registros PSG [25] AUPRC: 0,5730
EEG, EOG
ECG
EMG queixo P X
[33] EMG Abdominal ~ Bi-LSTM apiladas AOBJRB(%% ggggetar eventos RERA
(2019) IEII\UI)S) It)jeeltXr 994 Registros PSG [25] AUPRC: 07‘5000
Sa02
Cross-Channel
Objetivo: Detectar eventos RERA,
[29] E];JI% ]:;(1)82 DCU+ Bi-LSTM :2:;012)53?1&1, mista e obstrutiva)
(2019) 8 994 Registros PSG [25] popue

Fluxo de ar

AUROC: 0,5050
AUPRC: 0,9220

Presente Trabalho EEG

Sistema 2 (s2)
Sistema 5 (s5)
994 Registros PSG [25]

AUROC(s2): 0,8885
AUPRC(s2): 0,8141
AUROC(s5): 0,8214
AUPRC(s5): 0,8015

Na Tabela 7.14 verifica-se que todos os estudos descritos na literatura
incorporaram, além dos sinais de EEG, varios outros parametros do PSG, e
em todos utilizaram-se sinais fisiolégicos diretamente associados a fenémenos
respiratorios, como Sa0O2 e fluxo de ar. A maioria dos trabalhos empregaram
a mesma base de dados do presente trabalho [25], & excegao de [23] e [30]

Na Figura 7.13 é apresentada uma comparacao dos resultados de Ac-

curacy do sistema 2, selecionado por ter apresentado o melhor resultado na
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presente pesquisa, com os obtidos pelos tnicos estudos que reportaram este
parametro de desempenho [23], [30]. Estes trabalhos também foram os tinicos
que nao empregaram a mesma base de dados utilizada na dissertagao e, assim
como todos os outros na literatura, fez uso de parametros respiratérios do PSG
para realizacao da classificacao.
100
80

60

40 -

Accuracy (%)

20

[23] [30] Trabalho Proposto
EEG+2 Sinais EEG+3 Sinais EEG

Figura 7.13: Comparacao entre o presente trabalho e os trabalhos da literatura
em funcao da Accuracy

Na Figura 7.13 evidencia-se que os resultados obtidos para Accuracy estao
proximos dos valores reportados na literatura [23], [30], com aproximadamente
9 % de diferenca. Destaca-se, porém, que os trabalhos da literatura baseiam-se
no registro de EEG em conjunto com outros parametros do PSG que sao mais
diretamente associados ao fendmeno respiratorio.

Na Figura 7.14a é apresentada a comparagao entre [24], [93], [31], [94],
[95], [33], [29], que reportam AUROC, com o sistema 2. Observa-se que
os resultados do presente trabalho estao proximos aos melhores resultados
reportados na literatura especializada, [95] e [33], apresentando uma diferenca
de aproximadamente 11 %. Vale destacar novamente que os resultados obtidos
no presente trabalho sdo baseados apenas em sinais EEG, sem adicao de outros
sinais fisiologicos, diferentemente dos estudos reportados na literatura.

Na Figura 7.15 é apresentada a comparacao dos estudos que reportam
AUPRC ( [93], [31], [95], [33], [29]), com o sistema 2 proposto no presente
trabalho. Os dois melhores resultados foram obtidos por [29] e pelo sistema 2,

com uma diferenca de apenas 3 % entre os dois.
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Figura 7.14: Comparacao entre o presente trabalho e os trabalhos da literatura

em fungdo da AUROC
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Figura 7.15: Comparagao entre o presente trabalho e os trabalhos da literatura
em fungdo da AUPRC

Pode-se evidenciar na Figura 7.15 que o Sistema 2, utilizando apenas
sinais de EEG, destaca-se entre os dois melhores resultados, os quais apresen-
taram valores significativamente superiores aos demais estudos ( [93], [31], [95],
[33], [29]), ainda que estes ultimos tenham empregado multiplos pardmetros
PSG adicionalmente aos registros de EEG.

A Tabela 7.15 apresenta uma comparacao de desempenho entre o siste-


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Capitulo 7. Resultados: apresentacio, analise e discussdo 95

mas 2 e 5 e o resultado descrito em [29], j& que este ultimo se utiliza da mesma
base de dados e busca identificar o mesmo conjunto de distirbios (Rera e

Apneia/Hipopneia), mas emprega 4 parametros de PSG além do EEG.

Tabela 7.15: Comparacao entre os desempenhos alcangados pelos sistemas 2 e
5 e os trabalhos da literatura

Presente Trabalho

[29] (2019) Sistema 2 Sistema 5
Parametros usados EEG + 4 canais PSG EEG EEG
AUROC 0,505 0,8885 0,8214
AUPRC 0,92 0,8141 0,8915

Observa-se que, para AUROC, ambos sistemas 2 e 5, desenvolvidos no
presente trabalho utilizando apenas sinais de EEG, apresentaram os melhores
resultados, significativamente superiores a [29], que utilizou EEG e outros
4 parametros PSG, com a mesma base de dados e os mesmo objetivos de
classificagdo. Para a métrica AUPRC, conforme ja observado na Figura 7.15,
[29] apresenta o melhor resultado, seguido do sistema 2. Na Tabela 7.15
observa-se, porém, que o sistema 5 atinge resultados ainda mais proximos
de [29], lembrando que esses sdo os melhores resultados apresentados para
AUPRC, com valores bem acima dos resultados reportados pelos outros
estudos ( [93], [31], [95], [33], [29]).
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Conclusoes

Atendendo aos objetivos formulados, os resultados experimentais demos-
tram a eficacia e potencialidade de redes neurais de aprendizado profundo para
o reconhecimento de padroes, em séries temporais, que permitiram a identi-
ficacdo de despertares relacionados a eventos respiratérios. Os resultados dos
sistemas de classificacdo propostos nesta pesquisa, obtidos utilizando registros
de eletroencefalograma, apresentam valores de desempenho similares aos re-
portados na bibliografia especializada que, por sua vez, empregaram outros
parametros do registro polissonografico, dentre os quais aqueles diretamente
associados a fendmenos respiratérios. Os resultados diferiram dos melhores de-
sempenhos em apenas 9 % para Accuracy, 11 % para AUPRC e 3 % para
AUROC, confirmando sua eficiéncia, com aprimoramento do tempo de treina-
mento e da quantidade de hiperparametros envolvidos.

Com base nos resultados consolidados pela pesquisa foi possivel concluir
que os objetivos originalmente formulados foram plenamente atingidos. No
que concerne ao primeiro objetivo especifico-Implementar técnicas para lidar
com o desbalanceamento dos dados e melhorar o desempenho dos sistemas na
identificacao de eventos Respiratorios- foram implementadas duas técnicas de
balanceamento de dados: Class Weight e Focal loss, que permitiram melhorar
o desempenho dos sistemas sem alterar sua relagoes temporais e sem aumentar
o custo computacional.

Com relagao ao segundo objetivo especifico- Desenhar e Implementar
diferentes sistemas de classificacao para a identificacao de despertares relacio-
nados a eventos Respiratorios usando sinais de FEG polissonograficos- foram
desenhados e implementados quatro sistemas baseados em redes de aprendi-
zado profundo, mais especificamente em redes CNN e LSTM (i.e. sistemas 2,
3, 4, 5), para a identificacdo de despertares associados a eventos respiratérios
como RERA e relacionados a apneia/hipopneia.

No que concerne ao terceiro objetivo especifico- Analisar o desempenho
obtido para cada um dos classificadores implementados frente aos modelos
apresentados na literatura- Os resultados obtidos foram comparados quanto
ao desempenho entre todos os sistemas propostos, considerando as métricas
Accuracy, AUROC, AUPRC e matrizes de confusdao. Por outro lado, no
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que concerne a comparacao entre os sistemas propostos com os descritos na
literatura, considerando os valores de AUROC e Accuracy, o desempenho
dos sistemas propostos tiveram resultados préoximos aos dos dois melhores
desempenhos reportados [95] e [33] constituidos por sistemas mais robustos;
e em funcao do AUPRC, o segundo melhor resultado foi obtido pelo presente
trabalho.

A conjuncao desses objetivos especificos permite concluir que o objetivo
central originalmente proposto — i.e. identificacao automdtica de despertares
por eventos respiratdrios, especificamente por eventos RERA (Respiratory
Effort-Related Arousal) e eventos associados a apnea/hipopneia usando sinais
polissonogrdficos de EEG.-foi plenamente alcancado.

Como resultado da contribuicdo da presente dissertacdo de mestrado,
conclui-se que o uso de redes CNN e LSTM, junto como técnicas como Class
Weight e Focal loss, permitiu a identificacao dos despertares associados ao
esforgo respiratério e a eventos associados a apneia/hipopneia, melhorando
a capacidade dos sistemas para generalizar novos dados, embora o conjunto
de dados esteja desbalanceado. Em relagao aos eventos respiratorios, o maior
desafio para os sistemas propostos é a discriminacao entre os despertares asso-
ciados a eventos RERA e a classe normal, dado que a maioria desses eventos
podem ser percebidos como despertares comuns, associados a mudangas nos
estados de sono ou a falsos despertares. J4 no caso dos despertares associa-
dos a eventos apneicos ou hipopneicos, a discriminacao foi mais facil para os
sistemas propostos, em comparacao a deteccao de eventos RERA. O uso de
métricas robustas, como AUROC, AUPRC e matrizes de confusdao, permitiu
obter uma nocao mais real do comportamento dos sistemas na classificagao de
dados de um conjunto desbalanceado.

Os resultados do presente trabalho apontam para a possibilidade de clas-
sificacao automatica dos registros quanto a ocorréncia de despertares ocasiona-
dos por disturbios respiratérios com base apenas em seis canais de EEG, sem
emprego de parametros respiratérios ou quaisquer outros parametros de PSG.
Dessa forma, a abordagem proposta, baseada apenas em registros de EEG,
pode reduzir a complexidade na avaliacao diagnostica de distirbios respirato-
rios do sono e apresenta potencial aplicacao para identificacao desses disttuirbios
em avaliagOes eletroencefalograficas de rotina para identificacao de alteracoes

epilépticas em criancas.
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8.1
Trabalhos Futuros

Como desdobramentos naturais desta pesquisa de mestrado,

recomendam-se os seguintes trabalhos futuros:

« Criacao de sistemas conjuntos ou de aprendizado multi-tarefa ( Multi-task
Learning), para a classificagdo tanto de despertares associados a eventos
respiratorios RERA, como de despertares associados a eventos apneicos
ou hipopneicos, usando redes neurais profundas individuais ajustadas as

caracteristicas propias de cada evento.

o Classificacao de apneias centrais, obstrutivas e mistas a partir da modi-

ficacao dos sistemas propostos.

o Discriminacao entre eventos apneicos de eventos hipopneicos, usando

sistemas conjuntos o de aprendizado multi-tarefa.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas

[1]
2]

3]

[4]

[5]
[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

CUENCA, E. M.. Fundamentos de fisiologia. Editorial Paraninfo, 2006.

DEVNANI, P. A.; HEGDE, A. U.. Autism and sleep disorders. Journal
of pediatric neurosciences, 10(4):304, 2015.

FRENCH, I. T.; MUTHUSAMY, K. A.. A review of sleep and its
disorders in patients with parkinson’s disease in relation to

various brain structures. Frontiers in aging neuroscience, 8:114, 2016.

BATHGATE, CHRISTINA JAYNE E EDINGER, J. D.. Critérios de
diagnéstico e avaliagdo de distiirbios do sono. In: Elsevier, editor,
MANUAL DE DISTuGRBIOS DO SONO EM CONDI¢SES MéDICAS, p. 3—
25.

IMIRIZALDU, J. J. Z.. Neurologia. Elsevier Health Sciences, 2018.

THORPY, M.. International classification of sleep disorders. In:
SLEEP DISORDERS MEDICINE, p. 475-484. Springer, 2017.

MATHESON, J. K.; SINGH, R. ; PACKARD, A.. Polysomnography and
sleep disorders. In: THE CLINICAL NEUROPHYSIOLOGY PRIMER, p.
393-445. Springer, 2007.

HEINZER, R.; VAT, S.; MARQUES-VIDAL, P.; MARTI-SOLER, H.; AN-
DRIES, D.; TOBBACK, N.; MOOSER, V.; PREISIG, M.; MALHOTRA, A.;
WAEBER, G. ; OTHERS. Prevalence of sleep-disordered breathing

in the general population: the hypnolaus study. The Lancet Res-
piratory Medicine, 3(4):310-318, 2015.

MCNICHOLAS, W. T.; HANSSON, D.; SCHIZA, S. ; GROTE, L.. Sleep
in chronic respiratory disease: Copd and hypoventilation disor-
ders. European Respiratory Review, 28(153):190064, 2019.

CHOKROVERTY, S.. Sleep Disorders Medicine: Basic Science,
Technical Considerations and Clinical Aspects. Springer New York,
2017.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas 100

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

CHOKROVERTY, S.. Sleep Disorders Medicine E-Book: Basic Sci-
ence, Technical Considerations, and Clinical Aspects, Expert
Consult-Online and Print. Elsevier Health Sciences, 2009.

BERRY, R. B.; BROOKS, R.; GAMALDO, C.; HARDING, S. M.; LLOYD,
R. M.; QUAN, S. F.; TROESTER, M. T. ; VAUGHN, B. V.. The AASM
Manual for the Scoring of Sleep and Associated Events RU-
LES, TERMINOLOGY AND TECHNICAL SPECIFICATI-
ONS (version 2.4), 2017.

CHOKROVERTY, S.; FERINI-STRAMBI, L.. Oxford textbook of sleep
disorders. Oxford University Press, 2017.

PENZEL, T.; HIRSHKOWITZ, M.; HARSH, J.; CHERVIN, R. D.; BUT-
KOV 5, N.; KRYGER, M.; MALOW, B.; VITIELLO, M. V_; SILBER, M. H.;
KUSHIDA, C. A. ; OTHERS. Digital analysis and technical specifi-
cations. Journal of clinical sleep medicine, 3(02):109-120, 2007.

LIANG, S.-F.; KUO, C.-E.; HU, Y.-H.; PAN, Y.-H. ; WANG, Y.-H.. Au-
tomatic stage scoring of single-channel sleep eeg by using mul-
tiscale entropy and autoregressive models. IEEE Transactions on
Instrumentation and Measurement, 61(6):1649-1657, 2012.

OLESEN, A. N.; CHRISTENSEN, J. A.; SORENSEN, H. B. ; JENNUM,
P. J.. A noise-assisted data analysis method for automatic eog-
based sleep stage classification using ensemble learning. In:
2016 38TH ANNUAL INTERNATIONAL CONFERENCE OF THE IEEE
ENGINEERING IN MEDICINE AND BIOLOGY SOCIETY (EMBC), p.
3769-3772. IEEE, 2016.

OLESEN, A. N.; JENNUM, P.; PEPPARD, P.; MIGNOT, E. ; SORENSEN,
H. B.. Deep residual networks for automatic sleep stage classi-
fication of raw polysomnographic waveforms. In: 2018 40TH AN-
NUAL INTERNATIONAL CONFERENCE OF THE IEEE ENGINEERING IN
MEDICINE AND BIOLOGY SOCIETY (EMBC), p. 1-4. IEEE, 2018.

MATSIKI, D.; DELIGIANNI, X.; VLACHOGIANNI-DASKALOPOULOU, E.
; HADJILEONTIADIS, L. J.. Wavelet-based analysis of nocturnal
snoring in apneic patients undergoing polysomnography. In:
2007 29TH ANNUAL INTERNATIONAL CONFERENCE OF THE IEEE
ENGINEERING IN MEDICINE AND BIOLOGY SOCIETY, p. 1912-1915.
IEEE, 2007.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas 101

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

JAMASEBI, R.; REDLINE, S. ; LOPARO, K.. Novel polysomnography
derived features as biomarkers for sleep dynamics. In: 2008 30TH
ANNUAL INTERNATIONAL CONFERENCE OF THE IEEE ENGINEERING
IN MEDICINE AND BIOLOGY SOCIETY, p. 1611-1614. IEEE, 2008.

TORTEROLO, P.; CASTRO-ZABALLA, S.; CAVELLI, M. ; GONZALEZ, J..
Arousal and normal conscious cognition. Arousal in Neurological and
Psychiatric Diseases, p. 1, 2019.

DE LOS SANTOS, M.; HIRSHKOWITZ, M.. Scoring of sleep stages,
breathing, and arousals. Oxford Textbook of Sleep Disorders, p. 71,
2017.

ALVAREZ-ESTEVEZ, D.; MORET-BONILLO, V.. Identification of elec-
troencephalographic arousals in multichannel sleep recordings.
IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 58(1):54-63, 2010.

SHAHRBABAKI, S. S.; DISSANAYAKA, C.; PATTI, C. R. ; CVETKOQVIC,
D.. Automatic detection of sleep arousal events from polysom-
nographic biosignals. In: 2015 I[EEE BIOMEDICAL CIRCUITS AND
SYSTEMS CONFERENCE (BIOCAS), p. 1-4. IEEE, 2015.

BHATTACHARIJEE, T.; DAS, D.; ALAM, S.; RAO, A.; GHOSH, P. K;
LOHANI, A. R.; BANERJEE, R.; CHOUDHURY, A. D. ; PAL, A.. Sleep-
tight: Identifying sleep arousals using inter and intra-relation
of multimodal signals. In: 2018 COMPUTING IN CARDIOLOGY CON-
FERENCE (CINC), volumen 45, p. 1-4. IEEE, 2018.

HOSPITALS, M. G.; LABORATORY, C. C. N. ; THE CLINICAL DATA
ANIMATION LABORATORY. Physionet/cinc challenge 2018: Trai-

ning/test sets.

SOFAER, H. R.; HOETING, J. A. ; JARNEVICH, C. S.. The area under
the precision-recall curve as a performance metric for rare
binary events. Methods in Ecology and Evolution, 10(4):565-577, 2019.

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y. ; COURVILLE, A.. Deep Learning. MIT
Press, 2016. http://www.deeplearningbook.org.

LAZIC, 1. M.; JAKOVLJEVIC, N. M.; DESPOTOVIC, D. M. ; LONCAR-
TURUKALO, T. G.. Automatic detection of respiratory effort
related arousals from polysomnographic recordings. In: 2018
COMPUTING IN CARDIOLOGY CONFERENCE (CINC), volumen 45, p.
1-4. IEEE, 2018.


http://www.deeplearningbook.org
DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas 102

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

POURBABAEE, B.; PATTERSON, M.; PATTERSON, M. ; BENARD, F..
Sleepnet: automated sleep analysis via dense convolutional
neural network using physiological time series. Physiological
measurement, 40(8):084005, 2019.

BISWAL, S.; SUN, H.; GOPARAJU, B.; WESTOVER, M. B.; SUN, J. ;
BIANCHI, M. T.. Expert-level sleep scoring with deep neural
networks. Journal of the American Medical Informatics Association,
25(12):1643-1650, 2018.

PATANE, A.; GHIASI, S.; SCILINGO, E. P. ; KWIATKOWSKA, M.. Auto-
mated recognition of sleep arousal using multimodal and perso-
nalized deep ensembles of neural networks. In: 2018 COMPUTING
IN CARDIOLOGY CONFERENCE (CINC), volumen 45, p. 1-4. IEEE, 2018.

ZABIHI, M.; RAD, A. B.; KIRANYAZ, S.; SARKKA, S. ; GABBOUJ,
M.. 1d convolutional neural network models for sleep arousal
detection. arXiv preprint arXiv:1903.01552, 2019.

BAHRAMI RAD, A.; ZABIHI, M.; ZHAO, Z.; GABBOUJ, M.; KATSAGGE-
LOS, A. K. ; SARKKA, S.. Automated polysomnography analysis
for detection of non-apneic and non-hypopneic arousals using
feature engineering and a bidirectional 1stm network. arXiv, p.
arXiv-1909, 2019.

VELAYOQOS, J. L.. Medicina del sueiio: enfoque multidisciplinar.

Buenos Aires. Editorial medica Panamericana, 2009.

HALES, R. E.; YUDOFSKY, S. C. ; OTHERS. Tratado de psiquiatria
clinica. The American Psychiatric Publishing., 2004.

CARLEY, DAVID W, Y. S. S. F.. Physiology of sleep. Espectro de
diabetes, 29(1):5-9, 2016.

RAPIDA, G.. Guia de practica clinica sobre trastornos del sueno

en la infancia y adolescencia en atencion primaria. 2011.

GUTIERREZ, C. T.; TORRES, F. D. ; PEREZ, |.. Suefio: carecteristicas
generales. patrones fisiol6gicos y fisiopatologicos en la adoles-
cencia. Ciencias de la salud, 11(3):333-348, 2013.

CAMPOS, M. S.. G. pin arboledas. Pediatrialntegral, p. 358, 2018.

LYDIC, R.; BIEBUYCK, J. F.. Clinical physiology of sleep. Springer,
2013.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas 103

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

MALHOTRA, R. K.; AVIDAN, A. Y.. Sleep stages and scoring
technique. Atlas of Sleep Medicine, p. 77-99, 2013.

LEE-CHIONG JR, T.. Biology of Sleep, An Issue of Sleep Medicine

Clinics - E-Book, volumen 7. Elsevier Health Sciences, 2012.
MECARELLI, O.. Clinical Electroencephalography. Springer, 2019.

BARRETT, K. E.; BARMAN, S. M.; BROOKS, H. L. ; YUAN, J. X.-J..
Ganong’s review of medical physiology. McGraw-Hill Education,
2019.

CHOKROVERTY, S.; THOMAS, R. J. ; BHATT, M.. Atlas of Sleep
Medicine E-Book. Elsevier Health Sciences, 2013.

MUTZ, J.; JAVADI, A-H.. Exploring the neural correlates of
dream phenomenology and altered states of consciousness du-

ring sleep. Neuroscience of Consciousness, 2017(1), 05 2017.

MALIK, V.; SMITH, D. ; LEE-CHIONG, T.. Respiratory physiology
during sleep. Sleep Medicine Clinics, 7(3):497-505, 2012.

BADR, M. S.. Essentials of Sleep Medicine: An Approach for
Clinical Pulmonology. Springer, 2012.

GELPI, R. J.; BUCHHOLZ, B.. Neurocardiologia: Aspectos fisiopa-

tolégicos e implicaciones clinicas. Elsevier Health Sciences, 2018.

ARMENGOL, S.; BERNAL, C. ; GARCIA, R.. Polisomnografia, poli-
grafia, oximetria. requisitos e interpretaciéon de resultados. JG
Santos, Manual de diagnéstico y terapéutica en neumologia Coordinador
José Gregorio Soto Campos, p. 199-210, 2006.

LLOBERES, P.; DURAN-CANTOLLA, J.; MARTINEZ-GARCIA, M. A;
MARIN, J. M.; FERRER, A.; CORRAL, J.; MASA, J. F.; PARRA, O;
ALONSO-ALVAREZ, M. L. ; TERAN-SANTOS, J.. Diagnéstico y
tratamiento del sindrome de apneas- hipopneas del sueno. Arch
Bronconeumol, 47(3):143-56, 2011.

GALLEGO PEREZ-LARRAYA, J.; TOLEDO, J.; URRESTARAZU, E. ;
IRIARTE, J.. Clasificaciéon de los trastornos del suenio. In: ANALES
DEL SISTEMA SANITARIO DE NAVARRA, volumen 30, p. 19-36. SciELO
Espana, 2007.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas 104

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

GALEANO, S. A.; BUITRAGO, D. M. V.. Interpretacién de la poli-
somnografia. Revista Acta de otorrinolaringologia & cirugia de cabeza y
cuello, 39(3):57-65, 2011.

ALDUENDA, J. L. C.; DEL BOSQUE, F. M. A.; ZUNIGA, M. R.; MALDO-
NADO, A. C.; GARCIA, J. C. V. ; BOUSCOULET, L. T.. Sindrome de
apnea obstructiva del sueno en poblacion adulta. Neumologia y
Cirugia de Térax, 69(2):103-115, 2010.

KAKKAR, R. K.; HILL, G. K.. Interpretation of the adult polysom-
nogram. Otolaryngologic Clinics of North America, 40(4):713-743, 2007.

RESPIROCNICS, P.. La guia del sueno para técnicos : Aspectos

Practicos sobre el diagnéstico del sueno.

FRIEDMAN, M.. Apnea del sueno y roncopatia. Elsevier Espaia,
2009.

FACUNDO, N.; CARLOS, N.; HUGO, C.; EDUARDO, B.; JULIO, S. ;
AVILA, J.. Guias practicas de diagnéstico y tratamiento del
sindrome de apneas e hipopneas obstructivas del sueno. Medicina

(Buenos Aires), 73(4), 2013.

KAMATH, U.; LIU, J. ; WHITAKER, J.. Deep learning for nlp and

speech recognition, volumen 84. Springer, 2019.

ZHANG, A.; LIPTON, Z. C; LI, M. ; SMOLA, A. J.. Dive into deep
learning. Unpublished Draft. Retrieved, 19:2019, 2019.

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y. ; COURVILLE, A.. Deep Learning. MIT
Press, 2016. http://www.deeplearningbook.org.

KUBBEN, P.; DUMONTIER, M. ; DEKKER, A.. Fundamentals of

clinical data science. Springer Nature, 2019.

ALBON, C.. Machine learning with python cookbook: Practical
solutions from preprocessing to deep learning. "O'Reilly Media,
Inc.", 2018.

SWAMYNATHAN, M.. Mastering machine learning with python in
six steps: A practical implementation guide to predictive data

analytics using python. Apress, 2019.

PATTERSON, J.; GIBSON, A.. Deep learning: A practitioner’s
approach. "O'Reilly Media, Inc.", 2017.


http://www.deeplearningbook.org
DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas 105

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

PEREZ ARNAL, R. L.. Wordnet y deep learning: Una posible

union. B.S. thesis, Universitat Politécnica de Catalunya, 2018.

ROBLES-CAMARILLO, D.; PARIS, S.; NAKANO-MIYATAKE, M. ; AL-
VARO LUNA-GONZALEZ, J.. Comparacién de arquitecturas de re-
des neuronales convolucionales para la clasificacién de imagenes
de ojos, 09 2016.

DURAN SUAREZ, J.. Redes neuronales convolucionales en r:

Reconocimiento de caracteres escritos a mano. 2017.

IOFFE, S.; SZEGEDY, C.. Batch normalization: Accelerating deep
network training by reducing internal covariate shift. arXiv
preprint arXiv:1502.03167, 2015.

RICE, L.; WONG, E. ; KOLTER, Z.. Overfitting in adversarially ro-
bust deep learning. In: Ill, H. D.; Singh, A., editors, PROCEEDINGS
OF THE 37TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON MACHINE LEAR-
NING, volumen 119 de Proceedings of Machine Learning Research,
p. 8093-8104. PMLR, 13-18 Jul 2020.

HOPE, T.; RESHEFF, Y.S.; LIEDER, I.. Learning tensorflow: A guide
to building deep learning systems. "O’Reilly Media, Inc.", 2017.

BIANCHI, F. M.; MAIORINO, E.; KAMPFFMEYER, M. C.: RIZZI, A. :
JENSSEN, R.. Recurrent neural networks for short-term load

forecasting: an overview and comparative analysis. Springer, 2017.

PATTANAYAK, S.; PATTANAYAK ; JOHN, S.. Pro deep learning with
tensorflow. Springer, 2017.

DANGETI, P.. Statistics for machine learning. Packt Publishing Ltd,
2017.

LIN, T-Y.; GOYAL, P.; GIRSHICK, R.; HE, K. ; DOLLAR, P.. Focal
loss for dense object detection. In: PROCEEDINGS OF THE IEEE
INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER VISION, p. 2980-
2988, 2017.

BISWAL, S.; KULAS, J.; SUN, H.; GOPARAJU, B.; WESTOVER, M. B;
BIANCHI, M. T. ; SUN, J.. Sleepnet: automated sleep staging
system via deep learning. arXiv preprint arXiv:1707.08262, 2017.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas 106

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

RUFFINI, G.; IBANEZ, D.; CASTELLANO, M.; DUBREUIL-VALL, L;
SORIA-FRISCH, A.; POSTUMA, R.; GAGNON, J.-F. ; MONTPLAISIR, J..
Deep learning with eeg spectrograms in rapid eye movement

behavior disorder. Frontiers in neurology, 10, 2019.

CHATTERJEE, R.; BANDYOPADHYAY, T.; SANYAL, D. K. ; GUHA, D..
Comparative analysis of feature extraction techniques in motor
imagery eeg signal classification. In: PROCEEDINGS OF FIRST
INTERNATIONAL CONFERENCE ON SMART SYSTEM, INNOVATIONS
AND COMPUTING, p. 73-83. Springer, 2018.

SCHELLENBERGER, S.; SHI, K.; MAI, M.; WIEDEMANN, J. P.; STEIGLE-
DER, T.; ESKOFIER, B.; WEIGEL, R. ; KOLPIN, A.. Detecting respi-
ratory effort-related arousals in polysomnographic data using
Istm networks. In: 2018 COMPUTING IN CARDIOLOGY CONFERENCE
(CINC), volumen 45, p. 1-4. IEEE, 2018.

KUMAR, M. R.; RAO, Y. S.. Epileptic seizures classification in
eeg signal based on semantic features and variational mode
decomposition. Cluster Computing, 22(6):13521-13531, 2019.

GARDE, P.; THAKARE, A.; BIRADAR, A. ; PAWAR, N.. Performance
analysis of machine learning algorithms for classification of

electroencephalogram signals for detection of seizures.

LESTARI, F. P.; HAEKAL, M.; EDISON, R. E.; FAUZY, F. R.; KHOTIMAH,
S. N. ; HARYANTO, F.. Epileptic seizure detection in eegs by
using random tree forest, naive bayes and knn classification.
In: JOURNAL OF PHYSICS: CONFERENCE SERIES, volumen 1505, p.
012055. IOP Publishing, 2020.

EDLA, D. R.; MANGALOREKAR, K.; DHAVALIKAR, G. ; DODIA, S..
Classification of eeg data for human mental state analysis using
random forest classifier. Procedia computer science, 132:1523-1532,
2018.

RODRIGUES, J. D. C,; REBOUCAS FILHO, P. P; PEIXOTO JR, E;
KUMAR, A. ; DE ALBUQUERQUE, V. H. C.. Classification of eeg
signals to detect alcoholism using machine learning techniques.
Pattern Recognition Letters, 125:140-149, 2019.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas 107

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

KAYA, Y .; ERTUC]RUL, O. F.. A stable feature extraction method in
classification epileptic eeg signals. Australasian physical & engineering
sciences in medicine, 41(3):721-730, 2018.

THOMPSON, S.. Sampling. CourseSmart. Wiley, 2012.

COHEN, M. X.. Analyzing neural time series data: theory and
practice. MIT press, 2014.

PLATO, R.. Concise numerical mathematics. Nidmero 57. American
Mathematical Soc., 2003.

CHIRANJEEVI, R.; DIXIT, U.. A note on clamped simpson’s rule.
Global Journal of Pure and Applied Mathematics, 13(9):5275-5285, 2017.

FAWCETT, T.. An introduction to roc analysis. Pattern recognition
letters, 27(8):861-874, 2006.

DAVIS, J.; GOADRICH, M.. The relationship between precision-
recall and roc curves. In: PROCEEDINGS OF THE 23RD INTERNA-
TIONAL CONFERENCE ON MACHINE LEARNING, p. 233-240, 2006.

BOYD, K.; ENG, K. H. ; PAGE, C. D.. Area under the precision-recall
curve: point estimates and confidence intervals. In: JOINT EU-
ROPEAN CONFERENCE ON MACHINE LEARNING AND KNOWLEDGE
DISCOVERY IN DATABASES, p. 451-466. Springer, 2013.

SADR, N.; DE CHAZAL, P.. Automatic scoring of non-apnoea
arousals using the polysomnogram. In: 2018 COMPUTING IN
CARDIOLOGY CONFERENCE (CINC), volumen 45, p. 1-4. IEEE, 2018.

RAO, A.; GHOSH, P. K.; BHATTACHARJEE, T. ; CHOUDHURY, A. D..
Trend statistics network and channel invariant eeg network for
sleep arousal study. In: 2019 41ST ANNUAL INTERNATIONAL CON-
FERENCE OF THE IEEE ENGINEERING IN MEDICINE AND BIOLOGY
SOCIETY (EMBCQ), p. 5716-5722. IEEE, 2019.

SHOEB, A.; SRIDHAR, N.. Evaluating convolutional and recurrent
neural network architectures for respiratory-effort related arou-
sal detection during sleep. In: 2018 COMPUTING IN CARDIOLOGY
CONFERENCE (CINC), volumen 45, p. 1-4. IEEE, 2018.

LOPEZ, D. F. A.: VELEZ, D. D. C.: SUAREZ, D. V. J. C.: MARTINEZ,
D. J. A. C: BUIL, J. C. G.: LOPEZ, D. M. J.: MATEO, J. L.: ARDOQY,


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

Referéncias bibliograficas 108

[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

D. D. N.; CANALS, O. M.; ARIAS, D. I. R. ; OTHERS. Neurociencia,
Deporte y Educaciéon. Wanceulen Editorial SL, 2018.

NOGALES-GAETE, J.. Tratado de neurologia clinica. Editorial
Universitaria, 2005.

HORNYAK, M.; FEIGE, B.; RIEMANN, D. ; VODERHOLZER, U.. Perio-
dic leg movements in sleep and periodic limb movement disor-
der: prevalence, clinical significance and treatment. Sleep medi-
cine reviews, 10(3):169-177, 2006.

SATEIA, M. J.. International classification of sleep disorders.
Chest, 146(5):1387-1394, 2014.

CHOKROVERTY, S.. Medicina de los trastornos del sueiio. Elsevier,
2011.

TATUM IV, W. O.. Handbook of EEG interpretation. Demos Medical
Publishing, 2014.

SHRIVASTAVA, D.; JUNG, S.; SAADAT, M.; SIROHI, R. ; CREWSON, K..

How to interpret the results of a sleep study. Journal of community
hospital internal medicine perspectives, 4(5):24983, 2014.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1813279/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1813279/CA

A

Glossario

Batch: Subconjunto de observagdes do conjunto de dados.

Hipercapnia: Excesso de diéxido de carbono (C'O,) na corrente san-
guinea, O problema decorre da falta de ventilacao pulmonar, em que a
insuficiéncia respiratoria, faz com que o C'O, nao seja exalado de forma

suficiente.

Hipoxia: Estado de deficiéncia de oxigénio no sangue, células e tecidos

do corpo, com comprometimento do sua fungao.

Pressdo Arterial: E a forca exercida pela sangue contras a parede das

artérias e expressa em unidades de mmHg.

Pressao positiva continua nas vias aéreas (CPAP): Tipo de
pressao positiva nas vias aéreas, em que o fluxo de ar é introduzido nas
vias aéreas para manter uma pressao continua para abrir o stent cons-

tantemente nas vias aéreas, em pessoas (ue respiram espontaneamente.

Quimiorreatividade: Refere-se a alteracao da ventilacao em resposta

a alteracoes nos estimulos quimicos.
Quimiorresponsividade: Respostas a hipdxia e hipercapnia.

Ritmo Alpha: Refere-se a atividade mais proeminente nas derivacoes
occipitais que é atenuada pela abertura de olho e aumentada pelo

fechamento do olho.

Saturacdo de Owxigénio: E a medida da quantidade de oxigénio

disponivel na corrente sanguinea.

Tonus muscular: E o estado de tensao eldstica que apresenta o
miusculo em repouso, e que permite iniciar a contracao rapidamente apés

o impulso dos centros nervosos.
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