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RESUMO

Detecgao de Disturbios do Sono em Dados de Polissonografia Através de Aprendizado de

Méaquina

Thiago Barral Fernandes Reis

Orientadores:
Felipe da Rocha Henriques

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pos-graduagao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios a obtengao do grau de mestre.

A qualidade do sono é crucial para a recuperacao das fungoes bioldgicas, neurolégicas e psico-
logicas. Individuos privados de sono podem sofrer de diversos impactos negativos na saide, sendo
a apneia do sono um dos distirbios mais comuns a perturbar o sono. A polissonografia é o prin-
cipal método de diagnoésticos de distirbios do sono e é realizado em clinicas especializadas. Com
a evolugao Internet das Coisas, dispositivos vestiveis tornaram-se capazes de coletar dados para a
analise do sono, fomentando novas perspectivas no campo de satde e da ciéncia da computagao.
Este estudo se propoe a entao a explorar a aplicagao de aprendizado de méaquina na deteccao de
distirbios do sono, auxiliando no diagnéstico da polissonografia. Dessa forma quatro algoritmos de
aprendizado de méquina foram avaliados com os dados provenientes de uma base de dados reais
de polissonografia, advindos de treze sinais fisiologicos. Além disso, também investigou-se o im-
pacto da redugao do ntmero de sinais no desempenho dos algoritmos, onde o objetivo era avaliar
a possivel utilizacao de dispositivos vestiveis para captagdo desses sinais. Os resultados apontaram
o algoritmo Random Forest como o mais promissor, apresentando performance satisfatéria mesmo
com o uso de um nimero reduzido de sinais.

Palavras-chave:
Polissonografia; Disturbio do sono; Analise de dados; Internet das Coisas; Aprendizado de Ma-
quina.

Rio de Janeiro,

6 de Junho de 2024



ABSTRACT

Detecting Sleep Disorders in Polysomnography Data Through Machine Learning

Thiago Barral Fernandes Reis

Advisors:
Felipe da Rocha Henriques

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pés-graduacao em Ciéncia da Computacao -
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

Sleep quality is crucial for the recovery of physiological, neurological and biological functions.
Individuals deprived of sleep may suffer from various negative health impacts, with sleep apnea
being one of the most common disorders that disturb the sleep. Polysomnography is the primary
diagnostic method for sleep disorders and is performed in a specialized clinics. With the evolution
of the Internet of Things, wearable devices have become capable of collecting data for sleep analysis,
creating new perspectives in the field of health and computer science. This study aims to explore
the application of machine learning in the detection of sleep disorders, assisting in the polysomno-
graphy diagnosis. In this way, four machine learning algorithms were evaluated using data from
a real polysomnography database, derived from thirteen physiological signals. Furthermore, the
impact of reducing the number of signals on the algorithms performance was also analized, with the
purpose of assessing the possible of use wearable devices for capturing these signals. The results
pointed to the Random Forest algorithm as the most promising algorithm, showing satisfactory
performance even with a reduced number of signals.

Key-words:
Polysomnography; Sleep disturb; Data analytics; Internet of Things; Machine learning.

Rio de Janeiro,

6 de Junho de 2024
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Capitulo I Introducao

O sono pode ser caracterizado como um estado oposto ao estado de vigilia, onde ha um desliga-
mento temporario das percepgoes. O sono também é caraterizado por ser um estado inconsciente,
onde ha diminuicao da atividade cerebral, relaxamento muscular e diminuicao da resposta a fatores
ambientais, mas que pode ser revertido por estimulos sensérias ou sonoros [Santana et al., 2021].
Porém, é nesse estado fisico e mental que o corpo restaura varias de suas fungoes neurologicas,
biolégicas e psicologicas. Da mesma forma, o sono também mantém processos cognitivos em bom
funcionamento, tais como o humor e a memoria, e também é necessario para o desempenho do
sistema imunolégico e enddcrino.

Desordens no sono estao associadas a alguns problemas de satde, como obesidade, diabetes,
hipertensao e doencas cardiovasculares. Outra doenca que esta associada com as desordens no sono

é a depressao. Um estudo recente mostrou que noites de sono mais curtas aumentam a probabilidade

de inicio ou a recorréncia da doenga para pessoas com mais de 60 anos [Hutka et al., 2021].

I.1 Ciclos do Sono

O sono nao é apenas um estado inconsciente. Ele também pode ser subdividido em quatro
estagios, sendo um estagio conhecido como Rapid Eyes Movement (REM) e outros trés estagios
conhecidos como ndo REM, ou Not Rapid Eyes Movement (NREM). Durante uma noite de sono
de um paciente adulto, observa-se entre 4 e 6 ciclos dependendo do ntimero de horas dormidas ao
todo. Os ciclos de sono variam durante a noite, sendo o primeiro ciclo com duragao média de 90
minutos, e diminuindo ao decorrer da noite, e 80% do tempo de sono esté relacionado aos estagios
NREM [Hutka et al., 2021].

O sono inicia-se pelo estagio N1 (ou primeiro estagio NREM), seguindo para os estagios N2 e
N3 de acordo com o aprofundamento do sono. O estagio N3 apresenta ondas cerebrais mais lentas
e é tido como a etapa mais restauradora e mais profunda do sono. Ao final da fase N3 o ciclo do
sono comegca a se encerrar, passando novamente pelas fases N2 e N1 até atingir a fase REM onde
é delimitado o inicio de um novo ciclo. A fase mais profunda do sono, a fase N3, apresenta maior
duragao nos primeiros ciclos; e de forma oposta, a fase REM vai aumentando sua duragdo durante

a noite, podendo chegar a 45 minutos de duracao [Laranjeira et al., 2017]. Ao todo, um individuo
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jovem adulto permanece por volta de 20% a 25% do tempo de sono na fase N3 e o mesmo padrao
se repete para a fase REM. Além disso, a eficiéncia do sono média de uma pessoa é de 90% (Sleep
efficiency (SE)), isso significa que em 90% do tempo total que a pessoa passa na cama ela estara
dormindo [Hutka et al., 2021]. No estégio N1, onde o sono ainda é mais leve, ha maior chance do
individuo despertar, assim como de pertubacdes no sono causadas por distirbios como a apneia.
Essas caracteristicas também estao presentes no estagio REM |Hutka et al., 2021]. A Figura 1.1

apresenta a arquitetura e as fases do sono durante uma noite de sono de um individuo adulto.

Ciclo1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4 Ciclo 5

Acordado
REM
NREM 1
NREM 2

NREM 3

11:00:00 PM 1:40:00 AM 3:40:00 AM 7:00:00 AM

Figura [.1: A arquitetura do sono e suas fases. Fonte: Walker, 2018

Tendo em vista essa arquitetura do sono e as suas transi¢goes de fases, uma noite de sono na qual
o individuo consegue passar por todas as fases com tempo suficiente tem grande influéncia positiva
em sua saide. Por outro lado, uma noite de sono mal dormida e, portanto, nao restauradora,
acometida por distirbios do sono, pode acarretar em impactos negativos na qualidade de vida
do individuo [Silva Junior et al., 2015]. A depressao, por exemplo, é associada a anormalidades
observadas na arquitetura do sono como a sua continuidade, a sua profundidade e a distribuicao
dos seus estégios [Armitage, 2000].

Da mesma forma que sao observadas transi¢coes entre as fases do sono, a duragao total de sono
de um individuo também sofre alteragoes em fungao da idade. Recém nascidos costumam dormir
16 horas por dia, em média. Ja para um individuo adulto, recomenda-se dormir entre 7 a 9 horas,
segundo a National Sleep Foundation (NFE) [Hirshkowitz et al., 2015].

Durante as 24 horas do dia, h4 um ciclo entre se manter desperto e o ciclo do sono, que todo
individuo passa por toda sua vida, denominado ciclo de vigilia. Porém somente em 1982, Alexander
Boerbély, propds um modelo que evidenciou a regulacao entre esses dois ciclos. Segundo Alexander,

essa regulagao se da através da agao reciproca dos sistemas circadianos e homeostaticos. O sistema
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circadiano é responséavel pela manutengao da vigilia (fase em que estad acordado), j4 no sistema
homeostatico, quando atinge um limiar superior, o individuo se encontra com maior propensao ao

sono [Santana et al., 2021].

1.2 Privagao do Sono

Um individuo acometido por alteracoes da qualidade do seu sono, ou privagao de sono, observa
as consequéncias na fase de vigilia, ao apresentar comprometimentos relacionados a cognicao, difi-
culdade de concentracdo e memoria [Santana et al., 2021].

Ainda existem intimeras perguntas a serem respondidas acerca do sono, e uma delas diz respeito
a quanto tempo seria possivel ficar em privagdo do sono. Foi com o objetivo de responder a essa
pergunta que Randy Gardner e um grupo de jovens resolveram bater o recorde de privagao de sono
e monitoraram todo o processo. Randy Gardner, que foi o escolhido para ficar sem dormir, alcangou
a marca de 11 dias e 25 minutos sem pegar no sono. No decorrer desse periodo, foi relatado por
Randy variagdes no olfato, na audigdo e no paladar, bem como em tarefas cognitivas. Além disso,
ele também observou grandes variagdes de humor [Schuler and Pacheco, 2022|.

Outras experiéncias de cunho cientifico foram realizadas contabilizando-se o risco de lesdes no
esporte profissional (vide Figura 1.2), como um maior risco de acidentes de carro e um aumento da
obesidade devido a diminui¢ao de horas dormidas. Apesar desses experimentos terem sidos feitos em
americanos, a Organizagdo Mundial da Saiude (OMS) ja declarou que ha uma epidemia de privagao

de sono em todos os paises industrializados [Walker, 2018].

6 7 8 9

Média de horas de sono

80

70

% Chance de lesdo

Figura [.2: Relacao entre a média de sono e a chance de lesao em esportes. Fonte: Walker, 2018

Muitos estudos sao realizados na area da medicina esportiva, com o objetivo de minimizar
probabilidade de os esportistas sofrerem lesGes. Contudo, um dos grandes fatores para reabilitagao
motora, mental e muscular do atleta é o sono. A qualidade do sono nao é uma variavel levada muito
em questao, pois ainda existe grande desconhecimento na area. Porém, fica claro através do gréfico
apresentado na Figura .2 que um sono de boa qualidade e restaurador diminui consideravelmente

as chances de lesoes desses atletas.
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Uma outra estatistica alarmante, apresentada na Figura 1.3, ilustra a relagdo entre o aumento
do risco de acidentes de veiculos e quantidade de horas de sono do motorista. Pode-se perceber,
a partir dos exemplos apresentados, que o sono tem um papel restaurador de todas as condigoes
motoras e mentais, afetando assim a resposta imediata a um perigo. Esse reflexo, quando atrasado,
mesmo que em fracoes de segundos, pode significar entre bater ou nao com o carro.

Essas duas relagoes evidenciam o papel indispensavel do sono, mesmo que a diferenca entre a
quantidade de horas dormidas e a quantidade de horas necessarias para que um individuo possua
um sono restaurador seja pequena. A privacido do sono causa uma resposta aos estimulos ambientais
atrasada em funcao da quantidade deficitaria de horas dormidas. Embora muitas vezes imperceptivel

para um individuo, o risco de colisdo entre veiculos é alto.

x8

X6

x4

X2 .

. I B =
4 5 6 7

Meédia de horas de sono

x
[N
N

x
[N
o

Aumento do risco de colisoes

Figura [.3: Relagao entre a perda de sono e o aumento do risco de colisao de veiculos. Fonte: Wal-
ker, 2018
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Figura 1.4: Relagao entre a perda de sono e obesidade. Fonte: Walker, 2018

Os dados apresentados na Figura 1.4 mostram que a perda do sono pode ser uma das causas

da obesidade. Esta hipotese esta relacionada com o fato de que a insuficiéncia de sono aumenta
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a concentracdo de um hormoénio que nos faz sentir fome e, por outro lado, freia a producao do
hormoénio de saciedade. Esse é o motivo pelo qual ha vontade de se comer alimentos doces quando
o individuo teve uma noite de sono de ma qualidade [Walker, 2018].

Na Figura 1.4, também é possivel observar que a quantidade média de sono da populacgao estd em
declinio, e essa queda é relacionada a alteracdo comportamental da sociedade nas dltimas décadas.
A exposicao a luz artificial e as pressoes socioeconémicas sao tidas como os principais responséaveis
pela insonia. Segundo a Classificagdo Internacional dos Transtornos do Sono (CITS), a insdnia é
caracterizada pela dificuldade em se iniciar e manter o sono [Santana et al., 2021].

Nos dados dos estudos que geraram as Figuras 1.3, [.2 e 1.4, pode-se observar a importancia
do sono para saide, tanto para o cidadao comum, quanto para um atleta profissional. No gréfico
da Figura 1.4, pode-se ainda identificar que nas tltimas décadas, com o cotidiano cada vez mais
corrido e demandante, a quantidade média de sono do cidadao americano vem diminuindo na mesma,
propor¢ao que o nimero de individuos americanos obesos vém crescendo. Nao seria de se espantar
se pudéssemos extrapolar esse resultado para cidadaos de outros paises mundo afora.

Em um outro estudo realizado na Australia [Walker, 2018]|, recrutara-se dois grupos de adultos
saudéaveis: um deles foi embriagado até o limite juridico para dirigir (0,08% de alcool no sangue);
enquanto que o outro foi privado de sono por uma tnica noite. Os dois grupos executaram o teste
de concentragao para avaliar o desempenho da aten¢ao, medido através do ntamero de lapsos que
os integrantes do estudo tiveram. Apoés passarem 19 horas acordadas, as pessoas privadas de sono
tiveram a cognicao tao prejudicada quanto a daquelas que tinham sido embriagadas.

Curiosamente, os participantes dos estudos supracitados nao percebem que aplicam menos es-
forco ao enfrentar os desafios do trabalho ou que s@o menos eficientes quando privados de sono,
apesar de ambos os fatos serem verdadeiros. Observou-se que os tempos gastos em rotinas diarias
mais simples, como arrumar com cuidado ou elegincia para ir trabalhar, aumentam ap6s uma noite
mal dormida [Walker, 2018|.

Dentre os transtornos mais citados pelos pacientes acometidos por distturbios de sono, a depres-
sd0 estd entre o principal transtorno psiquiatrico. Estima-se que entre 50-80% dos pacientes com
transtornos mentais tém distirbios do sono e pelo menos 50% dos pacientes com disturbios do sono
tém algum transtorno mental.

Para a avaliagdo desses disturbios do sono, a polissonografia (PSG) ¢ até hoje o principal exame
para diagnosticar grande parte desses transtornos [Laranjeira et al., 2017]. O exame de polissono-
grafia tradicional é realizado em uma clinica especializada, onde o paciente dorme uma noite sob
monitoramento. Esse exame registra varios sinais neurologicos e fisiologicos através de sensores
ligados a pontos especificos do corpo do paciente. Esses sensores sdo acoplados a aparelhos para a

leitura dos sinais biométricos. O exame de PSG registra os sinais correspondentes a um Eletroence-



17

falograma (EEG), Eletrooculograma (EOG), Eletromiograma (EMG), Eletrocardiograma (ECG),
fluxo aéreo (nasal e oral), esforco respiratorio (toracico e abdominal) e gases sanguineos (saturagao
de oxigeénio; concentragao de dioxido de carbono) [Guimaraes, 2010].

Apesar de ser o principal exame realizado para o diagnostico de transtornos do sono, a PSG
apresenta dois pontos negativos a serem considerados. O primeiro ponto é o fato de ser um exame
caro e realizado apenas em clinicas especializadas, acarretando em possiveis grandes periodos de
espera para sua realizagdo. O segundo ponto é o desconforto gerado pela realizagdo do exame,
conhecido como “efeito de primeira noite em laboratério do sono”, o que pode gerar sinais inveros-

simeis [Azman et al., 2019].

1.3 Objetivos e contribuicoes

Tendo em vista os pontos abordados anteriormente, principalmente a relevancia do sono para a
fisiologia humana e a dificuldade para a realizagao do exame de PSG, o presente estudo tem como
principal objetivo detectar distirbios de sono através da utilizacao de algoritmos de aprendizado
de maquina |Reis et al., 2024]. Nesse sentido, pretende-se nao so realizar a detecgao de disturbios
do sono com os dados de entrada provenientes de exames reais de polissonografia, mas também
conseguir um bom desempenho dos modelos de aprendizado de méquina a partir de menos dados de
entrada para ter a flexibilidade da realizacdo do exame de forma domiciliar, por exemplo, a partir
de dispositivos vestiveis [Scott et al., 2020; Rentz et al., 2021].

Nesse cenario, elencamos os seguintes objetivos e contribui¢ées deste trabalho, cujos resultados

principais foram publicados em [Reis et al., 2024]:

e Avaliar algoritmos de aprendizado de maquina para a detec¢ao de distirbios de sono, a partir

dos dados provenientes do exame de PSG;

e Avaliar o desempenho da classificagdo dos algoritmos de aprendizado de maquina quando
disponibilizados menos dados de entrada, sendo esses possiveis de serem captados através de

dispositivos vestiveis.

A base de dados referenciada em |Ghassemi et al., 2018| foi considerada neste trabalho. Essa
base de dados contém 1985 noites monitoradas, onde os sinais fisiologicos registrado incluiram ECG,
EOG, EMG e saturacao de oxigénio. Além disso, o arousal serd considerado como disturbio a ser
detectado pelos algoritmos. Arousal nesse contexto de sono é definido como qualquer disturbio do

sono diferente de apneia [Shahrbabaki et al., 2015; Qian et al., 2021].
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1.4 Estrutura

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: O Capitulo II apresenta a fundamentagido
tedrica estudada, que é composta pela conceitualizagao do exame de PSG e dos sinais obtidos a
partir desse exame, também por uma explicacao teérica dos algoritmos de aprendizado de maquina
que foram avaliados nesse estudo, além de uma revisdo da literaria sobre o tema proposto. O
Capitulo III apresenta a base de dados utilizada neste estudo, o pré-processamento dos dados e os
principais desafios encontrados. Em seguida, o Capitulo IV apresenta os resultados obtidos através
dos teste realizados com todos os dados de entrada e também ap6s apenas alguns dados de entrada
serem selecionados. Por tltimo, o Capitulo V apresenta as conclusoes obtidas através dos resultados,

assim como algumas sugestoes de futuras dire¢bes para o tema aqui investigado.
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Capitulo II Fundamentacao Teoérica e Trabalhos Relacionados

O Capitulo IT tem como base estabelecer o embasamento teérico e a contextualizagdo necessaria
para compreender os conceitos e argumentos apresentados ao longo do trabalho. Neste Capitulo sao
abordados em detalhes o exame de PSG, os algoritmos de aprendizado de maquina avaliados nesse

trabalho, o pipeline para a futura implementacao do modelo e a anélise dos trabalhos relacionados.

II.1 Polissonografia

Existem alguns métodos para monitorar a qualidade do sono. Porém, a PSG ainda é tida como
o padrao para avaliacao do sono e diagnostico de distarbios do sono, porque a PSG proporciona
informagGes mais detalhadas e mais precisas. A PSG é um exame nao invasivo que tem como
principal objetivo diagnosticar disttirbios do sono. O exame consiste basicamente no monitoramento
e registro dos sinais fisiologicos captados por eletrodos e sensores que estao conectados ao corpo do
paciente.

O exame de PSG pode monitorar muitos parametros. Dessa forma, foram criados niveis de
realizacao desse exame, e em cada nivel, diferentes pardmetros sdo monitorados. A Tabela II.1

apresenta os parametros monitorados, agrupados por nivel [Guimaraes, 2010].

Tabela II.1: Niveis de realizagao da PSG e os parametros monitorados.

Descrigao Parametros monitorados
Nivel 1 | PSG completa em laboratorio especiali- | EEG; EMG; EOG; ECG; Fluxo aéreo; Es-
zado forgo respiratério; Oximetria; Movimento
de pernas (MP).
Nivel 2 | PSG completa domiciliar EEG; EMG; EOG; ECG; Fluxo aéreo; Es-

forgo respiratorio; Oximetria.

Nivel 3 | Teste modificado portéatil Fluxo aéreo; Esforgo respiratorio; Oxime-
tria; Frequéncia Cardiaca (FC); ECG.

A PSG de nivel 1 consiste no registro simultaneo de todos os possiveis pardmetros fisiologicos
de um individuo durante uma noite de sono. Porém, para a execugdo da PSG nesse nivel, ha a
necessidade da sua realizacao em uma clinica especializada, com a colocagao de eletrodos e sensores

ao longo de todo o corpo do paciente para captagao dos sinais.
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Ja para o nivel 2, o exame tem como objetivo realizar a PSG em pacientes que possuem alguma
dificuldade de acessibilidade a clinica de sono. Entao, nesse nivel, o exame é adaptado para ser
realizado em casa. Ja a PSG de nivel 3 é um exame portatil, muitas vezes preliminar com o
objetivo de descartar algum possivel disturbio facilmente identificavel.

Cabe destacar que um dos objetivos deste trabalho tem a ver com a PSG de nivel 3, quando se
deseja realizar um exame com um equipamento portatil, com menos sinais monitorados. Este tipo de
exame poderia ser realizado a partir de dispositivos vestiveis, em um contexto de Internet of Things
(IoT). Desta forma, deseja-se avaliar o impacto da redugao do nimero de sinais no desempenho dos
algoritmos de aprendizado de méaquina avaliados para a detecgao de distarbios do sono.

A partir da leitura dos dados recebidos dos sensores e eletrodos no exame de PSG durante
uma noite de sono, é possivel calcular algumas métricas para classificacao da qualidade do sono do

paciente, conforme apresentado na Tabela I1.2 [Rodrigues et al., 2012].

Tabela I1.2: Métricas extraidas da leitura dos dados oriundos da PSG.

Categoria Descrigao
Métricas do sono Total tempo sono (TTS)

Tempo na cama (TNC)

Laténcia do sono (LS): tempo do apagar das luzes até a fase
REM do primeiro ciclo.

Vigilia ap6s inicio sono (VAIS): Minutos de vigilia apés inicio
sono e antes do final sono.

Eficiéncia sono (%): %Xcl‘oo

Tempo total em cada estagio

Percentual de TTS em cada estagio: (Tempo em cada
estagio/TTS) x 100
Eventos de despertar Quantidade de despertares

Eventos respiratorios Nuamero de apneias e hipoapneias

Esforgo respiratério relativo aos eventos de despertar.
Quantidade de eventos de dessaturacao de oxigénio
Valor médio da saturacgao de oxigénio

Ocorréncia de hipoventilagao
Eventos cardiacos FC média

Arritmias

Taquicardia

Eventos de movimentos | Quantidade de movimentos dos membros no periodo.
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I1.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquina sao programados para detectarem padroes nos dados
de entradas e modelarem uma resposta generalista. Desta forma, o algoritmo consegue aprender e
prever respostas quando confrontados com novos dados de entrada.

Ha dois grupos de algoritmos de aprendizado de méquina. Sao eles: os supervisionados e os nao
supervisionados. Os algoritmos supervisionados sao aqueles nos quais os dados de entrada também
apresentam os valores da variavel alvo, ou resposta, como esquematizado na Figura II.1. Esses
algoritmos podem ser de classificacdo ou de regressao. Os algoritmos de classificagao basicamente
tentam identificar a categoria, ou seja, uma varidvel qualitativa, de cada insténcia a partir das
relagoes encontradas entre a varidvel alvo e as demais varaveis nos dados de treinamento. Para os
algoritmos de regressao, o conceito que visa relacionar as varidveis é o mesmo, porém nesse caso
a variavel alvo nao é uma categoria e sim um nimero continuo, ou seja, uma variavel quantita-

tiva |Bishop and Nasrabadi, 2006].

X dados de
entrada

Algoritmo de
| Aprendizado de
Maguina

Y- variavel alvo

Novo dado

Modelo preditivo Saida prevista

Figura II.1: Esquema do aprendizado supervisionado.

Ja os algoritmos nao supervisionados sao aqueles nos quais os dados de entrada nao estao
rotulados, ou seja, nao apresentam a variavel alvo, permitindo apenas uma clusteriza¢do, ou seja,
uma categorizagao dos dados em grupos com maior relagao entre si, como esquematizado na Figura
I1.2.

O objetivo proposto nesse estudo é detectar disturbios do sono a partir dos dados provenientes
da PSG, que classificam disturbios do sono durante a noite de sono do paciente, logo esse objetivo

se encaixa com os algoritmos supervisionados de classificagao.
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Algoritmo de

YECETEGE Aprendizado de

entrada M équin a

Modelo preditive S  Saida prevista

Figura I1.2: Esquema do aprendizado nao supervisionado.

MNovo dado

I1.2.1 K-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN ¢é um algoritmo de aprendizado de maquina de classificagao de simples entendimento.
O algoritmo compara k vizinhos mais proximos do dado ainda néo classificado e os utiliza para a
classificagao |Zhang et al., 2017].

Em amostras de tamanho pequenas, os métodos paramétricos, como o Naive Bayes, leva a bons
resultados com baixa varidncia. Entretanto, quando o tamanho amostral é grande, muitas vezes
é vantajoso aumentar o ntimero de pardmetros resultando em um viés menor as custas de uma
variancia maior. E por essa razio que os métodos ndo paramétricos ganham relevancia [Izbicki and
dos Santos, 2020], sendo o algoritmo KNN um exemplo de método nao paramétrico.

A formalizagao matemaética do algoritmo KNN ¢é expressa pela Eq. (I1.1), a seguir:

g(x) = % > i, (IL.1)

1€EN,
onde a resposta se baseia nas distancias y dos k-vizinhos mais préximos da instancia a ser classificada
x. Além disso, N, é o conjunto de k observagoes.

Um valor alto de k resulta em um modelo muito simples, gerando assim alto viés e baixa
variancia. Por outro lado, um valor baixo de k resulta em um modelo com uma varidncia elevada,
mas com um viés baixo [Izbicki and dos Santos, 2020].

A Figura I1.3 ilustra o emprego do método KNN com diferentes valores de K, onde, sao apre-
sentadas duas classes, A e B, que sado representadas pelos quadrados pretos e circulos verdes, res-
pectivamente. HA um circulo menor e um circulo maior envolvendo alguns pontos e determinando
uma borda. O circulo menor representa o modelo para k = 5, e o circulo maior representa o modelo
para um k = 12, ou seja, nesse ultimo h& 12 pontos categorizados incluidos nesse circulo maior.

O modelo, ao tentar prever um dado novo, que esta representado como X na Figura II.3, avalia

a categoria dos vizinhos dentro do limite do circulo definido pelo k, ou seja, se o valor de k for igual
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a b, como representado pelo circulo menor, o dado nao classificado seria identificado como sendo da
classe dos quadrados; ja se o valor de k escolhido for k igual a 12, como representado pelo circulo

maior, o dado nao classificado seria identificado como sendo da classe dos circulos verdes.

X

X2

Figura I1.3: ITlustracao do método KNN. Fonte: Adaptado de Wang et al., 2020.

As etapas de um algoritmo KNN séao:

1. Recebe um dado néo classificado;

2. Mede a distancia (Fuclidiana, Manhattan, Minkowski, etc) entre o novo dado e todos os outros

dados que ja estao classificados;
3. Obtém as X (X = K) menores distancias;

4. Verifica a classe de cada da um dos dados que tiveram a menor disténcia e conta a quantidade

de cada classe que aparece;

5. Toma como resultado a classe que mais apareceu dentre os dados que tiveram as X menores

distancias;
6. Classifica o novo dado com a classe tomada como resultado da classificagao.

As fungoes de distancia comumente usadas sao definidas como:

e Funcao da distancia de Manhattan:

n—1
> lai - bil (11.2)
k=0

e Funcao da distancia Fuclidiana:

(11.3)
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e Funcao da distancia de Minkowski:

n—1
O lai — bl /Pyp (11.4)
k=0

onde a e b sao as instancias sendo k = 1,...,n, e p a ordem ou o grau da distancia.

Diferente de algoritmos que classificam as instancias de acordo com probabilidades, o KNN
classifica os dados de acordo com a distancia entre a insténcia e os outros pontos ja categorizados
mais proximos. O fato desse algoritmo se basear em uma distancia significa que é indispensavel
que os dados estejam normalizados, pois nao influenciariam de forma exagerada no modelo [Hastie

et al., 2009].

I1.2.2  Support Vector Machine (SVM)

SVM é um modelo de aprendizado de maquina supervisionado que pode ser utilizado tanto para
regressao quanto para classificagdo. Porém, ele costuma apresentar melhores resultados quando
utilizado em modelos de classificagao [Mammone et al., 2009].

O SVM utiliza um método, chamado de truque do kernel, para aumentar a dimensao dos dados
que nao podem ser inicialmente separados linearmente, e conseguir realizar essa separagao linear
em uma dimensao n, maior do que a original. Nesse sentido, o objetivo do SVM ¢é encontrar um
hiperplano em um espaco de n dimensoes que classifica distintamente os pontos de dados. Esse
hiperplano deve ter a margem maxima entre os pontos de dados das duas classes. Os vetores de
suporte sao pontos de dados que estao mais préoximos ao hiperplano e influenciam diretamente a
posi¢ao do hiperplano [Noble, 2006].

Para melhor entendimento do algoritmo SVM, por exemplo, supoe-se um conjunto de dados de
entrada onde y pode ser categorizado por 2 pardmetros em fungao de z. O SVM constroéi classifi-
cadores lineares, que separam os dados através de um hiperplano com maior margem [Kalinowski
et al., 2023].

Em duas dimensoes, o hiperplano é uma reta e sua formulagao matemética se da pela Eq. (IL.5).

Bo + Br1z1 + Paxa = 0. (IL.5)

Dessa forma, se By + Bi1x1 + Boxo > 0, o dado ainda nao classificado é de uma classe; e se
Bo + Bix1 4+ Paxs < 0, o dado ainda nao classificado é de outra classe. A Figura I1.4 ilustra o

hiperplano gerado pelo SVM.
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Figura I1.4: Tlustragao do hiperplano gerado pelo algoritmo SVM. Fonte: Adaptado de Souza, 2011.

Para o algoritmo SVM utilizando o kernel Radial Basis Function (RBF), como sera apresentado
na Tabela II.3, existem dois hiperpardmetros que podem ser variados em busca de um melhor
desempenho do modelo: v e C. O parametro C' representa uma constante, chamada de paradmetro
de regularizagao, que determina o compromisso entre a maior distdncia das margens e o menor
erro de classificagdo do modelo. J& o pardmetro v define até que ponto a influéncia de uma tnica
instancia alcanca.

As etapas do SVM sao:

1. Recebe um dado nao classificado;
2. Definir o par de dados de classes diferente que serao os vetores de suporte;
3. Define o hiperplano de separagao 6timo;

4. Classifica o novo dado de acordo com o posicionamento espacial em relagao ao hiperplano de

separacao.

O processo de busca do hiperplano que melhor se ajusta ao modelo possui complexidade com-
putacional quadratica, e que pode ser resolvida pela funcao de Lagrange a seguir, onde se deseja

maximizar:
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L L L
1
L(a) = Z ] — 5 Z Zyiyjaiajmiij (116)
=1

i=1 j=1

com as seguintes restricoes:

L
Y yior=0 e 0<;<C Y, (IL.7)
=1

sendo o um multiplicador da fungdo de Lagrange, onde a instancia x; corresponde a «; > 0. Além

disso, ¥; representam as respostas das instancias x; dos dados de treino.

Dado um conjunto de treinamento:

D= (ziy):i=1,...,L CR"x {~1,+1}, (IL8)

os pontos de dados com «a; > 0 que ficam ao longo das margens do limite de decisao sao chamados
de vetores de suporte.
Na Eq. (I1.6), o termo multidimensional l‘iDﬂj‘j é linearizado usando-se o “truque de kernel” de

acordo com a Eq. (IL.9).

P = K(v;,x ). (I1.9)

Logo, para solucionar a Eq. (I1.9), ha a necessidade de se escolher o tipo de kernel a ser usado
para gerar o modelo de SVM. Nenhum estudo até hoje demonstrou a utilizagdo preferencial de um
tipo de kernel em relagao a outro. Portanto, a escolha do kernel se dé através de uma escolha
arbitraria e avaliagdo do desempenho do modelo [Khandoker et al., 2008|. Para o caso de estudo
desse trabalho, o kernel utilizado foi o padrao, ji implementado pelo pacote da linguagem Python
que possibilitou testar o algoritmo, ou seja, o kernel RBF. A Tabela I1.3 apresenta trés tipos comuns
de kernels, onde d representa o grau do polinémio, o representa a largura do RBF e v = ﬁ [Kecman,

2001].

Tabela I1.3: Formulagao matematica das fungoes kernel.

Funcgao kernel Férmula matematica
Linear K(zj,xj) =z - ;
Polinomial K(xi,1j) = (v - x5+ 1)?
RBF K (25, 25) = exp(— 2200

Da mesma forma como no KNN; o SVM é um algoritmo que se baseia na distancia das instancias

para realizar a classificagao. Logo, ha também a necessidade de que os dados estejam normalizados
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para que a resposta seja coerente [Zhou et al., 2015].

I1.2.3 Arvore de Decisao e Random Forest

Um modelo ensemble se baseia em agrupar modelos de aprendizado de maquina mais simples
para produzir um modelo agrupado mais complexo com objetivo de obter melhores resultados. No
caso do Random Forest, esse é formado por um grupo de modelos de Arvore de Deciséo [Cutler et al.,
2012]. Dessa forma para entender o modelo Random Forest, inicialmente é necessario compreender
a Arvore de Decisao.

O modelo de aprendizado de maquina do tipo Arvore de Decisao é bastante conhecido por possuir
um bom desempenho e é conceitualmente simples se comparado com outros tipos de algoritmos de
aprendizado de maquina. Esse modelo faz o célculo do ganho de informagao para avaliagdo da
resposta em cada n6 da folha até a raiz.

Em geral, as funcdes resultantes dos modelos de Arvore de Decisdo apresentam alta correlacio.
Desta forma, o algoritmo Random Forest tem como um dos objetivos diminuir essa alta correlagao
ao alterar o mecanismo de criacdo das arvores. Diferente do processo da modelagem da Arvore
de Decisao, onde cada pardmetro é avaliado distintamente em um né especifico, na modelagem do

Random Forest, apenas n parametros sao escolhidos aleatoriamente para compor cada arvore.
As etapas do Random Forest sao:

1. Recebe um dado nao classificado;

2. O dado nao classificado atravessa a Random Forest percorrendo os nos das arvores e alterando

o caminho de acordo com a condi¢ao do né aplicada ao dado;

3. Ao final do percurso é atribuido uma classificacdo ao dado.

A formulacdo matemética para o agrupamento das diferentes arvores de decisdo no algoritmo
Random Forest se da através da Eq. (I1.10), onde B é o namero total de arvores de decisao, g é
a resposta de uma tnica arvore e G é a resposta do Random Forest, que nada mais é do que uma

medida estatistica central, a moda, da resposta de todas as arvores [Izbicki and dos Santos, 2020].

G(x) = moda{g®(x),b =1, ...., B}. (I1.10)

I1.3 Pipeline para Implementagao do Modelo

Nesta secao sera abordado uma opgao de arquitetura para implementacao do modelo, desde a

coleta dos dados até a obtencao dos resultados.
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Os dados provenientes do exame de PSG, através dos sensores e eletrodos conectados ao longo
do corpo dos pacientes, sao tradicionalmente enviados ao aparelho receptor através de fios. Porém,
com o avango da tecnologia, principalmente das areas de transmissao de dados e armazenamento
de energia, houve o desenvolvimento acelerado da area de IoT, o que acarretou na possibilidade de
obter alguns desses sinais fisiologicos através de dispositivos vestiveis [Ding et al., 2020].

A possibilidade da informagao ser transmitida sem a necessidade de aparelhos receptores conec-
tados a fios, possibilitou a criagao de aparelhos vestiveis que se tornaram uma realidade no cotidiano
moderno. Da mesma forma, a realizagdo do exame de PSG completo de forma assincrona e sem a
necessidade de estar em uma clinica especializada passou a ser viavel [Ding et al., 2020].

Dessa forma, pacientes poderiam utilizar esses aparelhos vestiveis adaptaveis para o exame e
realizar a PSG em outros locais, assim reduzindo a influéncia do chamado “efeito de primeira noite
em laboratorio do sono”. Contudo, vale notar que esse tipo de exame (PSG de nivel 3) precisa de
uma infraestrutura menos complexa do que a PSG completa, o que implica em usar menos sensores
(captando menos sinais). Para tanto, faz-se necessério investigar o impacto da redu¢do no namero
de sinais de entrada dos modelos de aprendizado de méaquina no desempenho dos classificadores,
que é um dos objetivos desse trabalho [Reis et al., 2024].

A Figura I1.5 representa essa arquitetura em nuvem para implementagdo dos modelos desse
estudo. O Blob Storage é um recurso da Microsoft Azure para armazenamento de grande quantidade
de dados, logo serviria como local de armazenamento dos dados provenientes da PSG, em seguida
os dados seriam processados no Synapse Analytics e consumidos pelo modelo de aprendizado de
méaquina na etapa de Machine Learning, e como uma ultima etapa do fluxo o Logic Apps, que
serviria para automatizar o restante do trabalho e entregar um relatério com os resultados do

exalne.

I1.3.1 Internet das Coisas

A IoT nao tem uma descricdo tnica de seus conceitos. Porém, de maneira geral, a Internet
das Coisas se caracteriza como um ecossistema interconectado com a Internet entre computadores
e sensores, com o objetivo de captagao e processamento dos dados [Magrani, 2021].

Para implementagao desse ecossistema de [oT para exame de PSG domiciliar, cuja infraestrutura
de comunicagao se utiliza de uma rede sem fio, um dos pontos importantes é o fornecimento de
energia para os sensores de monitoramento de sinais fisiologicos. Para isso, uma possibilidade seria
o uso de dispositivos vestiveis com suprimento energético por meio de baterias, que tém limitacao
de tempo de vida. Desse modo, o estudo de técnicas de economia de energia para esse tipo de rede,

chamada de Rede de Sensores Corporais Sem Fio, ¢ importante |Yang, 2008; Verma and Rai, 2015;
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Figura I1.5: Arquitetura do fluxo dos dados na Microsoft Azure.

Santos and Motoyam, 2018; Ferreira et al., 2019a,b].

A Figura II.6 apresenta um exemplo de arquitetura da captacao e comunicagao de dados bio-
métricos de pacientes, em uma Rede de Sensores Corporais Sem Fio. O processo exemplificado por
essa arquitetura é composto das seguintes etapas: captagdo de dados, amplificacdo do sinal, filtro
dos ruidos e conversao do sinal analégico em digital. Em seguida, o sinal é transmitido para um
computador via Bluetooth e via Internet para armazenamento em computacdo em nuvem. Apesar
desse exemplo considerar parte da comunicagao usando o padrao de rede Bluetooth, outras tecnolo-
gias de rede sem fio podem ser usadas, tais como o Wi-Fi (IEEE 802.11), o ZigBee (IEEE 802.15.4)
ou a WBAN (IEEE 802.15.6).

I1.3.2 Armazenamento dos dados

Apos a coleta dos dados através dos sensores e a sua transmissdo para a Internet, faz-se necessario
armazenar os dados antes de serem processados. A tltima parte da Figura I1.6 apresenta essa etapa,
chamada aqui de “migracao dos dados para a nuvem”. Hoje em dia, h& diversas arquiteturas que
dispoem de recursos para realizar esse armazenamento. Neste trabalho, os recursos de computacao
em nuvem da Microsoft Azure foram considerados.

O recurso de armazenamento de dados da Microsoft Azure considerado aqui é chamado de

Armazenamento de Blobs da Azure. O armazenamento de dados no Blob é altamente escalavel,
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possibilitando armazenar grandes quantidades de dados, nao sendo necessério que esses dados sejam
estruturados. Além disso, os dados sdo armazenados de forma eficiente. O acesso aos arquivos
armazenados nos blobs se da através de Application Programming Interface (API) [Collier and

Shahan, 2015].

I1.3.3 Processamento dos dados

Com a grande quantidade de dados gerados pelos exames de PSG realizados ja armazenados na
nuvem, mais precisamente, ja armazenados nos blobs, o proximo passo da arquitetura é o processa-
mento desses dados e o recurso necessario, dentro da plataforma de computacdo em nuvem desse
exemplo, é o Azure Synapse Analytics.

O Synapse Analytics é capaz de criar uma instancia de servigo para gerenciar os recursos nesse
workspace. E para dar seguimento ao fluxo de dados é necessario a criagao dos seguintes passos:
coleta e inser¢ao dos dados dos exames de PSG, e a etapa de transformagao dos dados, adaptando
os dados para servirem como insumos para o modelo de aprendizado de maquina.

Para implementacao dos modelos de aprendizado de méquina, o recurso utilizado foi o Azure
Machine Learning sendo executado dentro do proprio workspace do Synapse Analytics |Collier and

Shahan, 2015].
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11.3.4 Formulagao dos Resultados

Ao final desse fluxo de dados hé, a possibilidade de ser elaborado um relatério baseado nos
resultados e enviados de forma automatizada com as conclusoes realizadas pelo modelo. Essa
automatizagao da estruturacao e envio do relatorio é realizado pelo Azure Logic Apps.

O Azure Logic Apps tem como objetivo automatizar fluxos de negdcio repetitivo, no modelo
drag and drop, de uso bem intuitivo e com agOes ja pré definidas, e esses fluxos sdo criados com

pouco ou nenhum codigo [Collier and Shahan, 2015].

I1.4 Trabalhos Relacionados

Segundo a Associagdo Americana de Disturbios do Sono, arousal pode ser traduzido como uma
excitagdo ou distirbio do sono. Ele é caracterizado pela alteracdo do padrao da frequéncia do EEG
em um valor minimo de 16 Hz por mais de 3 segundos, tendo em vista que o padrdao normal do EEG
para uma pessoa dormindo nao ultrapassa 8 Hz. Desta forma, Plesinger et al. [2018] consideraram
apenas os sinais do EEG para identificacao dessas excitagoes de forma automatizada. Para esse
referido estudo foi utilizado um modelo de aprendizado de méquina, do tipo bagged tree ensemble,
que teve um desempenho em termos de Area Under the Precision-Recall Curve (AUPRC) de 20%,
quando confrontado com os dados de teste. O modelo tinha o objetivo identificar as areas onde
o paciente sofreu alguma excitagao do sono através apenas da leitura dos sinais do EEG, e a base
de dados utilizada considerou dados de polissonografia fornecidos pela PhysioNet para o desafio
Computing in Cardiology Challenge 2018 |Ghassemi et al., 2018|, a mesma base de dados utilizada
nesta Dissertagao.

Para o estudo de [Shen, 2018], foram utilizados todos os 13 sinais obtidos na polissonografia,
que incluem os sinais fisiologicos do EEG, EOG, EMG, ECG, saturagao de oxigénio, fluxo de ar e
esforco respiratorio, como dados de entrada para o modelo. O modelo utilizado foi uma rede neural
convolucional profunda, que obteve um desempenho em termos de AUPRC de 0,50 na identificagao
de excitagoes do sono. AUPRC é uma métrica para avaliar modelos de aprendizado de méquina do
tipo classificacdo, e o seu valor maximo, onde o modelo seria perfeito nas classificagoes, seria 1.

A rede convolucional do estudo de Shen [2018| foi constituida de 33 camadas e uma camada
final totalmente conectada seguida por uma camada softmaz, para a classificagao da resposta entre
uma das duas classes. Entre cada uma das 33 camadas convolucionais também foram adicionadas
camadas de agrupamento, conhecidas como pooling. Nesse caso, a técnica de mazx pooling foi consi-
derada pelos autores. Essas camadas de agrupamento tém como objetivo extrair os valores maximos
de cada unidade de pooling do neurdnio anterior. Essa técnica ajuda a reduzir a redundéancia e o

custo computacional do modelo. Para evitar um possivel overfitting, foram utilizadas as técnicas de
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normalizacao em lote, dropout e de parada antecipada. O principal fator considerado pelos autores
para o desempenho ter sido abaixo do esperado foi o desbalanceamento da base de dados. A base
de dados em Shen [2018]| é a mesma utilizada neste trabalho.

Ja em Li et al. [2018], foram escolhidos 6 sinais de EEG e mais 3 sinais de EMG como sinais
de entrada para o modelo utilizado. Nesse estudo, uma rede neural convolucional - Convolutional
Neural Network (CNN) - com 35 camadas foi considerada, obtendo-se um desempenho de AUPRC
de 0,31.

No caso do estudo de Li et al. [2018] a rede neural convolucional profunda - CNN - foi constituida
de 3 partes: 1 camada linear spatial filtering, 33 camadas Residuals Networks (ResNets) (sendo 16
camadas residuais), e finalmente uma ultima camada totalmente conectada com a utilizagdo da
funcdo softmax, para classificacdo da instancia ainda néo classificada. A camada linear spatial
filtering, tem como objetivo de aumentar a razao entre sinal e ruido, sem alterar o formato do dado
de entrada.

Esse estudo (|Li et al., 2018]) partiu da premissa que o algoritmo de CNN atingiu o estado da
arte ao se tratar de visdo computacao, e que CNNs com moddulos residuais tem um desempenho
melhor do que CNNs normais. Tendo essa motivagao, [Li et al., 2018] utilizou ResNets e considerou
cada sinal como se fosse uma imagem unidimensional para se adequar ao modelo proposto. Mais
uma vez, o desbalanceamento da mesma base de dados foi levantada como o principal problema
para o estudo.

Uma outra estratégia foi considerada por Szalma et al. [2018| para a deteccao das éareas de
excitagao do sono. Nesse caso, um modelo do tipo Hidden Markov Model (HMM) foi considerado,
em conjunto com o algoritmo de Viterbi. Trés algoritmos do tipo Random Forest foram treinados
para gerarem um modelo de probabilidade. Usando os resultados dos modelos Random Forest o
Viterbi algorithm (VA) é capaz de calcular as camadas ocultas mais provaveis do HMM. O HMM
entao, conseguiu chegar em um desempenho, em termos de AUPRC, de 0,29, tendo como base a
mesma fonte de dados de PSG utilizado nesta dissertagao.

Ainda utilizando a mesma fonte de dados da base PhysioNet, o estudo [Schellenberger et al.,
2018] se propds a detectar distirbios de sono diferentes de apnéia utilizando um modelo do tipo
Long Short Term Memory (LSTM). Apos testar a combinagao de varios hiperparametros, a rede
que obteve o melhor resultado consistiu em duas células LSTM com 256 camadas ocultas, e obteve
um desempenho de AUPRC de 0,14.

Ja para o estudo de Zhou et al. [2015|, diferente dos estudos anteriores citados até aqui, o
objetivo foi investigar a capacidade do modelo SVM para identificar pacientes com Sleep Apnea
Syndrome (SAS) tendo o EEG como dado de entrada e utilizando Detrended Fluctuation Analysis

(DFA). A DFA é utilizada para analisar séries temporais em que ha um componente de tendéncia
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nao linear ou para detectar a presenca de correlagoes de longo alcance.

Nesse mesmo estudo, foram analisados dados de seis pacientes com SAS, que tiveram seus exames
de PSG realizados pelo Boston Beth Israel Hospital Sleep Laboratory, e mais dados de seis pacientes
saudaveis que tiveram seus exames de PSG realizados pelo Westeinde Hospital Sleep Center. Os
dados de entrada utilizados foram apenas aqueles relativos ao sinal de EEG para o mesmo modelo
de aprendizado de maquina, o SVM, obtendo 95,1% de acuracia. H4 de se considerar como ponto de
atencao que foram utilizados apenas 12 pacientes para esse estudo, entretanto, mesmo com poucos
dados, conseguiu-se um bom desempenho, em termos da acuracia da classificacdo.

No trabalho de Sadr and De Chazal [2014], foi utilizado apenas o sinal de ECG para gerar os
dados de entrada para o Extreme Learning Machine (ELM). A base de dados utilizada foi fornecida
pelo MIT PhysioNet Apnea-ECG [Penzel et al., 2000] com 35 noites de treino e 35 noites de teste.
A acuracia obtida por esse modelo foi de 87,7%.

No estudo de Khandoker et al. [2008], foram observados pacientes em 125 noites, divididos em
83 noites de treino e 42 noites de teste. A base de dados foi uma contribui¢ao da University College
Dublin e St. Vicent’s University Hospital'. Os dados de entrada utilizadas foram sinais de ECG
e os dados respiratorios. Esses dados serviram como entrada para o modelo SVM, que apresentou
uma acuracia de 92,85% para identificagao de disttarbios do sono.

Nesse presente trabalho, além de avaliar quatro algoritmos de aprendizado de maquina para a
detecgao de arousals, ou disturbios do sono diferentes de apneia, também ha um segundo objetivo
que é o de avaliar a quantidade de sinais de entrada a ser considerada pelos algoritmos na deteccao
dos disturbios do sono. Com isso, pretendemos investigar o compromisso entre a quantidade de sinais
usados como dados de entrada na dos disturbios e o desempenho dos algoritmos de aprendizado
de maquina, de forma a possibilitar aplicagoes em dispositivos com menor poder computacional e

armazenamento de energia |[Dhruba et al., 2021; MK et al., 2021].

http://physionet.org/physiobank/database/ucddb/
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Capitulo III Metodologia

O objetivo deste capitulo é descrever a metodologia adotada nesta pesquisa para investigar se
é viavel a identificacao de distiirbios do sono através de técnicas de aprendizado de maquina. Este
capitulo aborda detalhadamente a base de dados, todos os passos do pré-processamento e as métricas
utilizadas para avaliar os modelos. A apresentacao detalhada da metodologia utilizada tem como

objetivo garantir a transparéncia, a replicabilidade e a validade dos resultados obtidos neste estudo.

I11.1 Base de Dados e Pré-Processamento

A base de dados considerada neste trabalho foi a mesma que deu origem ao desafio Computing in
Cardiology referenciado em [Ghassemi et al., 2018]. A plataforma PhysioNet é um repositorio de da-
dos de pesquisa médica disponiveis gratuitamente, administrado pelo Laboratory for Computational
Physiology (LCP) do Massachusetts Institute of Technology (MIT). A base de dados utilizada nesse
estudo foi uma contribui¢ao feita pelo Clinical and Cognitive Neuroscience Laboratory (CCNL) do
Massachusetts General Hospital (MGH), junto com o Laboratério da Clinica de Data Animation
(CDAC). Esse banco de dados inclui 1985 pacientes monitorados no Hospital Geral de Massachu-
setts [Ghassemi et al., 2018|.

Ao longo da PSG todos os paciente tiveram os seguintes sinais fisioloégicos monitorados: EEG,
EOG, EMG, ECG e saturagao de oxigénio. Excluindo a saturagdo de oxigénio, todos os demais
sinais foram monitorados em uma frequéncia de amostragem de 200 Hz. Por conveniéncia, o sinal
de saturagdo de oxigénio foi reamostrado para se adaptar a forma de monitoramento dos outros
sinais.

Na Figura III.1, sdo apresentados exemplos dos sinais fisiol6gicos gerados a partir da manipulacao
dessa base de dados. Os sinais representados por F3 — Ms, Fy — My e O1 — Ms compoem o EEG; e
o ECG representa a atividade cardiovascular. O Arousal é a varidvel alvo que desejamos detectar,
ou variavel independente, onde o objetivo é identificar como as alteracoes das variaveis dependentes
afetam o comportamento dessa variavel independente.

Todas as instancias foram categorizadas como sendo “-1”, “0” ou “1”, onde “1” significa que o
paciente esta tendo algum tipo de excitagdo noturna, ou seja, algum distarbio no sono; “0” significa

um sono normal, sem nenhum tipo de disturbio; e “-1” identifica uma parte do exame onde nao foi
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Figura III.1: Visualizacao de exemplo dos sinais fisiologicos da base de dados de estudo.

possivel a realizagao da categorizagao.

O periodo do distirbio do sono descrito pela base da PhysioNet é considerado como sendo 2
segundos antes do primeiro dado ser classificado como “1”, até 2 segundos apés o ultimo dado, ou
seja, daquele distarbio especifico ser classificado como “1”.

Ao longo de uma noite de um paciente que sofre com algum distturbio do sono, por mais severo
e repetitivo que seja esse distirbio, espera-se que o paciente passe muito mais tempo dormindo do
que sofrendo com o disturbio, ou seja, nesse caso, havera muito mais dados categorizados como “0”
do que dados categorizados como “1”.

Para refutar a hipdtese oposta, uma amostragem aleatéria simples foi considerada, com 105
pacientes do total, o que corresponde a uma margem de erro de 1%. Os resultados observados
indicam que a média da quantidade de tempo que o paciente passa sofrendo alguma pertubacao
no sono comparado com o tempo que ele passa dormindo, é de 5%. Logo, a partir desses dados,
pode-se afirmar que essa base de dados é classificada como sendo desbalanceada, o que pode gerar
problemas com os modelos de classificagao.

Oversampling e undersampling sdo duas técnicas para tratar bases de dados desbalanceadas. O
oversampling trata-se de um processo de geracao de dados sintéticos da classe com menor namero
de registros, ja o undersampling é o processo oposto, ou seja, trata-se de eliminar dados da classe
que tem mais registros [Bishop and Nasrabadi, 2006].

O método de oversampling é bastante indicado quando se tem uma amostra de dados pequena,
onde a eliminacao de dados pode trazer grande prejuizo. Nesse trabalho, ha o registro de 1985 paci-
entes monitorados durante uma noite de sono, totalizando 135 gigabytes de dados, ou seja, ha uma

quantidade significativa de dados & disposicao, acarretando até em uma dificuldade computacional
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para manipulagao de toda essa quantidade de dados. Uma forma de se contornar o problema com
a dificuldade computacional é trabalhar com amostras de dados menores e, por consequéncia, neste
trabalho, foi utilizado o método de undersampling, que nao gerou nenhum tipo de prejuizo com
perda de informagao.

Para a execucao do undersampling foi feita uma técnica descrita como janelamento. O janela-
mento dos dados consiste na realizacao de um recorte temporal de uma regiao de distirbio do sono,
ou seja, onde os dados sao categorizados como “1”. Essa tarefa foi automatizada através de uma
funcao criada em python, da seguinte forma: onde houver uma regiao que tenha algumas instancias
categorizados como “1”, entao essa funcao realiza um recorte temporal de um valor arbitrario antes
do primeiro valor “1” e depois do tltimo valor “1” mais esse valor arbitrario.

Conforme citado anteriormente, para se adequar a descricao do PhysioNet, esse valor arbitrario
nao pode ser menor do que 2 segundos. Como os dados sdo obtidos numa frequéncia de 200 Hz,
logo isso corresponde a 400 insténcias de informacado dos sinais monitorados. Apés alguns testes
preliminares, foi escolhido o valor de 3000 instancias para esse valor arbitrario com o objetivo de se
obter uma amostra de dados ja balanceada.

Para leitura dos dados brutos, o proprio repositorio de dados do PhysioNet fornece uma bibli-
oteca em codigo python. Com esses dados brutos disponiveis, a segunda etapa do processo foi o
pré-processamento, que englobou undersampling e a normalizagao.

Os sinais monitorados s&o muitos discrepantes em ntimero absoluto. Para evidenciar essa situa-
¢ao, a Tabela III.1 apresenta os valores maximos, minimos, as médias e os desvios padroes de cada

sinal considerando os sinais dos exames de PSG de 105 pacientes escolhidos aleatoriamente.

Tabela II1.1: Valores Minimo, Maximo, Médias e Desvios Padrao dos sinais do exame de PSG.

Sinal Minimo Maéaximo Média Desvio Padrao
F3-M2 -7135 6294 0,001608 51,4064
F4-M1 -6644 7018 0,000730 54,0166
C3-M2 -7390 7509 0,000125 51,6248
C4-M1 -6849 7089 -0,000755 61,73256
O1-M2 -7062 6282 0,003117 48,2796
02-M1 -6641 5252 0,001814 47,00
E1-M2 -7094 7558 0,001854 53,052

Chinl-Chin2 | -4741 5278 -0,000056 36,3156
ABD -8416 8328 -0,2352 632,5017
CHEST -8382 8281 -0,006390 435,7844
AIRFLOW -7795 7927 -0,063039 614,4929

Sa02 -32443 32443  28022,884251 7660,8344

ECG -4596 4538 -0,003362 204,6287

A falta de normalizagdo dos dados poderia gerar pesos diferentes para algoritmos que levam em

consideragao distancias para a formalizacao do modelo, e em contrapartida nao geram prejuizos
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para os demais algoritmos. Para normalizacao dos dados foi utilizado o procedimento “min-max”,

definido pela Equagao (IIL.1).

Xnorm = X Amin (I11.1)
Kimaz — Xmin

Em seguida, com os dados processados, houve a necessidade de dividi-los em dados de treina-
mento, validacao e teste. Os dados de treinamento foram utilizados para treinar os quatro modelos
de aprendizado de maquina apresentados Capitulo II: KNN, SVM, Decision Tree e Random Forest.
Esses quatro modelos selecionados foram os mais encontrados na literatura tendo como referéncia
a mesma base de dados. O processo de treinamento de um algoritmo de aprendizado de méquina
supervisionado permite que o algoritmo tenha acesso a varidvel resposta e consiga identificar uma
relagdo estatistica entre as demais variaveis e a variavel alvo, tendo como resultado uma formulacao
matematica que relaciona essas variaveis.

Os dados de teste foram utilizados para avaliar os modelos. Esses dados nunca tinham sido
vistos pelos modelos, e esses tém o objetivo de avaliar o desempenho de cada algoritmo. J& com a
identificagao do modelo de aprendizado de maquina com melhor resultado para esse caso de estudo,
os dados de validacao foram utilizados para otimizacao dos seus hiperparametros.

Apos essas etapas, ainda houve uma ponderacao da quantidade de sinais usados para a detecgao
dos distirbios do sono, e a reavaliacao dos métodos de aprendizado de méaquina considerando menos
pardmetros de entrada.

Na Figura III.2 esté apresentado um fluxograma da metodologia que foi implementada nesse
estudo. Os dados sao oriundos de exames de PSG realizados pelo CCNL do MGH, onde foram
monitorados alguns sinais fisiolégicos. Houve a necessidade de manipulacao desses dados, caracte-
rizado na Figura I11.2 como Mineragao dos dados, e em seguida foram realizados os testes com os
modelos de aprendizado de maquina utilizando todas as variaveis disponiveis como também utili-
zando apenas algumas varidveis selecionadas. O pacote sckit-learn da linguagem de programagao
Python teve a finalidade de servir como fonte para utilizagdo dos algoritmos. Finalmente, a tltima
etapa do fluxo foi a realizagao do tuning através de iteracdes para encontrar a melhor combinacao

dos hiperparadmetros do modelo mais promissor segundo os resultados da etapa anterior.

II1.2 Meétricas para Avaliagao dos Modelos

A AUPRC serve como uma métrica para avaliar modelos binarios. Ela é calculada a partir da

area sob a curva de precisao-recall, que representa essa relacao em diferentes limiares.
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Figura III1.2: Fluxo da metodologia proposta neste trabalho.

A precis@o indica a propor¢ao do Verdadeiro Positivo (VP) em relagdo ao total das instancias
classificadas como positivas pelo modelo, ou seja, para calcular essa métrica basta dividir o nimero

de VP pela soma de VP e Falso Positivo (FP), definida pela Equagao (I11.2):

VP
Precisao = ————. I11.2
recisio = 5 (I11.2)

Recall, também conhecido como sensibilidade ou taxa de VP, indica a proporcao de casos po-
sitivos identificados corretamente. Para calcular o recall, a contagem de observagoes classificadas
corretamente como positivas pelo modelo é dividida pela soma de VP e Falso Negativo (FN), resul-

tando na Equagao (IIL.3):

VP

O F1-score é uma métrica que estabelece uma conexao entre precisao e o recall, e é calculado

como uma média harmonica entre essas duas métricas.
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2 X Precisao x Recall
Fi- = . I11.4
seore Precisao 4+ Recall ( )

Assim como o AUPRC, Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUROC), é
outra métrica empregada para avaliar modelos binarios. Ele quantifica a area sob a curva ROC,
que ilustra a relacao entre a taxa de VP e a FP em véarios limiares, e fornece informagoes sobre a
capacidade do modelo de discriminar entre instancias positivas e negativas.

Por outro lado, a acuracia quantifica a correcao geral do modelo, considerando a soma de ver-
dadeiros positivos e verdadeiros negativos. Em outras palavras, ela representa a proporgao de
instancias corretamente previstas (positivas e negativas) para o nimero total de instancias classifi-
cadas pelo modelo, abrangendo ambas as classificagdes corretas e incorretas [Sofaer et al., 2019]. A

acuréacia ¢ definida pela Equagao (II1.5).

L VP+VN
Acurdcia = VP VN FPLFN (IIL.5)
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Capitulo IV Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da analise dos dados coletados e dos
experimentos realizados durante a pesquisa. O principal objetivo desta pesquisa foi investigar a
viabilidade da utilizacao de aparelhos vestiveis para identificacao de disttarbios do sono e os modelos
utilizados foram o KNN, o SVM, Arvore de Decisao e Random Forest.

Antes de apresentar os resultados, é importante ressaltar que todas as analises foram realizadas
cumprindo a metodologia estabelecida no capitulo anterior, garantindo a confiabilidade dos resul-
tados.

Os resultados estao organizados da seguinte forma: a Se¢ao IV.1 descreve os resultados obtidos
a partir dos modelos treinados com todos os pardmetros. Ja a Secao IV.3 apresenta os resultados

obtidos quando os modelos foram treinados apenas com alguns sinais fisiologicos especificos.

IV.1 Avaliagao dos modelos de aprendizado de maquina com todos os atributos

Ja com os modelos devidamente treinados, a Tabela IV.2 apresenta os resultados finais de cada
modelo em relagao a cada métrica dividido por classe. Nesse caso, os dados de entrada sao os dados
de teste e assim como na base de dados, foi mantido o mesmo padrao e os resultados da classe “0”
correspondem as métricas ao se avaliar periodos onde nao houve distturbios do sono; e ao contrario,
os resultados da classe “1” correspondem aos periodos onde houve distiirbios do sono. Os valores dos
hiperparametros utilizados nos modelos estao apresentados na Tabela IV.1. Para este experimento
inicial, foram considerados os valores padrao presentes no pacote da linguagem Python, chamado
sckit-learn, na sua versao 1.3.2., para os hiperpardmetros de todos os modelos avaliados. O modelo

que obteve os melhores resultados nesse caso foi o Random Forest, como apresentado na Tabela IV.2.

Outra medida que corroborou com a escolha do melhor modelo foi o teste estatistico KS. Este
é um teste estatistico nao paramétrico utilizado para comparar duas distribuigoes, e que se baseia
na diferenca maxima absoluta entre as fungoes de distribuicao.

Na Figura IV.1 a linha tracejada corresponde ao valor de KS, que é definido como a diferenca
entre a taxa de verdadeiro positivo e a taxa de falso positivo. Quanto maior o valor de KS, melhor
é considerado o modelo [Dodge, 2008|. O grafico da esquerda apresenta os resultados do teste KS

para o algoritmo KNN;, e o grafico da direita da Figura IV.1 mostra os resultados para o algoritmo



Tabela IV.1: Hiperparametros dos modelos.

Modelo Hiperparametros
c=1

SVM kernel = “RBF”

KNN k-vizinhos = 2

Arvore de Decisao

Random Forest

nimero total de arvores = 150
profundidade méxima de cada &rvore = 50

profundidade méxima da arvore = ilimitado
nimero méaximo de nos nas folhas — ilimitado

Tabela IV.2: Avaliagao dos modelos em relagao aos dados de teste.

Modelo Classe Precision  Recall F1 score
classe 0 0,44 0,68 0,53
SVM classe 1 0,82 0,63 0,72
classe 0 0,86 0,85 0,85
KNN classe 1 0,87 0,88 0,88
< . . classe 0 0,84 0,85 0,85
Arvore de Decisdo (11 087 0,87 0,87
classe 0 0,94 0,90 0,92
Random Forest classe 1 0,94 0,95 0,94
Random Forest.
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Figura IV.1: Gréficos do teste estatistico KS para o algoritmo KNN, a esquerda, e para o algoritmo

Random Forest, a direita, utilizando todos os atributos dos dados (todos os sinais do PSG).

A Figura IV.1 s6 apresentou os gréficos do teste para os algoritmos KNN e Random Forest,
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pois os demais modelos obtiveram valores inferiores. O modelo da arvore de decisdo obteve um
valor de KS de 0,716; e o SVM obteve um valor bem mais baixo, igual a 0,127. Os resultados
numeéricos do teste estatistico KS para os quatro algoritmos de aprendizado de maquina avaliados

sao apresentados na Tabela IV.3, onde se observa a superioridade do algoritmo Random Forest.

Tabela IV.3: Resultados numéricos do teste estatistico KS para os quatro algoritmos
avaliados, considerando todos os atributos.

Modelo KS

SVM 0,127
Arvore de Decisao | 0,716
KNN 0,731

Random Forest 0,856

Logo, baseado nos resultados apresentados nas Tabelas IV.2 e IV.3, o Random Forest foi o
algoritmo mais promissor, quando todos os atributos sao considerados como dados de entrada.
Esse modelo ainda obteve uma acuracia de 93% e uma AUROC igual a 0,92, como observado
na Figura IV.2. Na Figura IV.2 estd representado pela linha tracejada um classificador binario
aleatorio, que teria uma AUROC igual a 0,5 e representado pela linha azul é a curva do modelo

Random Forest.
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Figura IV.2: Curva ROC para o modelo Random Forest utilizando todos os atributos.
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IV.2 Avaliagao do Random Forest ap6s a otimizagao dos hiperparametros

Apos essa andlise inicial, e considerando que o algoritmo Random Forest obteve os melhores
resultados, a fungao Random Search foi utilizada, juntamente com os dados de validagao, para oti-
mizagao dos hiperparametros (tuning) desse algoritmo. Os hiperparametros avaliados nesse modelo
foram: o ntimero total de arvores (n) da arvore aleatéria e a profundidade méxima (d) de cada
arvore. Apoés a busca a partir do Random Search, a configuragao otimizada de pardmetros desse
modelo passou a ser: n = 150 e d = 46.

A Tabela IV.4 apresenta os resultados das métricas avaliadas para o algoritmo Random Forest,

apos o processo de tuning dos seus hiperparametros.

Tabela IV.4: Resultados do algoritmo Random Forest, ap6és o processo de tuning dos
hiperparametros.

Modelo Classe Precision  Recall F1 score

classe 0 0,90 0,94 0,92

Random Forest classe 1 0,95 0,92 0,94

Apesar do F'I score nao ter apresentado melhora apds a otimizacao, o Recall teve uma melhora
significativa para a classe 0, e o aumento do Recall indica uma diminui¢do dos resultados FN, o
que para o objetivo desse trabalho é a métrica mais interessante. Considere o seguinte exemplo, em
que um dado paciente seja caracterizado como tendo distirbios do sono mas que na verdade nao
os tenha. Nesse caso, esse paciente seguiria para uma avaliagdo mais apurada de um especialista, o
qual descartaria o diagnostico errado. Esse seria um caso de FP. J4 um paciente caracterizado como
nao tendo disturbios do sono, o que seria um FN (situagdo avaliada pela métrica Recall da classe
0), ele permaneceria com o diagnostico errado, sem ir ao médico. Exatamente por esse motivo,

consideramos que a métrica Recall da classe 0 apresenta maior relevincia em relagdo as demais.

IV.3 Avaliacao dos modelos de aprendizado de maquina com menos atributos

Além da avaliagdo dos resultados das métricas para os modelos, conforme apresentado nas Sub-
secoes IV.1 e IV.3, outro importante objetivo deste trabalho é a anélise dos modelos de aprendizado
de maquina para detecgao de distturbios do sono quando menos sinais de entrada (ou atributos) sao
considerados. Uma justificativa para tal analise tem a ver com a premissa de que esses dados podem
ser provenientes de dispositivos vestiveis, como em uma Rede de Sensores Corporais Sem Fio. A
literatura indica que tais aparelhos vestiveis conseguem medir pelo menos a saturagao de oxigénio
do usuério, ECG, movimentos do abdémen e peito [Ding et al., 2020].

Com apenas esses quatro sinais de entrada supracitados, os mesmos algoritmos foram avali-
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ados, com a mesma configuracdo de hiperpardmetros que geraram os resultados apresentados na
Tabela IV.2. Os resultados estao apresentados na Tabela IV.5. Mais uma vez os resultados finais s&o
apresentados para cada modelo em relacao a cada métrica dividido por classe, e o modelo Random
Forest também se destaca como tendo os melhores resultados.

Tabela IV.5: Avaliagao dos modelos, treinados com menos atributos.

Modelo Classe Precision | Recall | F1 score

classe 0 0,63 0,33 0,43

SVM classe 1 0,60 0,84 0,70
classe 0 0,78 0,76 0,77
KNN classe 1 0,80 0,82 0,81
classe 0 0,76 0,76 0,76

Arvore de Decisao classe 1 0,80 0,79 0,80

classe 0 0,81 0,79 0,80

Random Forest | «e1| 0.83 0,85 | 0,84

Os resultados obtidos com os dados de teste e com menos sinais de entrada mostram que o
Random Forest foi novamente o modelo mais promissor, obtendo, ainda, uma acuracia de 82% e

AUROC também de 0,82, com a curva ROC sendo apresentada na Figura IV.3.
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Figura IV.3: Curva ROC para o modelo Random Forest com menos features.

Ademais, mais uma vez, os testes estatistico de KS corroboraram com os dados obtidos na
Tabela IV.5 e o modelo Random Forest apresentou a maior diferenga entre a taxa de verdadeiro

positivo e a taxa de falso positivo, sendo assim considerado o melhor modelo, para esse caso de
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Figura IV.4: Gréficos do teste estatistico KS para o algoritmo KNN, a esquerda, e para o algoritmo
Random Forest, a direita, utilizando menos atributos.

estudo. A Figura IV.4 apresenta os resultados do teste estatistico KS para os algoritmos KNN
(esquerda) e Random Forest (direita), quando menos atributos (dados de entrada) sao considerados.

Além disso, a Tabela IV.6 mostra os resultados numéricos desse mesmo estudo.

Tabela IV.6: Resultados numéricos do teste estatistico KS para os quatro algoritmos
avaliados, considerando menos atributos.

Modelo KS
SVM 0,138
KNN 0,514

Arvore de Decisao | 0,555

Random Forest 0,639

IV.4 Avaliagcao do Random Forest apds a otimizagao dos hiperparametros,

considerando menos atributos

Apos o experimento, cujos resultados foram apresentados anteriormente, novamente considerou-
se o Random Search para otimizacao dos hiperparametros do algoritmo Random Forest, visto que
ele foi o algoritmo com melhor desempenho na detec¢ao de distiirbios do sono.

Os hiperparametros avaliados nesse estudo foram os mesmos da etapa de tuning do modelo
anterior (Subsegao IV.3). Apos a busca, nao houve nenhuma contribui¢do para os resultados, e a
melhor configuragao desse modelo foi: n = 170 e d = 46, com os mesmos resultados encontrados na

subsecao anterior, apresentados na Tabela IV.5.
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Capitulo V Conclusoes

Este trabalho teve como sua principal proposta avaliar algoritmos de aprendizado de maquina
para detectar disttirbios do sono a partir de sinais que pudessem ser monitorados através de aparelhos
vestiveis.

Inicialmente, foi analisado o melhor modelo, dentre os algoritmos SVM, KNN, arvore de deci-
sao e Random Forest, utilizando a base de dados de PSG disponibilizada pela PhysioNet. Nesse
primeiro caso, considerou-se o uso de todos os atributos (sinais disponiveis), e o Random Forest
gerou o modelo com os melhores resultados. Em seguida, foi realizado o tuning (otimizagao dos
hiperparametros) desse modelo através da fungao de otimizacao Random Search. Ao final desses
passos os seguintes resultados numéricos foram obtidos: F'I Score de 0,92 para a classe 0 e de 0,94
para classe 1; Recall de 0,94 para a classe 0 e de 0,92 para classe 1; e uma acuracia de 0,82. A
configuracao obtida para o algoritmo Random Forest com seus hiperparametros otimizados foi a
seguinte: nimero total de arvores de 150; e profundidade maxima de 46 para cada arvore.

Tendo como referéncia a metodologia de obtencao de modelos com todas as varidveis indepen-
dentes disponiveis, o mesmo padrao de teste foi realizado para calcular os modelos de aprendizado
de maquina, para o caso onde as variaveis de entrada seriam obtidos através aparelhos vestiveis, ou
seja, considerando menos dados de entrada. Os resultados novamente mostraram que o algoritmo
Random Forest obteve o melhor desempenho, alcangando um valor de 0,80 para a classe 0 e de 0,84
para classe 1 para o F'I Score; além de uma acuracia de 82%.

Embora tenha tenha sido observado uma diminuicdo na acuricia de 92% para 82% para a
deteccao de disturbios do sono, o modelo proposto nesse caso, com menos dados de entrada, ainda
se mostrou promissor, tendo em vista que o propoésito foi possibilitar um exame mais simples e menos
oneroso, com isso diminuindo consideravelmente o niimero de exames em clinicas especializadas e
a possibilidade da realizacdo do exame de forma domiciliar em pessoas com alguma dificuldade de

acessar a clinica.

V.1 Futuras Diregoes

Como futuras diregoes, a implementagao da estrutura de cloud computing descrita no Capitulo

II com a possibilidade de escalar o processo computacional para processar a quantidade de dados
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obtida nos exames de PSG traria muitos beneficios para esse estudo.

Da mesma forma, a possibilidade da aplicagao pratica da captagao dos sinais fisiologicos a partir
de dispositivos vestiveis em pacientes durante o sono, também seria mais um passo importante para
viabilizar a aplicagao prética da proposta desse estudo.

Ainda destacamos a possibilidade de explorar outros algoritmos de aprendizado de méquina,
como por exemplo, as redes neurais [Schellenberger et al., 2018], que ainda foram pouco explorados
para identificagao de distirbios do sono como visto na Segao I1.4. Dessa forma, as Redes Neurais
seriam uma boa opg¢ao a serem analisadas e comparadas aos demais modelos.

Por fim, destacamos o uso de técnicas especificas de reducao de dimensionalidade, a serem

aplicadas nos sinais de PSG, como a Analise de Componentes Principais.
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