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Resumo

O sono insuficiente € um problema proeminente na sociedade moderna, com diversos efeitos
e riscos negativos. Uma das consequéncias mais graves sdo os acidentes de viacdo causados pela
sonoléncia, que prejudica a percecdo, o tempo de reagao e todo o processo de decisdo do condutor.
Os condutores profissionais sdo um dos grupos de risco para estes acidentes, nomeadamente por
privacdo de sono, condugido noturna, longas distincias a percorrer e disttirbios de sono.

As solugdes atuais para combater o sono ao volante abordam o problema pela dete¢do de
sonoléncia. Assim, o condutor precisa de chegar a esse estado para ser emitido um alerta, o que
pode ser demasiado tarde e este j4 ndo ter reflexos para reagir. Neste contexto, torna-se relevante o
desenvolvimento de um sistema que integre a previsao de sonoléncia e a sua prevencdo. Através da
previsdo do estado de sono, serd possivel alertar antecipadamente o condutor enquanto este ainda
se encontra em vigilia. Para minimizar a ocorréncia de novos episédios, é necessario identificar o
motivo pelo qual ocorre um estado de sonoléncia indevidamente, causado por distirbio ou privacio
do sono. Com vista numa solucdo nio intrusiva e de baixo custo, a sua operacionalizacio serd
através da andlise de dados biométricos de um dispositivo de pulso utilizado em permanéncia.

Este trabalho esta integrado no projeto “Sono Ao Volante 2.0” e foram varias as contribui¢des,
como seja: a revisao da literatura associada aos conceitos do sono e distirbios do sono; apresen-
tacdo das principais solucdes cientificas e comerciais para recolha de dados; andlise do sinal de
electrocardiograma para a classificacdo automaética das fases do sono. Para tal, foi utilizado um
dataset publico, e extraidos atributos associados a variabilidade da frequéncia cardiaca. Na classi-
ficacdo de trés e quatro classes, o algoritmo Random Forest permitiu atingir uma exatidao de 90%
e 78% e um coeficiente Kappa de Cohen de 0.71 e 0.64, respetivamente. Apesar de promissora,
algumas limitagdes ainda estdo presentes nesta abordagem, nomeadamente, a viabilidade de um
cendrio dependente do individuo, sendo necessdrio um conjunto de dados mais abrangente para
andlise futura.

Palavras-chave: Previsao de sonoléncia, Sinais biométricos, Sistema nao intrusivo, Machine le-
arning.
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Abstract

Insufficient sleep is a prominent problem in the modern society with several negative effects
and risks. One of the most serious consequences is traffic accidents caused by drowsiness, which
impairs the driver’s perception, reaction time and decision-making. Professional drivers are parti-
cularly at risk of such accidents, namely due to sleep deprivation, night-time driving, long distan-
ces to travel and sleep disorders.

The current solutions to prevent a person from falling asleep while driving address the problem
by detecting drowsiness. Thus, the driver must reach this state to receive an alert, which may be too
late, and he can no longer react. In this context, it is relevant to develop a system that integrates the
prediction of drowsiness and its prevention. By predicting the drowsy state, it will be possible to
warn the driver in advance while he is still alert. To minimize the occurrence of further incidents,
there is a need to identify the reason why a state of drowsiness occurs, caused by a disorder or
sleep deprivation. Towards a non-intrusive and low-cost solution, the system will be implemented
through the physiological signals collected from a wearable device used continuously.

This work is integrated on the project “Sono Ao Volante 2.0” and there were several contribu-
tions, such as: a literature review of the concepts of sleep and sleep disorders; presentation of the
main scientific and commercial solutions for data collection; analysis of electrocardiogram signal
for automatic sleep staging. For that purpose, a public dataset was used, and features related to
heart rate variability were extracted. In the three and four class classification problem, the algo-
rithm Random Forest reached an accuracy of 90% and 78% and a Cohen’s kappa statistic of 0.71
and 0.64, respectively. Although promising, some limitations are still present in this approach,
namely, the viability of a user dependent scenario, requiring a larger dataset in future analysis.

Keywords: Drowsiness prediction, Biometric data, Non-intrusive system, Machine learning.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

A conducdo € uma atividade complexa que exige consideraveis capacidades percetivas, fisicas
e cognitivas do condutor [1]. E considerado um processo dinimico em que os principais elementos
sdo o condutor, o veiculo e o ambiente de condugdo. Assim, a funcdo principal do condutor con-
siste em permanecer consciente do ambiente, tomar decisdes e executar agdes [2]. A sua atengdo
ativa desempenha um papel fundamental na conducao segura. Por conseguinte, o desenvolvimento
de monitorizac¢do continua tem um impacto direto no nimero de acidentes rodovidrios.

As colisdes de veiculos automotores causam mais de 1.2 milhdo de mortes em todo o mundo e
um nimero ainda maior de lesdes ndo fatais a cada ano, afetando negativamente a sadde e o bem-
estar dos sobreviventes e suas familias [3]. As causas mais comuns para acidentes de viagdo podem
ser sumariadas em distragdo, fadiga e estilo de condugdo agressivo [2]. Os condutores em estado
de sonoléncia normalmente apresentam decréscimos de vigilancia e desempenho. Representando
20% de todos os acidentes rodovidrios globais, a sonoléncia na condu¢do é uma das principais
causas de acidentes mortais [4].

Varios fatores podem contribuir para a sonoléncia ao volante. As suas causas mais frequentes
incluem distirbios do sono, nomeadamente a apneia do sono, ou fatores comportamentais, como
privacdo do sono e trabalho por turnos [5]. Longas horas de condugéo e a hora do dia sdo iden-
tificados como principais fatores, € em conjunto com a restricdo de sono, constituem potenciais
fontes de medidas corretivas destinadas a evitar tais ocorréncias [6].

E de notar que os condutores profissionais sdo um dos grupos de risco para estes acidentes. Os
resultados de diferentes pesquisas em todo o mundo demostram que mais de 50% dos motoristas
de longo curso ja adormeceram ao volante em algum momento [7]. Num estudo acerca dos moto-
ristas de camides em Portugal, mais de 8 em cada 10 condutores relataram conduzir com sono [8].
A conducio ¢é exercida durante longas horas, por vezes irregulares e em conflito com o ritmo circa-
diano natural do motorista, e associada a estradas longas, mondtonas e de alta velocidade. Assim,
estes condutores podem acumular uma divida considerdvel de sono [9]. O horério de trabalho traz

também desafios na manutencdo de um estilo de vida sauddvel, incluindo uma dieta nutritiva e



2 Introdugao

exercicio regular, o que influencia substancialmente o seu bem-estar e desempenho no trabalho
[10]. Estudos demonstram que nestes condutores as prevaléncias de apneia de sono obstrutiva sdo
geralmente mais elevadas do que na populagdo em geral, e apresentam assim, um maior risco de
acidentes por sonoléncia [11]. Por fim, no caso de transporte de passageiros, colocam em perigo
um grande nimero de pessoas, tendo assim um maior impacto a nivel da saide publica.

Em conclusio, a influéncia da sonoléncia ao volante em acidentes rodoviarios ¢ de gravidade

reconhecida e, portanto, um problema que precisa de ser solucionado.

1.2 Motivacao

O desenvolvimento de tecnologias para detetar ou prevenir a sonoléncia ao volante apresenta-
se como um grande desafio no dominio dos sistemas de prevencdo de acidentes. A monitorizagao
e assisténcia a conducio t€m sido progressivamente integradas nos veiculos de forma a auxiliar os
condutores para uma condugdo confortdvel e segura [12]. No entanto, a maioria das abordagens
atuais estd focada na detecdo de um estado comprometido do condutor, € ndo na sua previsao
[13]. Assim, é importante realcar a distingdo entre estes dois termos. O objetivo ideal deve ser a
previsao do inicio da sonoléncia, pois no momento de detecio, a conducdo sonolenta ja pode ter
levado a uma situacao potencialmente perigosa ou até a um acidente [14].

A privacdo crénica do sono tornou-se num problema de satide relevante na sociedade moderna,
com indmeras consequéncias negativas para a satde [15]. A prevaléncia de distirbios do sono tem
aumentado recentemente [16], sendo que a apneia de sono obstrutiva afeta entre 9 a 38% da popu-
lag@o adulta em geral [17]. Vdrios métodos para monitorizar o sono e diagnosticar disttirbios do
sono foram desenvolvidos, destacando fatores como acessibilidade e baixo custo. Neste contexto,
existe um aumento dos dispositivos disponiveis para os utilizadores, como wearables e aplicagdes
moveis. Contudo, estes novos sistemas sdo raramente validados com a polissonografia, realizada
em ambiente clinico e considerada o método padriao-ouro para avaliar o sono, de forma a garantir
a sua fiabilidade e validade [18, 19].

1.3 Objetivos

Esta dissertacdo estd inserida no projeto “Sono Ao Volante 2.0” com cooperagao entre a FEUP,
o Instituto Politécnico do Cavado e do Ave, a empresa Optimizer e o Instituto de Sono. Este aborda
o problema da sonoléncia na conducio, e pretende desenvolver uma solucao focada na prevencgao e
seguranga rodovidria. Assim, t€m como objetivo um sistema que permita a previsdo da sonoléncia
ao volante, e a detecdo de privacdo crénica do sono e distirbios do sono, em particular, a apneia
do sono e perturbacdes do ritmo circadidrio. A sua operacionalizagdo serd através da andlise de
dados biométricos e fisicos recolhidos por um dispositivo de pulso usado em permanéncia, nome-
adamente, o ritmo cardiaco, pressdo de oxigénio arterial e movimento. Deste modo, sdo incluidos

os conceitos de baixo custo e utilizacdo nao intrusiva no quotidiano das pessoas. Este sistema ¢
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ilustrado na figura 1.1. E de referir ainda a importancia dos dados classificados e validados por

profissionais de satide, essenciais para o cumprimento dos objetivos, que incluem:

* Construir padrdes relacionados com os estados de vigilia e sono de modo a sinalizar cicli-

camente potenciais distirbios de sono ou privagao crénica do sono.

* Monitorizar o estado de vigilia durante a conducdo, e emitir um alerta quando existe previ-

sdo de que o estado de sono ocorrerd num curto prazo.

Detecio d sinais sinais
etecdo de .
‘/\ “ /_\ .
Previsdo de
Detecdo de ‘ “ sonoléncia
disttirbios de sono T~ Y~
alerta alerta

Figura 1.1: Arquitetura geral da solugdo.

1.4 Contribuicao

No ambito desta dissertacdo, através de uma andlise detalhada da literatura, sdo apresentados
de forma clara conceitos associados ao sono e disturbios de sono, e realizada uma revisido das so-
lucdes atuais, tanto cientificas como comerciais, para lidar com as questdes abordadas no projeto.
Além disso, como trabalho inicial, foi considerada a andlise do eletrocardiograma para a classifi-
cacdo das fases do sono. Para tal, foi utilizado um dataset piblico, e comparado o desempenho

obtido com diferentes estratégias.

1.5 Estrutura do documento

Além da introducio, este documento contém 3 capitulos, e estd organizado da seguinte forma:
no capitulo 2 é apresentada uma revisdo do estado da arte. S@o descritos os conceitos fundamentais
do sono, seguido da andlise dos métodos usados na detecdo e previsdo de sonoléncia na conducio,
classificacio do sono, e dete¢do de apneia. Além disso, sdo estudados dispositivos e datasets para
este trabalho. O capitulo 3 relata o trabalho desenvolvido. Este inclui a descricdo da metodologia
usada e a discussdo dos resultados obtidos. Por fim, no capitulo 4, sdo apresentadas conclusdes e

sugestdes de trabalho futuro.
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Capitulo 2

Revisao da literatura

2.1 Sono e ritmo circadiario

O sono é um estado de repouso fundamental para o ser humano, uma necessidade fisioldgica
essencial que deve ser satisfeita de forma a garantir a sua sobrevivéncia [20]. E indispensédvel para
o desempenho de atividades bésicas da vida didria como a memorizagdo, aprendizagem, produ-
tividade e concentragdo [21]. Durante o sono ocorrem processos comportamentais, fisiologicos
e neurocognitivos, considerados complexos, ativos e altamente organizados, suscetiveis de serem

prejudicados pela sua auséncia [20, 22].

A quantidade e qualidade do sono tém um grande efeito na saide e bem-estar das pessoas. A
sua restri¢do, particularmente quando crénica, estd associada a défices neurocomportamentais, sig-
nificativos e cumulativos, como lapsos de atencgao, alteragdes da memoria de trabalho, alteragdes

de humor e funcdes cognitivas reduzidas [23].

A privagdo parcial do sono pode ocorrer devido a sua fragmentacdo ou restricdo. A fragmen-
tacdo do sono impede o mesmo de ser fisiologicamente consolidado, interrompendo a progressio
normal das suas fases, o que pode ocorrer em certos distirbios do sono (p.e. apneia do sono obs-
trutiva). Esta fragmentacio pode ser isolada numa fase especifica do sono e ser, portanto, referida
como privagao seletiva do sono. Por outro lado, a restri¢do é caracterizada pela redugdo da duracdo

do sono, sendo também referida como divida de sono. [23]

A privacdo de sono aumenta os lapsos comportamentais durante tarefas de desempenho cog-
nitivo, que se refletem em episddios de micro-sono [24]. Estes consistem em breves periodos sem
resposta, associados a perda de atencdo e olhares em branco, sem consciéncia do individuo [25]. A
variabilidade do desempenho cognitivo envolve tanto erros de omissao (lapsos evidenciados como
falha de resposta oportuna a um estimulo) como de comissdo (resposta a um estimulo errado ou
inexistente). A sua causa estd associada a “instabilidade do estado de vigilia”, que ocorre quando
os mecanismos homeostéticos de inicio do sono interferem repetidamente com a manutencdo da
vigilia. Assim, a capacidade do cérebro de manter a atencio € prejudicada pela ativacio dos pro-

cessos do sono. Com o prolongar da restricdo de sono, os lapsos podem variar em duracdo de 0.5



6 Revisao da literatura

segundos para mais de 10 segundos, aumentando o risco de erros e acidentes em tarefas de vigilan-
cia psicomotora, como a conducgio [24, 23]. A privag¢do de sono pode resultar ainda num nimero
de alteracdes fisioldgicas que contribui para o aumento de riscos para a satide, nomeadamente a
obesidade, diabetes, hipertensdo e doencgas cardiovasculares [26].

A vulnerabilidade neurocomportamental e fisioldgica a restricdo do sono estd subjacente a va-
riabilidade individual, o que demonstra um padrio de resposta fenotipica [27]. Estes fenétipos
observados sdo dependentes da tarefa, sugerindo que existem perfis cognitivos distintos com vul-
nerabilidades diferentes no mesmo individuo. Da mesma forma, a medida que a restri¢do de sono
continua ao longo do tempo, as diferencas interindividuais no grau de défices cognitivos também
aumentam acentuadamente [23].

Estudos sobre a base bioldgica da vulnerabilidade a privagdo de sono incidem num modelo
de dois processos de regulacdo do sono, utilizado para descrever os perfis temporais de sono e
vigilia. O modelo consiste num processo homeostdtico do sono (S) e num processo circadiano
(C), representados na figura 2.1. A sua interacdo determina o momento de inicio e dura¢do do
sono, assim como a estabilidade das fun¢des neurocognitivas de vigilia. O processo S representa a
necessidade de dormir, que se desenvolve durante a vigilia e dissipa durante o sono. O processo C
define a tendéncia para dormir, representando assim uma modulacao oscilatdria didria dos limites

em que a pressdo homeostatica aciona o sono [27, 24].

High

-

‘ A. Homeostatic sleep factor o
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=
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T T T
7:00 A M. 11:00 PM.  7:00 AM.

Time of day

Figura 2.1: Modelo de regulacdo do sono. Fonte: [28]

A medida que o sono é reduzido, o processo S é acumulado gradualmente ao longo de vérios
dias. Deste modo, a privacdo de sono pode elevar a pressdo homeostdtica ao ponto de as fungdes
cognitivas de vigilia serem afetadas, mesmo em momentos de pico do ritmo circadiano. Estudos
sugerem que os individuos mais vulnerdveis a restricdo de sono experienciam um maior aumento
da pressdo homeostdtica ou, alternativamente, apresentam um componente circadiano mais fraco

que ndo a pode neutralizar efetivamente durante a vigilia prolongada [27, 24].
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O ritmo circadiano € controlado por um relégio biolégico endégeno localizado no hipotdlamo,
sincronizado com o ciclo claro-escuro gerado pelo movimento de rotacdo da terra [27]. Além do
sono, regula processos fisioldgicos essenciais como a temperatura corporal, metabolismo, frequén-
cia cardiaca, pressdo arterial e niveis hormonais [29]. O funcionamento adequado deste sistema
de temporizacdo e sincroniza¢do permite uma harmonizacdo com os ciclos ambientais [30]. No
entanto, estimativas sugerem que mais de 50% da populagéo nas sociedades industrializadas vive

permanentemente com um reldgio circadiano inadequado ao ambiente externo [31].

A sociedade moderna impde alguns desafios ao ritmo biolégico, nomeadamente a adaptagao
aos hordrios sociais mais habituais [30]. Estes interferem consideravelmente nas preferéncias in-
dividuais do sono, denominadas de cronotipos, na maioria da populacdo. A discrepancia entre o
tempo social e biol6gico, pode ser descrita como “‘jetlag social”. O inicio do sono tardio combi-
nado com o despertar cedo, traduz-se no acumular de uma divida substancial de sono durante a
semana de trabalho, compensada depois com o prolongamento da dura¢io do sono. Os cronotipos
variam consoante uma predisposi¢cdo mais matinal (matutino) ou noturna (vespertino). Pesquisas
recentes demonstram que estes cronotipos sdo caracteristicas herdadas geneticamente e sofrem
uma adaptacdo as condi¢des ambientais. As perturbagdes do ritmo circadidrio surgem de um pa-
drdo crénico ou recorrente de distirbios do sono-vigilia devido a disfun¢do do ritmo circadiano
ou desalinhamento entre este € o ambiente externo, causando sintomas como insénia e sonoléncia

excessiva durante o dia [32].

2.2 Padroes de sono

O sono humano é composto por dois estados distintos: movimento ndo rapido dos olhos
(NREM) e movimento rapido dos olhos (REM). Estes estados alternam ciclicamente, sendo que
uma noite tipica envolve quatro ou cinco ciclos de sono, cada um com duracio de cerca de 90 mi-
nutos [33]. O hipnograma da figura 2.2 mostra a transicao entre as vdrias fases do sono ao longo

de um sono de oito horas.

Cyclel ; Cycle2 Cycle 3 : Cycle 4 : Cycle5 :
Wake 4 i : i : :
REM - ; | ; El r
NREM Stage 1 4 ; ; ;
NREM Stage 2 - : E , E E
NREM Stages 3 and 4 i é E é E
(Slow wave sleep) ! ! ! ! :
11 pm Midnlight lam 2am 3am 4am 5am 6am 7am
Time of Night

Figura 2.2: Arquitetura do sono. Fonte: [34]
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O sono NREM ¢ dividido em trés fases, ao longo das quais o sono se aprofunda gradualmente.
Quando o sono € iniciado, ocorre a fase um, com a diminui¢do da maioria das atividades cognitivas
e fisioldgicas, sendo o estado relacionado com a sonoléncia. A fase dois e trés estdo associadas ao
sono leve e profundo, respetivamente. A medida que estas fases se sucedem, as ondas cerebrais
tornam-se progressivamente mais lentas e o individuo fica cada vez menos reativo aos estimulos
sensoriais. Conforme se transita novamente para um sono mais leve, o ciclo termina com o sono
REM. Durante esta fase, a frequéncia respiratdria e atividade cerebral aumentam, juntamente com
a ocorréncia de sonhos. [33, 35]

A necessidade diaria de sono varia de acordo com a idade e de forma individual [36]. Os ciclos
de sono nos adultos apresentam um padrido no qual passam 30% do tempo a sonhar, 20% em sono
profundo e 50% em sono leve [35]. O sono € mais profundo na primeira metade da noite, onde
existe predominio da fase NREM, enquanto na segunda metade ocorre predominio das fases mais
superficiais do sono NREM e de sono REM. O sono profundo é considerado restaurador, pois estd
associado a redugdes acentuadas na atividade simpética, resultando numa respiragdo estavel e na
diminuicao da frequéncia cardiaca e pressdo arterial [20].

A polissonografia é o método mais utilizado para a avaliagdo objetiva do sono, nomeadamente

na identificacdo de distdrbios de sono [37]. Sdo incluidos, entre outros, 0s seguintes parametros:

* eletroencefalograma (EEG) - atividade elétrica cerebral;

¢ eletro-oculograma (EOG) - movimentos oculares;

¢ eletromiograma (EMG) - atividade muscular;

* eletrocardiograma (ECG) - atividade cardiaca;

* fluxo oro-nasal e movimentos tordcicos e abdominais - respiragao;

* oximetria - oxigenacdo do sangue.

A figura 2.3 mostra as leituras poligraficas tipicas associadas as diferentes fases do sono.

EOG EMG

EEG
Wake AN S e
SI whmmahpma VYT '

2 i, e e

sws |
MM, oo
\

REM  jarynty, iy, A

Figura 2.3: Leituras poligréificas das fases do sono. Fonte: [38]
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2.3 Métodos para detecao de sonoléncia

Virias técnicas para estimar a sonoléncia foram propostas na literatura. Estes métodos podem
ser classificados em diferentes categorias, de acordo com a fonte de informagdo: medidas subjeti-
vas, baseadas nos veiculos, comportamentais e fisioldgicas [39, 13]. No entanto, uma abordagem
hibrida que combina varios métodos pode também ser considerada.

As medidas subjetivas s@o baseadas na estimativa pessoal do condutor e sdo geralmente avali-
adas recorrendo a questiondrios. A métrica mais utilizada é a Escala de Sonoléncia de Karolinska
(KSS), representada por uma escala de nove pontos que varia de “extremamente alerta” a “extre-
mamente sonolento” [40], como mostrado na figura 2.4. Durante estes testes, os individuos sdo
solicitados a classificar o seu estado de alerta de acordo com a escala indicada. A autoavaliacio ge-
ralmente ¢ realizada repetidamente durante o tempo de teste, através de um intervalo de tempo ou
determinadas condi¢des [41]. Uma limitacdo destas medidas € a inviabilidade de implementacdo
em condi¢des de conducdo real, ndo sendo possivel detetar mudancas repentinas na sonoléncia,
por exemplo, quando o KSS € usado a cada 5 minutos [42]. Além do mais, pedir aos condutores
que avaliem o seu estado de sonoléncia atual pode estimular a atencdo e, portanto, influenciar
as classificagdes. Alguns estudos demonstram que estas medidas apresentam baixa correlagdo e

dissociacdo com medidas objetivas [43].

Rating Verbal descriptions

1 Extremely alert

2 Very alert

3 Alert

4 Fairly alert

5 Neither alert nor sleepy

6 Some signs of sleepiness

7 Sleepy, but no effort to keep alert

8 Sleepy, some effort to keep alert

9 Very sleepy, great effort to keep alert, fighting sleep

Figura 2.4: Escala de Sonoléncia de Karolinska. Fonte: [40]

As medidas baseadas nos veiculos fornecem uma avaliagdo do desempenho da condug@o atra-
vés da andlise das capacidades do condutor e da forma como este controla o veiculo [43]. O movi-
mento do volante e o desvio padrio da posi¢do da faixa sdo as métricas mais utilizadas [13]. Estas
medidas apresentam a vantagem de serem fidveis, ndo intrusivas e em tempo real. Contudo, uma
grande limitagdo € que estas variagdes ocorrem tipicamente apenas nas fases finais da sonoléncia,
podendo ser tarde demais para impedir a ocorréncia de acidentes. Além disso, sdo extremamente
dependentes da geometria da estrada, sendo eficazes num nimero limitado de condi¢des [43]. Em

consequéncia, geralmente falham quando expostas a ambientes reais com variacio substancial. E
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de referir ainda que estas medidas nfo sdo indicadores especificos de sonoléncia, e podem variar

também com fatores como a distracdo cognitiva ou visual [44].

As medidas comportamentais sdo focadas na capacidade de concentracdo do condutor, deteta-
das principalmente por técnicas de processamento de imagem [43]. A fonte de informacdo visual
pode incluir a expressdo facial, movimento dos olhos e da cabega, ou o bocejar. Geralmente, estes
sistemas usam uma camara de video para aquisi¢do de imagem e apds a extragdo dos pardmetros
de interesse, técnicas de machine learning s@o usadas para determinar o nivel de sonoléncia [45].
A detecdo do estado dos olhos tem sido o foco principal da maioria dos estudos publicados [39].
Em particular, alguns métodos medem a frequéncia do piscar dos olhos, que normalmente € cerca
de 10 vezes por minuto, e diminui nos condutores sonolentos [45]. Uma das métricas mais utiliza-
das € o PERCLOS, definida como a propor¢ao durante um periodo de tempo especificado (p.e. 3
min) em que os olhos estdo fechados 80% ou mais, refletindo assim, o fechar lento dos olhos [46].
Embora nlo intrusivos, estes métodos apresentam desafios significativos que influenciam a sua
precisdo e credibilidade [47]. Nomeadamente, as capacidades de detec@o sao fortemente afetadas
por variacdes nos fatores ambientais e nas condicdes de condugdo, como por exemplo, mudancas

de iluminagdo dentro ou fora do veiculo e o uso de 6culos [43].

A 1ltima categoria de medidas envolve o uso de sinais fisiolégicos. Estes apresentam alte-
racdes nas fases iniciais da sonoléncia e sdo, portanto, mais adequados para detetar a sonoléncia
de forma atempada [46]. No entanto, € dificil definir uma relacdo direta com a sonoléncia, pois
estas medidas variam com outros estados (incluindo emogdes, carga de trabalho ou fadiga fisica),
contexto ou de forma individual, pelo que ndo devem ser considerados de forma isolada [13].
Apesar da maior fiabilidade e precisdo comparativamente aos outros métodos, a natureza intrusiva
da medicdo de sinais fisioldgicos dificulta a sua utilizagdo em condigdes reais de conducdo. Deste
modo, o uso de dispositivos sem fios pode ser considerado, contudo, com a desvantagem de uma

menor precisdo [39].

Por fim, as abordagens hibridas combinam estes métodos de modo a alcangar o melhor desem-
penho possivel. Um resumo das vantagens e limita¢des de cada método é apresentado a seguir, na
tabela 2.1.

Medidas Vantagens Limitacoes
Subjetivas Considera a opinido pessoal Invidvel em tempo real
. - . . Indisponivel em conducio
Baseadas nos veiculos Tempo real, ndo intrusivo .
automatica
Comportamentais Ndo intrusivo Precisdo interpessoal
Fisiol6gicas Fidvel Intrusivo

Tabela 2.1: Comparacio entre medidas para dete¢do de sonoléncia. Adaptado de [42]
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2.4 Analise de sinais fisiologicos

As medidas fisiol6gicas sdo consideradas objetivas e frequentemente utilizadas para a detegcao
de sonoléncia. Esta detegdo representa-se como um problema de classificacdo, nomeadamente, se
o condutor esta ou ndo sonolento. No entanto, a evolucio do seu estado operacional também pode
ser considerada um problema de regressao (ou seja, o condutor passa por vérios estados continuos),
embora estes modelos sejam raramente utilizados na literatura [13]. Assim, a aplicacdo de sinais
fisiolégicos em tarefas de classificacdo é dividida em vdrias etapas, representadas na figura 2.5

para a identificacao de sonoléncia [48, 2].

( Aquisi¢édo de dados

v

( Pré-processamento

v

CExtragéo de atributos

v

(Selegéo de atributos

v

( Treinar classificador

S

—

sinais l
Previsao do estado
“ -~ do condutor

alertar condutor em
caso de estado "sonolento"

Figura 2.5: Dete¢do de sonoléncia no condutor baseada em sinais.

Depois de obtido, o sinal passa por um pré-processamento que inclui a filtragem e rejei¢ao
de artefactos, de modo a melhorar a sua qualidade e ndo perder informacao relevante. Esta tarefa
é tipicamente realizada através de filtros digitais, que podem ser de dois tipos: resposta de im-
pulso finita (FIR) ou infinita (IIR). O procedimento de extracao de atributos (do inglés features) é

considerado o mais importante. Estes podem ser classificados em quatro grupos:

1. Dominio do tempo: as medidas estatisticas sdo dos atributos mais simples que podem ser
derivados da anélise no dominio do tempo (p.e. média, varidncia e assimetria). Ao aplicar
estas medidas, cada intervalo de tempo € considerado um processo univariado que ignora

correlagdes entre intervalos.

2. Dominio da frequéncia: os atributos no dominio da frequéncia caracterizam a estrutura es-

pectral do sinal e podem ser obtidos através da densidade espectral de poténcia (PSD). Esta
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¢ tipicamente estimada com base na transformada de Fourier, e descreve como a poténcia

de um sinal é distribuida nas suas componentes de frequéncia.

3. Dominio tempo-frequéncia: a maioria dos sinais fisioldgicos sdo ndo-estaciondrios, ou seja,
as suas propriedades estatisticas sdo definidas em fun¢ao do tempo [49]. A transformada de
Wavelet representa ambos os dominios de tempo e frequéncia, sendo frequentemente usada

na analise destes sinais.

4. Nao lineares: estes atributos s@o capazes de capturar fendmenos fisioldgicos complexos de

forma eficaz, utilizando técnicas ndao lineares [50].

Caso necessario, métodos de selecao de atributos ou reducao de dimensionalidade sdo usados
para reduzir o ndmero de atributos, ou gerar atributos de baixa dimensao. Por fim, sdo aplicados
algoritmos de classificacdo e o desempenho € avaliado ao comparar cada previsdao com o valor de
referéncia (do inglés ground-truth). Para tal, sdo consideradas métricas como a exatidao, sensibi-
lidade e especificidade.

Nas subseccdes seguintes sdo descritos os sinais frequentemente utilizados no estudo do sono.

2.4.1 Eletroencefalograma

O EEG é utilizado para medir a atividade elétrica do cortex cerebral [48]. O sinal obtido inclui

as seguintes bandas de frequéncia:

e delta (0.5-4 Hz): ocorréncia do sono;
* teta (4—8 Hz): sonoléncia;
« alfa (8-13 Hz): relaxamento e criatividade;

¢ beta (13-30 Hz): estado de alerta.

Este sinal € considerado um dos métodos mais fidveis para a dete¢do de sonoléncia [43], ob-
servada através de uma diminuicdo da frequéncia alfa e um aumento da frequéncia teta [46]. Além
de diferenciar os estados de vigilia e sono, o EEG é também utilizado para identificar as diferentes

fases do sono [2].

2.4.2 Eletrocardiograma

O ECG regista a atividade elétrica do coracgdo [39]. Permite obter a informacdo associada a

sonoléncia e fases do sono, descrita de seguida [2, 46]:

1. Frequéncia cardiaca (FC): o nimero de batimentos cardfacos por minuto varia significativa-
mente entre as diferentes fases do sono, de acordo com o equilibrio entre os dois componen-
tes do sistema nervoso auténomo (SNA): o sistema nervoso simpético (SNS) e parassimpé-
tico (SNP). Os estados de vigilia sdo caracterizados por um aumento da atividade simpdtica
ou diminui¢do da atividade parassimpdtica, e o oposto para estados de relaxamento [51]. Ao

transitar de um estado alerta para um estado de sono, a FC geralmente diminui.
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2. Variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC): representa a alteracio no intervalo de tempo
entre dois batimentos cardiacos sucessivos. Este € referido como intervalo RR, e ilustrado

na figura 2.7.

A atividade do SNA pode ser efetivamente detetada através da andlise da VFC. Tipicamente,
em atividades consideradas mentalmente dificeis e fisicamente faceis, a FC aumenta e a

VEFC diminui. A parti¢do do espectro de poténcia da VFC tipico é mostrada na figura 2.6.
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Figura 2.6: Particdo do espectro de poténcia da variabilidade da frequéncia cardfaca. Fonte: [52]

A sua andlise permite identificar a sonoléncia de forma antecipada, utilizando as poténcias
das bandas de baixa e alta frequéncia (LF e HF) [53]:

e LF (0.04-0.15 Hz): reflete a atividade do SNS e SNP.
e HF (0.15-0.4 Hz): reflete a atividade do SNP.

Desta forma, a relagdo LF / HF expressa o equilibrio entre a atividade do SNS e SNP, e
diminui a medida que um individuo progride para um estado sonolento. Esta diminuicao é
também verificada durante o sono NREM, com a reducdo gradual da FC e VFC [52]. No

sono REM ¢ observado o oposto.

3. Frequéncia respiratéria: a atividade respiratdria pode ser estimada a partir da banda HF da
VEFC. Nos individuos sonolentos, a frequéncia respiratoria tende a diminuir, enquanto que a
regularidade tende a aumentar [54]. Por outro lado, no sono REM a frequéncia da respiracao

¢ irregular, e um padrio rapido e superficial tende a prevalecer [55].

2.4.3 Eletro-oculograma

O EOG mede a diferenca de potencial elétrico entre a cérnea e a retina do olho humano,
alterada pela atividade ocular. Deste modo, a sonoléncia pode ser detetada através de indicadores
baseados no movimento das palpebras (p.e. amplitude, duracdo e frequéncia do piscar) ou dos

olhos (p.e. movimento lento e rdpido dos olhos). [2]
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2.4.4 Eletromiograma

O EMG avalia o sinal elétrico gerado pela contracdo muscular. Estudos revelam que a ampli-
tude dos sinais EMG diminui gradualmente com a fadiga muscular, e que esta estd correlacionada
com a sonoléncia. A principal desvantagem deste sinal consiste na sua natureza aleatéria e com-

plexa e na dependéncia das propriedades bioldgicas e estruturais do muisculo. [2]

2.4.5 Fotopletismografia

A fotopletismografia (PPG) mede a variacdo volumétrica da circulacdo sanguinea periférica
[56]. O sinal é extraido por um oximetro de pulso através de luz infravermelha, e permite estimar a
saturacdo de oxigénio no sangue (SpO,) e a FC. Este método constitui uma alternativa ndo invasiva
ao ECG pois permite medir a dltima sem o uso de elétrodos. Neste caso, para a andlise da VFC,
em vez dos intervalos RR sdo medidos os intervalos entre batimentos (IBI), como demonstrado de

seguida, na figura 2.7.

RR-Interval
R R
ECG a
S
1BI
PPG

Figura 2.7: Anélise de batimentos cardiacos com sinais de eletrocardiograma e fotopletismografia.
Fonte: [57]

2.4.6 Propriedades da pele

A atividade eletrodérmica (AED) constitui uma medida da condutividade da pele. Durante a
sonoléncia, € desencadeada a atividade do SNP, o que causa uma reducfo da transpiragdo. Conse-
quentemente, a resistividade da pele aumenta e a condutividade diminui. No entanto, esta técnica
¢é altamente sensivel a humidade e temperatura atmosféricas. [2]

A temperatura da pele é controlada pelo sistema de termorregulacdo do corpo humano e varia
com o nivel de sonoléncia. Estudos demonstram que um aumento inicial da temperatura no pulso
seguido de uma diminuic¢io gradual é observado nos condutores sonolentos [58]. Além disso, no

sono NREM a temperatura da pele aumenta, e a temperatura interna diminui [59].
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2.5 Detecao de sonoléncia

Atualmente estdo disponiveis varios sensores para monitorizacao da satide de forma nao inva-
siva e em tempo real. Assim, a tendéncia dos dispositivos usaveis (do inglés wearable) prevalece e
expande-se continuamente, sendo estimada o seu uso por uma em cada seis pessoas [60]. A ampla
aceitacdo ¢ aliada a vantagens como o baixo custo, facilidade de utiliza¢dao e medicao de miltiplos
sinais fisiol6gicos. Existe, portanto, uma motivacdo para analisar a viabilidade dos dispositivos
de pulso como os relégios ou pulseiras na dete¢do da sonoléncia na conducdo. Deste modo, o seu
ambito poderia ser aumentado além da monitorizacdo didria da saide ou condicionamento fisico,
constituindo uma solu¢io sem necessidade de instalar sensores adicionais nos veiculos. Assim, 0s
estudos recentes [60] e [61] avaliam a aplicabilidade destes dispositivos na classificagdo bindria

da sonoléncia. Para tal, € considerada a analise da VFC obtida de um sensor PPG.

Em [60], o estado do condutor foi avaliado em ambiente de condu¢do simulado utilizando o
KSS, no qual os niveis 1-4 foram considerados como alerta e os niveis 7-9 como sonoléncia. O
sinal PPG foi analisado com segmentos de 2 min e incremento de 2 s, e a fiabilidade foi confirmada
pela alta exatiddo dos modelos obtidos, atingindo 99.9%. Além disso, foi possivel observar que
os padrdes de sonoléncia variam de acordo com a faixa etdria assim como a VFC no contexto da
detecdo de sonoléncia. Nomeadamente, os condutores jovens sdo mais propensos a sonoléncia e
os modelos treinados com apenas dados de jovens ndo sdo suficientes para serem aplicados em
condutores de mais idade. Assim, € sugerido o desenvolvimento de modelos gerais, considerando

dados de diferentes faixas etarias, combinados com modelos individuais.

Em [61], para avaliar o estado do condutor, foi aplicado um processo de duas fases através da
combinacdo da classificacdo de video e processamento de imagem. Em cada intervalo de 5 min,
1 min foi extraido de forma aleatéria com o objetivo de eliminar a dependéncia de tempo entre
segmentos individuais, e a classificacdo de sonoléncia foi realizada numa escala de 1-6 por dois
observadores treinados. De modo a identificar possiveis ocorréncias de micro-sono nos restantes 4
min, foram detetados eventos associados ao fechar lento dos olhos, e atualizadas as classifica¢des
iniciais. A classe de alerta agrupou os niveis 1-3, e a classe de sonoléncia os niveis 4-6. Para a
andlise da VFC, o sinal PPG foi processado no dominio do tempo, frequéncia e ndo linear, em seg-
mentos de 5 min com um incremento de 2 s. Tendo em conta que a capacidade de generalizacio é
uma questao crucial devido a variag@o dos sinais fisiol6gicos entre condutores, foram usados testes
dependentes e independentes do individuo, nomeadamente, validagcdo cruzada (VC) estratificada
10-fold e leave-one-subject-out (LOSO). Foram aplicados diversos classificadores, e os resultados
fornecem evidéncias de que a configuragdo ndo intrusiva alcangca uma exatiddo semelhante a dos
dispositivos de nivel médico, ou seja, ao ECG. Concretamente, estes testes permitiram atingir uma

exatidao de 92% e 73%, pela mesma ordem.

Em conclusio, observa-se que a sonoléncia pode ser efetivamente detetada através da anélise
da VFC. Alguns estudos consideram outras medidas, como apresentado na tabela 2.2. No entanto,
com foco na conducio automatica futura, sensores como o acelerémetro ou giroscépio serdo mais

dificeis de usar, uma vez que padrdes de movimento ndo podem ser avaliados continuamente.
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Ref. Ano Medidas Atributos Segmentos  Valor de referéncia Algoritmo No. classes Validacao Exatidao
Movimento Aceleracdo linear Ba(S:‘?gZ z'rfllsttzisﬁeszro “ Identificagdo de
[67] 2014 (acelerémetro, . ¢ ’ 1 min - . J . P - sonoléncia pelo 98.8%
iroscépio) velocidade angular min determinados PERCLOS
£ P por SVM bindrio)
. 5 atributos 1 min com
[68] 2015 Movimemo, . indoFC,VFC incremento o> observada SVM 5 - 98.3%
PPG, AED . acada 1 min
e nivel de stress dels
8 atributos no 1 min com
[69] 2016  Movimento dominio do tempo  incremento KSS observgda SVM 5 VC holdout 98.15%
a - acada 1 min (70-30)
frequéncia e fase dels
Escala 1-5 com
Movimento, . 10 s com . 4 (normal,
. I : fold, 34
[70] 2018 PPG, AED, 38 atrlbut?s sobreposi¢ao base na~ana lse. Qe SVM sonoléncia, VC S-fold 98.34%
com selegdo expressoes faciais . VCLOSO 68.31%
temperatura de2s . stress, fadiga)
a cada 5 min
3 atributos Anilise do rosto
[71] 2019 PPG . . 2 min e comportamento CNN 2 VC 10-fold 64%
associados a VFC .
a cada 1 min
2 atributos Ba(ssza:i(i;?i;h;ﬂz N Identificagio de
[72] 2019 PPG, AED 40's - - sonoléncia pelo 80%

da VFC e AED

escala 1-4 em 4
momentos do dia)

condutor

Tabela 2.2: Estudos de detecdo de sonoléncia no condutor. SVM—support vector machine; CNN-rede neuronal convolucional.
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2.5.1 Solucgoes comerciais

Além da pesquisa, existem no mercado alguns dispositivos para a detecdo de sonoléncia. O
Anti-Sleep Alarm [62] € um anel que avalia os niveis de alerta e concentracdo do condutor através
de sensores AED, e contém alarmes integrados. O Sleep Alert [63] monitoriza os sinais de EEG e
EMG, posicao da cabeca e do corpo através de um chapéu e pulseira que emitem som e vibragao,
respetivamente, ao detetar a fadiga. A banda Life [64] pode ser colocada num capacete de modo a
avaliar o EEG, e a monitorizacdo € realizada por uma aplicagdo mével. O Vigo [65] é um headset
que analisa mais de 20 parimetros na variagdo do piscar dos olhos, e contém um acelerémetro e
giroscopio para medir os movimentos da cabeca. Ao detetar a sonoléncia, estimula a atengdo do
condutor com musica, luz ou chamadas telefénicas. O sistema Eagle Industrial [66] é emparelhado
com uns 6culos que medem o movimento das palpebras, e exibe o indice de sonoléncia num fablet.
A monitoriza¢do em tempo real € também disponibilizada, o que permite aos supervisores observar
a pontuagdo de cada condutor.

Como descrito, ndo existem dispositivos de pulso com anélise da frequéncia cardiaca. Além
disso, a falta de validagdo das solugdes propostas impede a compreensdo do seu funcionamento e

confianca nos resultados obtidos.

2.6 Previsao da sonoléncia

O estudo em [13] tem como objetivo determinar se a informacao utilizada para detetar a sono-
1€ncia também a permite prever. Para tal, foram medidos indicadores fisiolégicos, comportamen-
tais e baseados no veiculo. Diferentes combinagdes destas informagdes foram testadas. Através
da andlise de video, dois avaliadores treinados classificaram cada segmento de 1 min numa escala
que varia de 0 a 4, e a sua média foi considerada o nivel de sonoléncia. Foram desenvolvidos dois
modelos independentes utilizando redes neuronais. A cada minuto, o modelo de detecdo identifica
o nivel de sonoléncia e o modelo de previsdo indica o tempo necessdrio para atingir um determi-
nado nivel de sonoléncia (definido em 1.5). O melhor desempenho em ambas as tarefas foi obtido
com indicadores comportamentais e informacao adicional, nomeadamente, tempo de condugdo e
informacao dos participantes. Estes modelos conseguiram detetar e prever a sonoléncia com um
erro quadritico médio de 0.22 e 4.18 min, respetivamente. Além disso, na previsdo, o valor abso-
luto do erro € inferior a 2 min em 95% dos dados de teste e na detecdo, inferior a 0.5 em 80% dos
casos. Assim, é concluido que, em ambiente controlado e propicio a sonoléncia, é possivel prever
a dindmica do estado do condutor. Contudo, a variabilidade interindividual foi apenas considerada
em [73]. De forma a encontrar um compromisso entre modelos generalizados e individuais, foi
usada aprendizagem adaptativa. Ambos os modelos foram treinados com um grupo de condutores
e posteriormente adaptados para cada individuo especifico. A melhoria no desempenho ¢ signifi-
cativa a partir dos primeiros 3 min de condugao, até um total de 15 min, onde esta atinge cerca de
40% na detec@o e 80% na previsdo. No entanto, a questdo da variabilidade intraindividual ndo foi

abordada, ou seja, com que regularidade esta adaptag@o seria necessdria.
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De modo a efetuar a previsdo, foi considerada a diferenca entre o tempo restante até o nivel-
alvo ser atingido. No entanto, alguns estudos consideram outras abordagens. Em [74], indicadores
subjetivos e fisiologicos foram utilizados na previsio de sonoléncia durante uma tarefa de vigilan-
cia. Para tal, o valor de referéncia foi deslocado num segmento, e os resultados demonstraram uma
correlagdo significativa. O estudo em [75] analisou a eficicia das medidas fisioldgicas e comporta-
mentais para prever um episodio de sonoléncia com 20 s de antecedéncia. Com base na avaliagdo
subjetiva do condutor (escala 1-3) a cada 1 min, foi aplicado um modelo de regressdo logistica
multinomial. A maior exatiddo foi obtida com o intervalo entre 20 s e 120 s antes da previsao. Esta
abordagem permitiu também concluir que a estrutura 6tima deste modelo € diferente entre os par-
ticipantes. Em [76], o micro-sono € detetado com 96% de exatidao e é possivel prever a ocorréncia
do préximo episédio com antecedéncia de 5 s a S min. Para tal, é avaliada a medida pNN50 obtida
do ECG. No entanto, a principal limitacao deste trabalho é que o primeiro micro-sono nao pode ser
previsto. Para o mesmo objetivo, em [77], a dete¢do de micro-sono utilizando regressao logistica
atinge uma exatidao de 93%, considerando o fator individual do condutor e medidas oculares. Foi
possivel atingir uma especificidade de 98% e sensibilidade de 67%, o que indica poucos falsos
alarmes, mas com probabilidade de estes episddios ndo serem detetados. Além disso, ndo houve
alteracOes significativas no desempenho do modelo usando diferentes intervalos de tempo de 1
min em relagdo aos eventos (de 1 min a 10 min antes). No estudo em [78], foi desenvolvido um
modelo de tempo de falha acelerado que permite prever o tempo de condugdo continua antes do
inicio da sonoléncia. Para tal, foram considerados fatores ambientais e demograficos como hora
do dia, temperatura, experiéncia de conducgdo, idade e hdbitos de sono. Através da sua andlise, é
possivel compreender como a sonoléncia € influenciada por estes fatores.

Em conclusdo, a modelacdo da sonoléncia como um processo continuo permite gerar sistemas
de detec@o precisos e capazes de prever a sonoléncia. Contudo, é necessario considerar a variabi-
lidade individual do condutor. Nestes estudos, a maioria das medidas fisioldgicas utilizadas foram
intrusivas, pelo que se torna interessante averiguar a possibilidade de obter resultados semelhantes

de forma simples e ndo invasiva.

2.7 Classificacao do sono

A classificagdo das fases do sono € essencial para o seu estudo [48]. Este processo é conhecido
como estadiamento do sono, e € feito com base no exame de polissonografia, na qual os sinais sdo
analisados em intervalos de 30 s. Deste modo, torna-se um procedimento dispendioso, propenso a
erros e demorado. Além disso, como € realizado em ambiente hospitalar, pode afetar a eficiéncia
do sono dos pacientes. Portanto, comprova-se a relevancia do desenvolvimento de dispositivos de
baixo custo que possam detetar e analisar automaticamente padrdes de sono, de forma a identificar
condic¢des como os disttirbios do sono.

A crescente consciéncia da importancia do sono levou a maior utilizacao de monitores de sono,
que permitem obter informagdo Util sobre a sua qualidade. Para a aquisicdo dos dados, pode ou

ndo ser necessdrio contacto com o individuo, nomeadamente ao optar por dispositivos usdveis ou
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aplicacdes moéveis. Contudo, devido a uma maior proximidade dos sensores, os primeiros sao con-
siderados mais precisos [79]. Para avaliar a qualidade do sono a longo prazo, € tradicionalmente
utilizada a actigrafia [80]. Este método conta com o uso de um dispositivo de pulso, e infere a
vigilia e 0 sono através de um acelerémetro ao detetar a presenca ou auséncia de movimento. No
entanto, como ndo permite descrever a arquitetura do sono, estes dados sdo tipicamente usados em
combinagdo com a PPG nos dispositivos atuais, que consideram aquisi¢ao de dados multisensores.

Embora cada vez mais comuns, estudos demonstram que estes dispositivos tendem a subesti-
mar as interrupgdes do sono e a sobrestimar o tempo total e efici€éncia do mesmo, ou seja, priorizam
a sensibilidade a especificidade [79]. Em particular, estas medidas encontram-se nos intervalos
95-97% e 39-62%, respetivamente, em quatro solu¢des comerciais analisadas. Além disso, os al-
goritmos que usam nao sdo de codigo aberto, e os dados por tratar obtidos dos sensores raramente
s@0 acessiveis para uso externo [80]. Como resultado, a sua utilidade para aplicagdes clinicas e de
pesquisa, apesar de promissora, ¢ limitada [81].

Na tabela 2.3 s@o sumariados estudos que usam dispositivos de pulso na classificagdo das fases
do sono, considerando modelos independentes do individuo. Entre as medidas de desempenho, é
calculada a estatistica Kappa (k), que considera o potencial do acaso na concordancia entre o valor

obtido e esperado. A andlise pode ser abordada nas seguintes resolucdes:

» 2 classes: vigilia (W), sono;

* 3 classes: vigilia, NREM (N), REM (R);

* 4 classes: vigilia, N1+2 (L), N3 (D), REM,;
* 5 classes: vigilia, N1, N2, N3, REM.

No estudo em [82], foi possivel identificar o sono leve, profundo e REM com sensibilidades de
69%, 62% ¢ 72%, respetivamente. Na classificagcdo das cinco fases, as abordagens [83] e [84] trei-
naram uma rede neuronal recorrente (RNN) com memoria bidirecional de longo prazo (BLSTM).
Como o sono apresenta padrdes temporalmente sequenciais, ao considerar as suas dependéncias
obtém um melhor desempenho. Particularmente em [84], exceto na fase N1, as dreas sob a curva
(AUC) excedem 0.8. Por dltimo, em [85], foi possivel concluir que o PPG introduz uma melhoria
na detecdo sono-vigilia em relagdo a actigrafia.

Um desafio constante nestes estudos é que abordam um problema de dados ndo balanceados.
Nomeadamente, se os individuos do conjunto de treino demonstram uma eficiéncia de sono alta,
pode ser gerada uma especificidade baixa. Por outras palavras, se existirem poucos segmentos de
vigilia, o classificador tem oportunidade reduzida de as distinguir corretamente e é mais suscetivel
a ruido. Além disto, exceto no estudo [83], o teste foi limitado a datasets de adultos saudaveis,
sem a valida¢do adicional para outras faixas etdrias ou patologias do sono.

Por fim, alguns estudos consideram métodos alternativos para medir objetivamente o sono,
nomeadamente, com sinais EEG, ECG, EMG, AED ou de respiracio [86]. O primeiro apresenta o
desempenho mais elevado entre os métodos que usam apenas um sinal de canal inico. Contudo, a
maioria das solugdes incorpora medidas intrusivas, o que limita a sua utilizagdo. Em contrapartida,

os dispositivos de pulso permitem uma anélise continua e integrada.



Ref. Ano Medidas Atributos Algoritmo Validacao 2 classes 3 classes 4 classes 5 classes
. Acc: 0.92
VFC no dominio do
N VC holdout Sp: 0.58  Acc: 0.73  Acc: 0.59
[85] 2017 ACE, PPG tempo efrequenma, LDA @ sets) Se: 0.97 < 0.46 - 0.42
€ movimento
k: 0.55
Acc: 0.69
[82] 2017  ACE,PPG >4 atributos da VFC, LDA VC LOSO - - 5p: 0.69
movimento e respiragao Se: 0.95
k: 0.52
Multi-level feature Acc: 0.68
[84] 2018 ACE, PPG learning (bag-of-words BLSTM VC LOSO - - - e
F-score: 0.64
e k-means)
BLSTM +
. . Acc: 0.75
[83] 2018 PPG 135 atributos VFC transfer learning VC 4-fold - - -
k: 0.63
de ECG
ACE, PPG, . . Acc 090 ) e 072
FC, movimento e ritmo VC holdout Sp: 0.6
[80] 2019 no. passos Apple . . ANN . Sp: 0.60 - -
circadiano repetida (70-30)  Se: 0.93
Watch k: 0.28
k: 0.45
VFC no dominio nio SVM + Acc: 0.73  Acc: 0.60 Acc: 0.54
[88] 2019 PPG linear filtro Bayesiano VELOSO i x: 0.43 x: 0.38 x: 0.35
[89] 2019 ACE, PPG VFC, movimento, respiragdo LDA VCLOSO Acc: 0.85 Acc: 0.77 )

e estatisticas do dataset

K: 0.67 K: 0.58

Tabela 2.3: Estudos de classificagdo do sono. Acc—exatiddo; Se—sensibilidade do sono; Sp—especificidade da vigilia; ACE-aceleragdo; LDA-andlise
discriminante linear; ANN-rede neuronal.
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2.7.1 Solucoes comerciais

Os monitores de sono permitem medir varios pardmetros do sono como tempo total, qualidade
e métricas de satde que o possam afetar [87]. Alguns exemplos sdo apresentados na tabela 2.4.
Apesar dos dispositivos semelhantes ao EEG obterem um melhor desempenho, é improvével que,
no futuro préximo, tenham o mesmo impacto que outros devido a custos relativamente mais altos,
uso limitado (ndo podem ser facilmente usados 24-h por dia) e desafios na gravacdo de sinais de
boa qualidade em condi¢des ndo controladas e ndo-laboratoriais [81]. Deste modo, os dispositivos

de pulso constituem uma solu¢do promissora.

Tipo Medidas Exemplos

Fitbit [90], Polar [91],
Apple Watch [92]

Reldgio ou pulseira desportiva ~ FC, movimento

Aplicacdo mével Movimento, som Sleep Cycle [93], SleepScore [94]

Beddit [95], Withings Sleep [96],
Tomorrow Sleeptracker Monitor [97]

Dreem [98], Smartsleep [99],

Colocado no colchio FC, som, movimento

Faixa para a cabeca EEG, FC, movimento

(headband) Sleep Shepherd [100]
Colocado na mesa Temperatura, luz, som SleepScore Max Tracker [101],
de cabeceira movimento Resmed S+ [102]

Tabela 2.4: Exemplos de monitores de sono.

2.8 Detecao de apneia do sono

A apneia do sono € um distirbio respiratério comum, caracterizado por episddios recorrentes
de obstrugdo parcial ou completa das vias aéreas superiores durante 10 s ou mais, que resulta na
fragmentagdo do sono e reducdo da saturacdo de oxigénio no sangue [103, 104]. As diferentes

condicdes sdo descritas de seguida:

* Apneia obstrutiva (SAOS): interrup¢do da respiragdo causada pela limitacio do fluxo de ar;
» Apneia central: auséncia de esforco respiratério;
* Apneia mista: combinagdo de apneia obstrutiva e central;

* Hipopneia: redugao significativa do fluxo de ar, devido a uma respiracéo lenta e superficial.

O diagnéstico de SAOS € baseado no indice apneia-hipopneia (IAH), calculado pelo nimero
de eventos de apneia e hipopneia por hora durante o sono. Os individuos com um IAH acima de 5,
combinado com outros sintomas clinicos, como a sonoléncia diurna excessiva e baixa capacidade
cognitiva, sdo geralmente diagnosticados com SAOS [105]. Além disso, esta pode ser considerada
leve (IAH 5-15), moderada (IAH 15-30) ou grave (IAH >30).
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Como alternativa a polissonografia, algumas abordagens consideram a anélise de um conjunto
reduzido de sinais, incluindo o ECG, EMG, EEG, saturacio de oxigénio e som respiratério [105].
O primeiro tem sido amplamente utilizado pois € um sinal fisiologicamente relevante, e pode ser
facilmente obtido por um dispositivo usavel [106]. Assim, os atributos mais comuns sdo gerados a
partir do ECG e da respiragdo derivada do ECG (EDR) [107]. Em particular, durante um evento de
SAOS ocorre uma mudancga de energia do sinal em direcdo a frequéncias baixas para duas séries

temporais distintas: intervalo RR e amplitude RS, ilustradas na figura 2.8.

R RR interval R

S amplitude
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Figura 2.8: Morfologia do eletrocardiograma com o intervalo RR e amplitude RS. Fonte: [107]

Alguns estudos de detecao de SAOS baseada em ECG utilizam o dataset “Apnea-ECG” [108].
Os eventos de apneia sdo identificados com base na andlise de segmentos de 1 min. Adicional-
mente, a gravacdo completa de cada individuo € classificada de acordo com o IAH. Estas abor-
dagens sdo apresentadas nas tabelas 2.5 e 2.6. No entanto, a primeira ndo permite a comparagio
direta dos resultados devido ao uso de diferentes subconjuntos. Por outro lado, a classificacio por-
gravacdo considera a mesma amostra, e por isso, o valor de correlag@o entre o IAH real e obtido é

calculado de modo garantir a fiabilidade da comparagao.

Estes estudos sdo focados em diferentes aspetos. Em [107] e [109] € tido em conta o custo e
tempo computacional associados a um ndmero elevado de atributos ou andlise complexa. Parti-
cularmente, em [109] o sinal EDR ndo € analisado, tornando a abordagem prética para aplicacdes
reais devido a tolerancia da distor¢ao do sinal ECG. Outra consideracdo relevante é o desenvolvi-
mento de algoritmos menos dependentes de conhecimento prévio do dominio. Assim, em [106] e
[110], o passo de engenharia de atributos € substituido por uma extracdo automatica. Além disso,
consideram a dependéncia temporal entre segmentos adjacentes, demonstrada em [105] com um
modelo oculto de Markov (HMM). Por fim, em [111] foi usada uma rede LSTM (memoria de
longo prazo) que analisa apenas a variabilidade da frequéncia cardiaca instantdnea. Os autores re-

ferem que a técnica poderia ser usada nos dispositivos de pulso atuais, que fornecem esta medida.

Por ultimo, como mencionado em [107], seria de interesse avaliar a aplicabilidade de sensores
PPG nesta tarefa. Estes possibilitam a andlise da FC, respiragao e saturacdo de oxigénio. Contudo,
estas medidas sdo raramente obtidas nos dispositivos de pulso, consideradas imprecisas em com-
paragdo a oximetria medida no dedo [112, 113]. Em particular, a dltima ndo é possivel na maioria

das solugdes comerciais, pois requer luz especifica do espectro.
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Ref. Ano Atributos No. Algoritmo Acc(%) Se(%) Sp(%)
[104]2003 VFC e EDR 88 LDA 90 86.4 92.3
[114]2015 VFC e EDR 2 Baseado em regras 93.2 95.7 91
[105]2015 VFC e EDR 6 SVM + HMM 86.2 82.6 88.4
(11512016 PG ecomplexoQRS g SVM 838 795 884
por polinémios de Hermite
[116]2016 VFC e EDR 20 ANN 82.1 88.4 72.3
[111]2017 FC 60 LSTM-RNN 100 - -
(0772018 Y FCcamplitude RS 2 SVM 857 814 884
no dominio do tempo
[110]2018 Obtidos por sparse - DNN + HMM 847 889 821
autoencoder (decision fusion)
[109]12019 VEC (3 min) 19 ANN 84 84.5 83.7

Intervalo RR e
[106] 2019 amplitude (5 min) - CNN 87.6 83.1 90.3

[117]2019 Intervalo RR - LSTM-CNN 99.8 99 96.9

Tabela 2.5: Estudos de detecdo de apneia do sono com anélise por-segmento. Acc—exatiddo: Se—
sensibilidade; Sp—especificidade; DNN-rede neuronal profunda.

Ref. Ano Algoritmo Acc(%) Se(%) Sp(%) Corr.
[105] 2015 SVM + HMM 97.1 95.8 100 0.860
[115] 2016 SVM 97.1 100 100 0.841
[110] 2018 DNN + HMM 100 100 100 -

[106] 2019 CNN 97.1 100 91.7 0.943

Tabela 2.6: Estudos de detecdo de apneia do sono com anélise por-gravacgao.

Apesar de amplamente utilizado, algoritmos treinados com sucesso neste dataset apresentam
um desempenho reduzido em outros datasets, que incluem pacientes com um espectro mais amplo
de eventos apneicos e distirbios do sono [118]. Portanto, este ndo abrange a complexidade e varie-
dade do sono necessdrias para uma solugdo que possa ser empregue em situacdes mais complexas.
Outra limitagdo € a divisdo dos dados em segmentos de 1 min, sendo que um evento pode ocorrer
no meio de dois segmentos, e um segmento pode conter mais do que um evento [106]. Além disso,
ndo separa eventos de hipopneia e apneia, e 0s eventos centrais nao sao incluidos. Assim, torna-se

necessario considerar datasets adicionais para solucionar estes problemas.
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2.8.1 Solucgoes comerciais

Alguns dispositivos de pulso podem ser usados na detecao de apneia do sono. O relégio Apple
Watch tem sensores PPG e mais recentemente ECG, que permite o desenvolvimento de aplicagdes
de terceiros. De forma semelhante, os dispositivos Fitbit contém sensores de FC e saturacdo de
oxigénio, e disponibilizam uma aplicagdo que, por enquanto, apenas reporta os valores lidos. Por
fim, o ScanWatch [119] foi introduzido como o primeiro relégio com sensor ECG, clinicamente
testado. Contém trés elétrodos e sensor de saturacio de oxigénio, e permite também a detecao de
fibrilacdo atrial e classificacdo do ritmo cardiaco.

Apesar de vérias solucdes estarem em desenvolvimento, é de notar que ainda nenhum destes

dispositivos obteve certificacdo, a qual € essencial para um diagnéstico vélido.

2.9 Sensores e Datasets

2.9.1 Datasets

* “CAP Sleep Database” [120]: contém 108 exames de polissonografia. Para cada individuo,
¢ identificada a existéncia ou ndo de patologia, e sdo disponibilizadas as leituras dos sinais
(.edf) e classificacdo das fases do sono (.txt). Além disso, € identificada a fase A do padrdo
ciclico alternante (CAP). Este ciclo é dividido nas fases A (A1, A2 e A3) e B consoante a
atividade do EEG no sono NREM, e esta associado a instabilidade do sono. Sao incluidos
sinais de EEG, EOG, EMG, ECG e de respiragao, e as patologias anotadas sio as seguintes:
bruxismo, insénia, narcolepsia, epilepsia noturna do lobo frontal, movimentos periddicos

das pernas, distirbio comportamental do sono REM e distirbios respiratérios do sono.

* “Sleep-EDF Database” [121]: Inclui 153 gravacdes de polissonografia do estudo “Sleep
Cassette”. Contém sinais de EEG, EOG, EMG, respiracio e temperatura (.edf) e sdo dispo-

nibilizados os hipnogramas correspondentes (.edf+) e informacgado dos participantes (.xls).

* “EEG/EOG/EMG data from a cross sectional study on psychophysiological insomnia and
normal sleep subjects” [122]: contém dados da polissonografia de 22 individuos com ou sem
diagndstico de insénia. Inclui os sinais de EEG, EOG, EMG e ECG (.edf) e a classificacio
das fases do sono (.txt). Além disso, sdo disponibilizados atributos no dominio da frequéncia

e ndo linear, e informagdo demogréfica dos participantes (.xIsx).

» “Newcastle polysomnography and accelerometer data” [123]: contém dados de um aceleré-
metro (.bin) de 28 individuos. A classificacdo do sono € obtida com a polissonografia (.txt)

e a informacao dos participantes (.csv) inclui o diagndstico de disttirbios do sono.

* “Motion and heart rate from a wrist-worn wearable and labeled sleep from polysomno-
graphy” [124]: contém dados de aceleracdo e frequéncia cardiaca de 31 individuos, obtidas
a partir do sensor PPG de um dispositivo Apple Watch. As fases do sono sido classificadas

de acordo com a polissonografia (.txt).
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2.9.2 Sensores

* Empatica E4 [125]: O E4 € um dispositivo de pulso que permite a andlise de dados fisio-
l6gicos em tempo real. Inclui sensores de temperatura, AED, PPG e movimento. O acesso
aos dados de sessdes concluidas € feito através de uma plataforma web. Além disso, é dis-
ponibilizada uma aplicagdo e APIs (do inglés Application Programming Interface) para o
desenvolvimento de aplicacdes moveis em Android e i0S. Nesse caso, a execucdo do E4
em modo de transmissdo permite monitorizar os dados através de uma conexdo BLE (do
inglés Bluetooth Low Energy). Para a andlise da VFC € possivel aceder ao sinal IBI, o qual
é obtido a partir do processamento do sinal PPG com um algoritmo que remove falsos picos

causados por ruido.

» BlTalino [126]: o BITalino é uma plataforma desenvolvida para andlise de sinais fisiologi-
cos. O Freestyle Kit inclui sensores como EMG, ECG, AED e EEG, e permite que sejam
usados em wearables, com impressdo de modelos 3D. Através de comunica¢do por Blu-
etooth ou BLE, é possivel visualizar os dados com o software OpenSignals, assim como
processar os mesmos através dos médulos disponibilizados. A exportagcdo dos dados pode
ser realizada em vdrios formatos, compativeis com plataformas como o Matlab e Python.

Além disso, as APIs permitem incorporar o BITalino em aplicagdes de software.

* MySignals [127]: a plataforma MySignals HW permite desenvolver aplicacdes para moni-
torizagdo biométrica. Disponibiliza 17 sensores para medir mais de 20 parametros, porém,
sem possibilidade de serem usados em simultineo. Para o desenvolvimento é necessdrio um
Arduino Uno, e através do SDK (do inglés Software Development Kit) € possivel aceder ao
valor dos sensores e transmitir informacdo por BLE. Ao utilizar a aplicagdo mével, os dados
podem ser enviados por Wi-Fi para um site, onde sdo armazenados e acedidos por uma API.

No entanto, este servico implica um plano pago anualmente.

* Everion [128]: O Everion € um equipamento médico validado que combina sensores preci-
sos numa uUnica plataforma. E utilizado no brago e mede 22 parametros de forma continua e
ndo invasiva. A solu¢do de monitoriza¢do compreende o armazenamento dos dados, funci-

onalidades analiticas e visualiza¢do. Porém, também permite integracdo com API e SDK.

* Polar [129]: Os sensores Polar sdo amplamente reconhecidos pela sua precisdo na monito-
rizacdo da frequéncia cardiaca. O Polar H10 mede o ECG através de um banda colocada no
peito, enquanto que o Polar OH1 tém sensores PPG e € utilizado no braco. Além disso, dis-
ponibilizam dados de aceleragdo. O SDK permite o desenvolvimento de aplicacdes mdveis

para ler e interpretar os dados em tempo real, transmitidos por Bluetooth.

* PulseOn OHR Tracker [130]: o dispositivo OHR Tracker € utilizado no pulso e permite uma
facil integracdo através de API, SDK e aplicacdo Android. Os dados s@o transmitidos por
Bluetooth, e é possivel aceder aos valores de acelerac@o e do sensor PPG, assim como dados

processados de FC e IBI, para a andlise da VFC.
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2.9.3 Discussao

O estudo em [131] avalia a qualidade da FC e métricas da VFC obtidas de dispositivos usa-
veis com tecnologia PPG, comparativamente a um ECG. Foi concluido que, apesar de adequados
para a monitorizacio, estes podem ser limitados em condi¢des ndo estaciondrias, nomeadamente,
durante a atividade fisica. Além disso, os participantes demonstraram preferéncia por dispositivos
utilizados no pulso do que no braco. No entanto, a posicao do pulso pode resultar em medigdes de
baixa qualidade e estes dispositivos sdo mais suscetiveis a artefactos de movimento. Assim, existe
um compromisso entre o conforto e a fiabilidade. Por fim, na anélise da FC, o dispositivo Everion
obteve melhores resultados em comparacdo ao E4, e permitiu a anélise da VFC.

De forma semelhante, em [132] foi possivel concluir que os dispositivos de pulso sdo precisos
e fidveis para a detecdo da FC, quando a quantidade de movimentos da mdo ndo é excessiva. No
entanto, a VFC apenas pode ser estimado de forma fidvel, a partir de dados IBI, durante condicdes
de repouso. Além disso, ao comparar o E4 e o PulseOn, o segundo obteve maior precisao.

Concluindo, a andlise da frequéncia cardiaca € mais precisa ao medir o ECG. No entanto, é
possivel obter resultados comparaveis com sensores PPG, principalmente quando os dispositivos

sdo utilizados no brago, e em condi¢des estaciondrias.



Capitulo 3

Classificacao do sono

3.1 Dados

Neste trabalho foi utilizado o dataset “EEG/EOG/EMG data from a cross sectional study on
psychophysiological insomnia and normal sleep subjects” [122], previamente abordado na sub-
seccdo 2.9.1. Este consiste em 22 gravacdes com duracio aproximada de 8h, na qual os individuos
pertencem a faixa etdria 18-63. A frequéncia de amostragem do ECG é de 256 Hz, com unidades
de microvolt. A tabela 3.1 apresenta informacgdo sobre a composi¢do do mesmo. Nas experiéncias
realizadas apenas foram considerados os individuos sem insdnia.

Para o processamento e tratamento dos dados, foi usada a linguagem de programacio Python
e as bibliotecas pyhrv [133], scikit-learn [134] e keras [135].

Condicao Vigilia REM N1 N2 N3+N4 Total
1272 708 3749 2286 2379426

Normal (1) = 15, (7%) (36%) (22%) (23%) 10420
. 3285 1140 2897 1341 1443410

Tnsonia (1) 330, (11%) (29%) (13%) (14%) 10116

Tabela 3.1: Distribui¢do dos segmentos por fase do sono. As fases N3 e N4 foram concatenadas
pois atualmente nao existe distingdo entre ambas.

3.1.1 Pré-processamento

Inicialmente, o sinal de ECG foi sincronizado no tempo com os resultados da polissonografia,
considerando segmentos de 30 s. Para a andlise da VFC, s@o recomendadas janelas temporais de
2 a5 min [61]. Assim, com o objetivo de analisar o impacto no desempenho, o sinal foi divido em
segmentos de 1.5 min, 2.5 min, 3.5 min, e 4.5 min, centrados em cada intervalo de 30 s. A figura
3.1 ilustra esta abordagem para a menor dimensao. Por dltimo, os segmentos identificados como

movimento foram removidos.

27
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Figura 3.1: Abordagem para processamento dos segmentos.

Para obter a série de intervalos entre batimentos (RR), foi necessério detetar os picos do ECG.
O exemplo de um segmento de 10 s € apresentado na figura 3.2. Considerando que se trata de um
célculo sensivel a ruido, segmentos com sec¢des de movimento podem pOr em causa o seu rigor.
Além disso, a fiabilidade da classificacdo € indicada no dataset, pelo que sera analisado o impacto

de ambos os aspetos no desempenho.
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Figura 3.2: Exemplo de um segmento do eletrocardiograma.

3.1.2 Extracao de atributos

Os segmentos foram processados no dominio do tempo, frequéncia e néo linear. Os 34 atribu-
tos obtidos sdo apresentadas na tabela 3.2, e brevemente abordados de seguida.

Para a andlise no dominio do tempo, sdo usadas as séries RR e ARR, onde a segunda representa
a diferenca entre intervalos adjacentes como ilustrado na figura 3.3. No dominio da frequéncia,
para o cdlculo do PSD foi aplicado o método Lomb-Scargle. Esta € uma técnica ndo-paramétrica,
que ndo requer informacdo prévia dos pardmetros do sinal ou interpolacdo quando o sinal é ndo-
periddico [61]. Assim, foram consideradas trés bandas: VLF (0-0.04 Hz), LF (0.04-0.15 Hz) e
HF (0.15-0.4 Hz). Por tltimo, no dominio ndo linear, foi utilizado o diagrama de Poincaré, que
permite visualizar cada intervalo RR em relacdo ao anterior, o método DFA (do inglés Detrended
Fluctuation Analysis), usado na andlise de correlacdo em séries temporais, e calculada a entropia,

que avalia a sua complexidade.



3.1 Dados

29
Dominio No. Parametros
Tempo 14
L. Numero (nni_counter), média (nni_mean), maximo (nni_max),
Série RR 5 (nni_ ) (i ) (nni_ )

minimo (nni_min), desvio padrao (sdnn)

Média (dif f_mean), maximo (dif f_max), minimo (dif f_min),
Série ARR 9 ) desvio padrio (sdsd), valor quad.ratlco médio (rmssd),
nimero e percentagem de valores maiores que 50 (nn50, pp50)
e maiores que 20 (nn20, pp20)

Frequéncia 13

Frequéncia pico (peak_vlf, peak_lf, peak_hf),
Para cada banda 9 poténcia absoluta (abs_vlf, abs_l f, abs_hf),

poténcia relativa (rel_vif, rel_Lf, rel_hf)

Outros 4 Poténcia total (lomb_total), LE/HF (lomb_ratio), poténcia
normalizada das bandas LF e HF (norm_l f, norm_hf)
Nao linear 7
Digrmade b 4 D Pl s (o) o 03,
Andlise adicional 3 Entropia amostral (sampen), DFA a curto- (d fa_al phal)

e longo-prazo (d fa_al pha?2)

Tabela 3.2: Atributos calculados do eletrocardiograma.

RR Interval 1 RR Interval 2 RR Interval 3

Figura 3.3: Séries obtidas do eletrocardiograma: intervalo entre batimentos (RR) e diferenca entre
intervalos consecutivos (ARR), expressas em ms.
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3.2 Algoritmos

Os métodos de aprendizagem supervisionada sio frequentemente utilizados em problemas de
classificagdo. Para tal, os modelos sdo treinados através do valor de referéncia, de modo aproximar
uma fungdo que mapeia os valores de entrada e saida. Dependendo da aplicagéo, cada classificador
tem pontos fortes e fracos mas, em udltima andlise, o seu desempenho depende dos dados. Como
tal, a melhor abordagem ¢ avaliar diferentes modelos.

De seguida sio descritos os algoritmos utilizados neste trabalho.

3.2.1 Support Vector Machine

O SVM (do inglés Support Vector Machine) é um classificador linear bindrio. O seu objetivo
é encontrar um hiperplano num espago N-dimensional, sendo N o niimero de atributos, que classi-
fique distintamente os dados, representados por pontos. Nesta divisdao, o plano contém a margem

maxima, ou seja, a maior distidncia entre os pontos de ambas as classes, como ilustrado em 3.4.

Support vectors (class -1}

Margin 4

Support vectors (class 1)

Figura 3.4: Hiperplano de classifica¢do do algoritmo Support Vector Machine. Fonte: [136]

Apesar de simples, a maioria dos casos requer considera¢des adicionais, nomeadamente, se 0s
dados ndo sdo linearmente separaveis, e em problemas multi-classe. No primeiro caso, € possivel
utilizar uma soft margin, que tolera um certo nimero de erros na classificacdo, ou mapear os dados
para um espago dimensional superior, através de fungdes kernel. No segundo, a conversao para o

formato bindrio é obtida com as abordagens one-vs-one ou one-vs-rest.

3.2.2 Analise Discriminante Linear

A andlise discriminante linear (LDA) € uma técnica de reducdo de dimensionalidade frequen-
temente utilizada em problemas de classifica¢do. Para a separag¢do dos dados, estes sdo projetados
num subespaco dimensional inferior, necessariamente menor que o nimero de classes. Um exem-
plo deste método é apresentado na figura 3.5. O critério utilizado visa maximizar a distincia entre

a média das classes, e minimizar a variacao de cada classe.



3.2 Algoritmos 31

x2

Figura 3.5: Aplicacdo da andlise discriminante linear num problema de 2 classes e 2 dimensdes:
os pontos sdo projetados num espago de 1 dimensdo. Fonte: [137]

Para ser utilizado como classificador, o LDA assume que a distribui¢do condicional das classes
é gaussiana, com a mesma matriz de covariancia. A andlise quadratica (QDA) € uma generalizacdo

deste método, sem a segunda suposi¢ao.

3.2.3 Random Forest

O RF (do inglés Random Forest) ¢ um método ensemble, onde sdo gerados varios classificado-
res do mesmo tipo e os seus resultados sdo combinados. As drvores de decisdo s@o consideradas
instdveis, ou seja, bastante sensiveis a variacio dos dados de treino. Por conseguinte, cada modelo
individual considera apenas um nimero pré-definindo de atributos em cada né, e através de uma
abordagem bagging, treina com um subset aleatério. Ao aumentar a sua diversidade é obtido um

melhor desempenho preditivo. A arquitetura descrita é apresentada de seguida, na figura 3.6.

Instance

Random Forest _— 7

Class-A Class-B Class-B

Majority-Voting
Final Class

Figura 3.6: Arquitetura do algoritmo Random Forest. Fonte: [138]
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3.2.4 K-Nearest Neighbors

O KNN (do inglés K-Nearest Neighbors) classifica uma instancia de acordo com a classe de
instancias similares, sem a criacdo explicita de um modelo. Para tal, efetua a votacdo maioritdria
das k instancias de treino mais préximas. Os desafios deste classificador incluem a velocidade da
previsao, a escolha do hiperparametro k e da funcdo de cdlculo das distancias, e o efeito do peso
em fungdo das dimensdes. A ilustragdo do processo de classificacdo deste algoritmo é mostrada a

seguir, na figura 3.7.
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Figura 3.7: Aplicacdo do algoritmo k-Nearest Neighbors. O circulo verde é classificado consoante
0s k vizinhos mais préximos. Adaptado de: [139]

3.2.5 Rede Neuronal Recorrente

As redes neuronais artificiais sdo fundamentadas em estudos sobre a estrutura do cérebro hu-
mano, na tentativa de reproduzir a sua forma inteligente de processar informacgao. Estas sdo com-
postas por vdrias unidades de processamento organizados em camadas, e um conjunto de elos de
ligacdo com pesos associados. Para a aprendizagem, € geralmente usado o algoritmo backpropa-
gation, de forma a atualizar os pesos da rede consoante o erro obtido.

As redes feedforward t€ém uma estrutura onde os dados circulam numa tdnica dire¢do, partindo
da camada de entrada, para as camadas intermédias e camada de saida. Contudo, como ndo pos-
suem memoria dos inputs recebidos previamente, nao sdo ideais em situa¢des que envolvam dados
sequenciais. Assim, as RNN abordam este problema ao permitir que a informacao persista, como
¢ ilustrado na figura 3.8. Estas tém algumas variantes como as redes LSTM, criadas explicitamente

para aprender dependéncias de longo prazo.

® ® ®
«‘ N
A - [AelAlfA \—»

Figura 3.8: Arquitetura basica de uma rede neuronal recorrente. A imagem a esquerda indica a
sua forma simplificada. A varidvel x; representa o input no tempo ¢, e &, o output. Fonte: [140]
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3.3 Validacao

3.3.1 Validacao cruzada

A validag¢do em machine learning € o processo de avaliar um modelo treinado num conjunto de
dados de teste de modo a estimar a sua capacidade de generalizacdo em novos contextos. Assim,
permite identificar situagdes como o sobreajuste (do inglés overfitting), na qual um modelo estéd
demasiado adaptado aos dados de treino. Geralmente os dados sdo divididos em trés partes: treino,
validagdo e teste. Pela mesma ordem, estes sdo usados para o treino do modelo, ajuste dos hiper-
parametros, e na avaliacdo imparcial do modelo final. Este método de separag@o é denominado de
validacao cruzada holdout.

A validagdo cruzada k-fold € uma estratégia que consiste na divisdo do conjunto de dados em k
subconjuntos, onde k-1 divisdes sdo usadas para o treino do modelo e a divisdo sobrante para teste.
O processo é repetido iterativamente, como ilustrado na figura 3.9. No fim, calcula-se a média das
métricas de desempenho. Este método pode ser considerado em casos especificos, nomeadamente
leave-one-out, com k igual ao nimero total de dados, e leave-one-subject-out, de modo a garantir
que os subconjuntos sdo compostos por diferentes individuos. Por fim, o processo de estratificacdo

considera a distribui¢d@o original das classes, diminuindo a varidncia da estimativa.

Dataset

e
r R

Iteration 1 | Train || Train || Train || Train |
Iteration 2 | Train || Train || Train |

Iteration k | Train || Train || Train || Train |

Figura 3.9: Validag@o cruzada k-fold.

Como a questdo da variabilidade individual € crucial nos sistemas de classificagdo do sono, foi
considerada validacdo leave-one-subject-out. Assim, em cada iteragdo, sdo usados 10 individuos
para treino e um para teste. Adicionalmente, foi aplicada validagdo estratificada 10-fold. Tendo em

conta o desequilibrio de classes, é garantida a mesma propor¢ao de exemplos em cada subconjunto.

3.3.2 Dados nao balanceados

Um conjunto de dados € considerado ndo balanceado quando difere significativamente no nd-
mero de instancias entre classes. Este desequilibrio tem como consequéncia modelos enviesados,
que beneficiam a classe maioritdria, produzindo por isso estimativas pouco fidveis.

Atualmente existem varios métodos capazes de contornar este problema. As técnicas de amos-
tragem consideram a remocao ou adi¢@o de instdncias de modo a obter uma distribui¢@o balance-

ada, nomeadamente ao aplicar sub-amostragem (do inglés under-sampling) e sobre-amostragem
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(do inglés over-sampling), como demonstrado na figura 3.10. Na primeira, as observacdes sio se-
lecionadas aleatoriamente ou € aplicado um algoritmo de clustering, com o objetivo de preservar
a informacdo subjacente a classe maioritdria. Por outro lado, na segunda sio criadas observagdes

da classe minoritaria. [141]

Over-sampling Original dataset Under-sampling

Figura 3.10: Aplicacdo de sub-amostragem e sobre-amostragem.

As técnicas de sobre-amostragem incluem o ROS (do inglés Random Over-Sampling), e o
SMOTE (do inglés Synthetic Minority Over-Sampling Technique). O ROS consiste na copia exata
de instancias existentes, selecionadas de forma aleatéria. No sentido de diminuir a probabilidade
de sobreajuste introduzida por este método, o SMOTE insere instancias sintéticas. Para tal, procura
os k vizinhos mais préximos para cada instancia da classe minoritéria, e seleciona um de forma
aleatdria. De seguida, obtém a diferenca entre os dois, a qual é multiplicada por um valor aleatério
compreendido entre O e 1, e adicionada ao inicial. Um exemplo deste funcionamento € apresentado

de seguida na figura 3.11.
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Figura 3.11: Aplicacdo do algoritmo SMOTE, com k = 5. Os vizinhos mais préximos de X sio X
a Xs, e Y7 e ¥ as novas instincias. Fonte: [142]

Em termos do dataset utilizado, a classe REM & quase inexistente. Desta forma, a abordagem
de sub-amostragem ndo foi considerada, pois as restantes classes seriam diminuidas severamente.
Portanto, para ajustar o ndmero de instancias entre classes, foi usada uma variacio do SMOTE
denominada de SVM-SMOTE. O algoritmo de classificacdo permite uma melhor delimitagdo entre

classes, onde as instancias proximas das fronteiras sdo mais relevantes [143].
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3.3.3 Selecao de atributos

A selec@o do conjunto adequado de atributos a ser utilizado em modelos de machine learning
permite melhorar o seu desempenho, e reduzir o custo computacional. De acordo com a estratégia
de pesquisa, os algoritmos de feature selection podem ser divididos em trés categorias: filter, wrap-
per e embedded. Se o critério de selecdo € independente do classificador, caracterizam-se como
sendo do tipo filter, e sdo baseados na informacao estatistica dos dados. Por outro lado, os méto-
dos wrapper consideram o desempenho do classificador quando sujeito a diferentes subconjuntos,
selecionados de forma iterativa. Por fim, os métodos embedded consistem numa combinacio dos
anteriores, ao incorporar a selecdo na constru¢do do modelo. [144]

Os métodos filter tendem a ser rapidos e robustos ao sobreajuste. Assim, com o objetivo de eli-
minar atributos irrelevantes, as dependéncias entre variaveis foram avaliadas através do coeficiente

de correlagdo de Pearson.

3.3.4 Medidas de desempenho

Ao treinar um determinado modelo, € importante avaliar o seu desempenho. Neste sentido, um
dos critérios mais comuns € a exatidao (ACC), que indica a propor¢do de exemplos corretamente
classificados (equacdo 3.1). Porém, este ndo € ideal em problemas de dados ndo balanceados, uma
vez que ndo distingue o nimero correto de classificagdes das instancias de classes diferentes.

VP+VN

ACC = 3.1
VP+VN+FP+FN

A matriz de confusio possibilita a visualizacdo do desempenho do modelo, como representado
na tabela 3.7. Esta consiste numa matriz quadrada de ordem igual ao niimero de classes, onde cada

linha contém as instancias com a sua classe original, e cada coluna com a classe prevista.

Previsao

Positivo Negativo

Positivo  Verdadeiro positivo (V P) Falso negativo (FN)

Verdade

Negativo Falso positivo (F'P) Verdadeiro negativo (VN)

Tabela 3.3: Exemplo de uma matriz de confusao para um problema binério.

A taxa de verdadeiros positivos (equagdo 3.2) conhecida como sensibilidade (SENS) ou recall,
indica a propor¢ao de instancias positivas corretamente identificadas.
VP

SENS = ———— 3.2)
VP+FN
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A taxa de verdadeiros negativos (equagdo 3.3), referida como especificidade (SPEC), indica a
proporcao de instancias negativas corretamente identificadas.
VN

SPEC = —— 3.3)
VN+FP

O valor preditivo positivo (equacgio 3.4) designado de precisdo (PREC), indica a proporc¢io de
instancias positivas corretamente identificadas no conjunto de instincias previstas como positivas.
VP

PREC = ——— 34
¢ VP+FP 34)

O F Score (equacido 3.5) é uma medida que considera a sensibilidade e precisdo.

PREC x SENS
F =2 x e 2R (3.5)
PREC + SENS

O coeficiente Kappa de Cohen (equagdo 3.6) € uma medida da concordancia entre avaliadores,
onde p, representa a proporcdo observada de concordancias, e p, a propor¢ao esperada.
Po — De

k= 3.6)
l_pe

Por fim, a curva caracteristica de operacao do receptor (ROC) é um critério de avaliacdo grafico
do desempenho da classificacio, que permite o estudo da variagdo da sensibilidade e especificidade
para varios valores de corte. A drea sob a curva (AUC) € calculada de forma a comparar diferentes

modelos. Quanto maior for este valor, melhor é o desempenho, como ilustrado na figura 3.12.

1.0
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0.6

0.4

Sensitivity (TPR)

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - Specificity (FPR)

Figura 3.12: Comparacdo de curvas ROC com diferentes valores de drea sob a curva. Os testes
com capacidade de distingdo est@o entre os extremos A e D. Adaptado de: [145]
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3.4 Resultados

A abordagem considerada aplica dois tipos de validag¢do através de um teste independente
(UIT) e dependente do individuo (UDT). Nomeadamente, validacdo cruzada estratificada 10-fold,
e leave-one-subject-out, doravante referenciadas por 10-VC e LOSO-VC.

Em cada iteracdo, os dados sdo normalizados a nivel dos atributos, com uma média de zero e
desvio padrio de um. De seguida, apds a selecdo do melhor subconjunto de atributos, € efetuada a
sobre-amostragem do conjunto de treino. Esta ordem € justificada pela dependéncia entre varidveis
introduzida pela tltima [146]. Por fim, as medidas de desempenho sdo calculadas como a média
de todas as iteragdes, em particular a exatiddo e a sensibilidade das classes. A figura 3.13 ilustra o

processo descrito.

Atributos Instancias
Normalizagao
(Z-SCORE)
Selecao — Sobre-amostragem
(CORRELACAO) (SVM-SMOTE)

Figura 3.13: Ilustragdo da abordagem utilizada.

Foram avaliados os algoritmos SVM, KNN, LDA e RF com os seus hiper-parametros ajustados

manualmente. Além do desempenho, € analisado o impacto dos seguintes aspetos:

* dimensdo dos segmentos (de 1.5 min a 4.5 min);
* classificagdo de trés ou quatro classes;

* filtragem de segmentos com movimento, ou identificados com fiabilidade menor que 35%.

3.4.1 Resultados da classificacao

Inicialmente foi avaliada a classificag@o de 4 classes, ao variar a dimensdo dos segmentos. Os
resultados do teste independente do individuo sdo apresentados de seguida, nas tabelas 3.4 e 3.5.
Da sua anélise, é possivel observar que com uma janela de 1.5 min ndo existe discriminag@o clara
entre classes. Com o seu aumento, os algoritmos KNN e RF apresentam uma melhoria substancial,
nomeadamente o RF, que atinge uma exatiddo de 78%. Assim, a maior dimensao dos segmentos
permite obter um maior contexto, sem sobrecarga de informacao. Por fim, é de notar que a classe
maioritiria N1+2 apresenta a menor sensibilidade, e é frequentemente classificada como N3.

Ao mudar para um teste dependente do individuo, o desempenho diminuiu bastante. Nomea-
damente, o RF com segmentos de 4.5 min, apenas atinge uma exatidao de 51% com sensibilidade
afase N3 de 19%, N1+2 de 75%, REM de 20% e vigilia de 28%. Além do mais, os resultados tém
uma grande variacdo. Portanto, conclui-se que a abordagem usada ndo permite classificar o sono

com precisao neste contexto.
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UIT (10-VC)

Modelo 1.5 min 2.5 min 3.5 min 4.5 min
SVM  0.55(0.01) 0.57(0.01) 0.58(0.02) 0.59 (0.02)
LDA  0.46(0.02) 0.46(0.01) 0.47(0.01) 0.46(0.01)
KNN  0.46(0.01) 0.49(0.02) 0.52(0.01) 0.55(0.03)

RF 0.65 (0.01) 0.72(0.01) 0.76 (0.01) 0.78 (0.01)

Tabela 3.4: Resultados da classificagdo de quatro classes (exatidao e desvio padrdo), variando os
algoritmos e dimensdo dos segmentos.

UIT (10-VCO)
Modelo 1.5 min 2.5 min 3.5 min 4.5 min

D: 0.46 (0.05) D:0.55(0.06) D:0.62(0.03) D:0.62(0.04)

SVM L:0.57(0.03) L:0.56(0.03) L:0.54(0.02) L:0.53(0.04)
R: 0.4 (0.04) R:0.49(0.05) R:0.57(0.07) R:0.65(0.06)

W:0.69 (0.06) W:0.71 (0.05) W:0.74(0.04) W:0.76 (0.04)

D:0.54 (0.05) D:0.57(0.03) D:0.59(0.04) D:0.61(0.03)

LDA L:0.4(0.03) L:038(0.02) L:0.39(0.02) L:0.35(0.02)
R:0.3(0.04) R:0.34(0.06) R:0.42(0.08) R:0.5(0.06)

W:0.68 (0.05) W:0.68 (0.05) W:0.66(0.04) W:0.64 (0.05)
D:0.53(0.03) D:0.6(0.06) D:0.65(0.03) D:0.64(0.04)

KNN L:0.39(0.03) L:04(0.04) L:0.41(0.02) L:0.43(0.04)
R:0.42 (0.07) R:0.56(0.08) R:0.66(0.07) R:0.74(0.05)

W:0.67 (0.06) W:0.69 (0.06) W:0.75(0.05) W:0.79 (0.05)

D: 0.49 (0.03) D:0.64 (0.03) D:0.68 (0.03) D:0.71(0.03)

RE L:0.73(0.02) L:0.75(0.02) L:0.78(0.02) L:0.81(0.02)
R:0.42 (0.05) R:0.59(0.05) R:0.69(0.05) R:0.75(0.04)
W:0.7(0.06) W:0.77 (0.04) W-:0.81(0.04) W:0.83(0.04)

Tabela 3.5: Resultados detalhados da classifica¢do de quatro classes (sensibilidade e desvio padrdo
de cada fase do sono), variando os algoritmos e dimensdo dos segmentos.

De seguida foi considerada a classificagcdo de 3 classes, com os resultados descritos nas tabelas
3.6 e 3.8. Comparativamente aos resultados anteriores, observa-se um aumento geral da exatidao.
O tamanho dos segmentos continua sem impacto positivo no algoritmo LDA, no entanto, permite
uma maior distingdo da fase REM. O RF obteve novamente o melhor desempenho, que € possivel
analisar em detalhe na matriz de confusio descrita na tabela 3.7.

Em relagdo ao teste dependente do individuo, a melhoria dos resultados ndo € ainda suficiente
para combater a variabilidade individual. Existe uma baixa sensibilidade as fases do sono, como
acentuado pelo algoritmo RF na fase REM. Este problema pode também ser justificado pela grande
diferenca da distribuicdo de classes entre individuos. Em particular, a fase REM variade 1 a 118
instancias, e a vigilia de 7 a 331. Assim, para melhorar esta componente, seria necessdria a andlise

de um conjunto de dados mais abrangente.
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UIT (10-VC)

Modelo 1.5 min 2.5 min 3.5 min 4.5 min
SVM  0.75(0.01) 0.77 (0.01) 0.79(0.01) 0.79 (0.01)
LDA  0.74(0.01) 0.72(0.01) 0.71(0.01) 0.7 (0.01)
KNN  0.69(0.02) 0.7(0.02) 0.72(0.01) 0.73(0.01)

RF 0.84 (0.01) 0.87(0.0) 0.89(0.01) 0.9(0.01)
UDT (LOSO-VC)

Modelo 1.5 min 2.5 min 3.5 min 4.5 min
SVM 0.69 (0.1) 0.67(0.17) 0.68(0.18) 0.67 (0.19)
LDA  0.63(0.07) 0.58(0.26) 0.6 (0.21) 0.57(0.24)
KNN  0.63(0.09) 0.56 (0.14) 0.56 (0.13) 0.55(0.14)

RF  0.74(0.12) 0.75(0.12) 0.75(0.14) 0.76 (0.14)

Tabela 3.6: Resultados da classificacdo de trés classes (exatiddo e desvio padrdo), variando os
algoritmos e dimensdo dos segmentos.

Previsao

NREM REM Wake
NREM 0.93 (0.01) 0.02(0.01) 0.05(0.01)
REM 0.24 (0.06) 0.71(0.07) 0.05 (0.02)

Wake  0.18 (0.04) 0.01 (0.01) 0.81 (0.05)

Tabela 3.7: Matriz de confusdo obtida no UIT (10-VC) com o algoritmo Random Forest (RF) e
segmentos de 4.5 min.

Verdade

Por fim, relativamente a sele¢@o de segmentos, nas experiéncias descritas as ambas as condi-
cdes nao foram consideradas. No entanto, a sua aplicacdo nao provocou um impacto significativo
no desempenho. O nimero e percentagem de segmentos removidos ¢ apresentado na tabela 3.9. A
restri¢do da fiabilidade eliminou principalmente instincias da classe NREM, que constitui a classe
maioritiria. Da mesma forma, a restri¢do do movimento ndo demonstra introduzir ruido na classi-
ficacdo. Assim, torna-se uma andlise dispensavel, criando oportunidade para uma implementacio

mais robusta em condi¢des reais de utilizacdo.

Em conclusao, o algoritmo RF obteve o melhor desempenho na distin¢cdo das fases do sono
comparativamente aos restantes algoritmos. Para esse efeito, a dimensao dos segmentos constituiu
um fator relevante, sendo que a sua desvantagem estd no maior custo computacional que implica.
Contudo, a influéncia da variabilidade individual foi percetivel, o que nao permitiu considerar um

cendrio dependente do individuo.
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UIT (10-VC)

Modelo

1.5 min

2.5 min

3.5 min

4.5 min

SVM

N: 0.79 (0.02)
R:0.43 (0.07)
W:0.69 (0.04)

N: 0.8 (0.02)
R: 0.54 (0.06)
W:0.72 (0.04)

N: 0.81 (0.02)
R:0.61 (0.04)
W:0.76 (0.03)

N: 0.8 (0.01)
R: 0.65 (0.08)
W:0.79 (0.04)

LDA

N: 0.78 (0.01)
R:0.31 (0.06)
W:0.69 (0.05)

N: 0.75 (0.02)
R:0.42 (0.07)
W:0.7 (0.05)

N: 0.74 (0.02)
R: 0.45 (0.05)
W: 0.69 (0.02)

N: 0.72 (0.01)
R:0.52 (0.07)
W:0.67 (0.02)

KNN

N: 0.7 (0.03)
R: 0.47 (0.05)
W: 0.7 (0.06)

N: 0.71 (0.02)
R: 0.61 (0.08)
W:0.73 (0.04)

N: 0.71 (0.02)
R: 0.7 (0.04)
W: 0.78 (0.04)

N: 0.71 (0.01)
R: 0.74 (0.07)
W: 0.82 (0.03)

RF

N: 0.9 (0.01)
R: 0.41 (0.05)
W: 0.7 (0.04)

N: 0.91 (0.01)
R: 0.58 (0.06)
W: 0.77 (0.04)

N: 0.92 (0.01)
R: 0.68 (0.07)
W: 0.8 (0.03)

N: 0.93 (0.01)
R: 0.71 (0.07)
W: 0.81 (0.05)

UDT (LOSO-VC)

Modelo

1.5 min

2.5 min

3.5 min

4.5 min

SVM

N: 0.81 (0.06)
R:0.15 (0.1)
W:0.35 (0.23)

N: 0.76 (0.19)
R: 0.26 (0.28)
W:0.32 (0.25)

N: 0.77 (0.19)
R:0.26 (0.27)
W:0.31 (0.24)

N:0.76 (0.21)
R:0.28 (0.26)
W:0.32 (0.26)

LDA

N: 0.72 (0.06)
R:0.13 (0.13)
W:0.51 (0.3)

N: 0.62 (0.29)
R: 0.46 (0.36)
W:0.35 (0.28)

N: 0.63 (0.23)
R:0.54 (0.33)
W:0.37 (0.29)

N: 0.6 (0.25)
R:0.53 (0.36)
W:0.4 (0.31)

KNN

N: 0.73 (0.05)
R:0.22 (0.16)
W:0.4 (0.18)

N: 0.62 (0.17)
R:0.32 (0.24)
W:0.35 (0.17)

N: 0.61 (0.16)
R: 0.32 (0.26)
W: 0.43 (0.25)

N: 0.6 (0.17)
R: 0.32 (0.27)
W: 0.37 (0.19)

RF

N: 0.89 (0.05)
R: 0.05 (0.05)
W: 0.33 (0.21)

N: 0.9 (0.05)
R:0.07 (0.07)
W:0.33 (0.18)

N: 0.88 (0.11)
R: 0.15 (0.18)
W: 0.27 (0.23)

N: 0.9 (0.1)
R: 0.18 (0.23)
W: 0.25 (0.22)

Tabela 3.8: Resultados detalhados da classificacdo de trés classes (sensibilidade e desvio padrdo
de cada fase do sono), variando os algoritmos e dimensdo dos segmentos.

MOV RLB 1.5 min 2.5 min 3.5 min 4.5 min
1 1 2501 (23%) 2695 (25%) 2874 (27%) 3061 (29%)
1 0 549 (5%) 799 (8%) 1031 (10%) 1256 (12%)
0 1 2311 (22%) 2300 (22%) 2286 (22%) 2281 (22%)
0 0 253 (2%) 245 (2%) 240 (2%) 239 (2%)

Tabela 3.9: Niimero e percentagem de segmentos removidos com diferentes condi¢des. A restri¢ido
de movimento e fiabilidade sdo representadas por MOV e RLB, onde 1 indica o seu uso.
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3.4.2 Atributos selecionados

De modo a remover atributos correlacionados, foi definido um threshold de 90%. Esta aborda-
gem € considerada inicial pois ndo avalia correlacdes com a varidvel objetivo, nem estd otimizada
para algum algoritmo. Assim, foi apenas usada com a finalidade de remover atributos irrelevantes,
e ndo afetar a classificagdo. Foram selecionados cerca de 10 varidveis, sendo que os sub-conjuntos
apenas variam ligeiramente ao alterar a dimensdo dos segmentos ou o tipo de validagdo. Entre

eles, € observado que sd1, sd2, sdsd e rmssd estao correlacionadas com sdnn.

Relativamente aos atributos selecionados pelo RF, € possivel verificar que o dominio do tempo
¢ considerado o mais relevante. Em contrapartida, os atributos no dominio ndo linear sdo ordena-
dos com a menor importancia. Assim, com o objetivo de uma solu¢cdo com menor custo compu-
tacional, foram selecionados 7 atributos (nni_counter, nni_mean, nni_min, nni_max, dif f_mean,
dif f_max, sdnn). Deste modo, o tempo de execugdo foi reduzido de cerca de 0.15 s para 0.004 s
por segmento, ou seja, em 97%. O impacto no desempenho € analisado de seguida com os resul-
tados na tabela 3.10, mantendo a configuragao da classificagdo de 3 classes com segmentos de 4.5

min, e validacdo independente do individuo.

UIT (10-VO)
Modelo  Exatiddao Sensibilidade

N: 0.67 (0.02)
SVM  0.69(0.02) R:0.7(0.05)
W: 0.8 (0.03)

N: 0.55 (0.02)
LDA  0.53(0.01) R:0.49 (0.06)
W: 0.43 (0.07)

N: 0.79 (0.02)
KNN 0.8 (0.01) R:0.79 (0.07)
W:0.86 (0.03)

N: 0.93 (0.01)
RF 0.9 (0.01) R:0.76 (0.07)
W:0.8 (0.03)

Tabela 3.10: Resultados da classificagdo de trés classes com um conjunto reduzido de atributos no
dominio do tempo, e segmentos de 4.5 min.

Ao comparar com os resultados obtidos anteriormente, observa-se que a exatidao do algoritmo
SVM e LDA diminui. No entanto, no RF mantém-se, e no KNN aumenta em sete pontos percentu-
ais. Deste modo, € possivel concluir que, como o KNN € sensivel a outliers e atributos irrelevantes,
0 aumento no desempenho indica que estes possivelmente existem nos restantes atributos. O RF
¢ mais robusto a estes aspetos, e apresenta assim a melhor distingdo. Portanto, é considerado uma

opc¢ao adequada para este problema.
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3.4.3 Analise sequencial

Os algoritmos de classificacdo previamente aplicados ndo t&€m em conta o contexto temporal.
Dado que a arquitetura do sono apresenta padrdes sequenciais, estas abordagens podem nao atingir
o desempenho ideal, pois ndo exploram a dependéncia entre etapas de tempo. Assim, estudos mais
recentes investigam modelos que considerem um contexto temporal amplo, principalmente devido
a variacdo do sono a medida que a noite progride.

De modo a avaliar o impacto no desempenho, foi utilizada uma RNN com arquitetura BLSTM,
ilustrada na figura 3.14. Neste modelo, cada LSTM tém 8 unidades, o que constitui um total de
16 saidas por cada timestep. A funcdo de ativacdo softmax foi usada para a distingao entre classes,

com a funcdo de perda categorical cross-entropy.

Outputs

Forward
layer

Backward
layer

Inputs @

Figura 3.14: Ilustracdo da arquitetura de redes com memoria bidirecional de longo prazo. Adap-
tado de: [84]

Estas redes sdo consideradas uma solu¢o promissora para a classificagdo do sono, pois podem
modelar o contexto temporal sem se restringir a padrdes de curto prazo, ou depender de suposi¢des
em fun¢do do tempo absoluto, ou seja, com uma ligacdo explicita entre a hora da noite e a fase de
sono esperada. Nomeadamente, € possivel conceber as limitagcdes que a dltima implica, como por
exemplo, individuos com insénia podem ter um periodo de inicio do sono invulgarmente longo,
ou em situagdes com interrupgdes do sono, casos em que as probabilidades falham [147]. Assim,
ter duas camadas LSTM em paralelo aplicadas em sentido contrdrio, permite que a classificacio

de cada segmento seja condicionada pelos segmentos passados e futuros.

Apesar da vantagem comprovada deste tipo de redes, a abordagem relevou-se ineficaz neste
estudo, com apenas sensibilidade para uma classe. A justificacdo prende-se novamente na varia-
bilidade individual, sobretudo no padrdo de sono. A rede ¢ relativamente simples e possivelmente
requer mais unidades para permitir a memorizacao de estruturas temporais mais complexas, e por-
tanto, mais dados de treino. Assim, ndo foi possivel verificar uma melhoria comparativamente aos

modelos ndo temporais.
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3.4.4 Discussao e limitacoes

Ao comparar os resultados obtidos com o estado da arte € possivel concluir que este trabalho
apresenta algumas limitagdes. Em primeiro, a base de dados utilizada € pequena, com uma grande
variacdo na arquitetura do sono entre os individuos, que pode ser justificada pela ampla faixa etria
que abrange. Assim, ndo foi vidvel considerar modelos dependentes do individuo ou aplicar mé-
todos mais complexos, como em estudos recentes que demonstram uma melhoria significativa no
desempenho. Em segundo, apenas € analisada a variabilidade do ECG, que pode nio ser suficiente
para classificar de forma completa e precisa a estrutura do sono. Por tltimo, o sinal é propenso a
artefactos, sendo que contém varias sec¢oes de ruido. Os problemas de interferéncia néo fisiol6gi-
cos podem ser parcialmente superados com o uso de filtros digitais. Contudo, artefactos de origem
fisiolégica como o movimento, podem ter consequéncias relevantes, pois a extra¢do de intervalos
RR corretos é fundamental para esta andlise. Assim, pontos errados podem afetar adversamente
os resultados. Alguns estudos consideram a inspecdo visual do sinal, onde apenas segmentos sem
ruido sdo selecionados [148], ou o seu pré-processamento de forma automaética [149]. Portanto,
este € um aspeto a melhorar, pois sobretudo os atributos no dominio do tempo podem originar
outliers, que deterioram o desempenho da classificagao.

Relativamente ao teste independente do individuo, os resultados da classificacio de 3 classes
sdo compardveis ao estudo [149], com andlise da VFC. Este considera 16 individuos, sdo obtidos
11 atributos, e usada uma rede neuronal com validacao cruzada 10-fold. Foi obtida uma sensibili-
dade de 71%, 80% e 65% na vigilia, sono NREM e REM, respetivamente, com uma exatidao de
77% e x de 0.56. Em comparacio, neste estudo foram utilizados 11 individuos, 7 atributos e o
algoritmo RF, que permitiu atingir uma sensibilidade de 80%, 93% e 76% nas fases do sono, uma
exatidao de 90% e x de 0.71. Embora permita comparar resultados, a maioria dos estudos reporta
o desempenho considerando um cendrio dependente do individuo, que se torna mais relevante em
contexto real. Alguns dos mais recentes sdo apresentados na tabela 3.11. A sua andlise demonstra
que as abordagens de deep learning sdo promissoras, sendo necessdrio um nimero considervel

de dados para esta andlise.

Ref. Ano Algoritmo No. individuos Classificacio Exatiddo «

W-R-N 753%  0.57
[150] 2018 CNN 5793 W-R.L.D 659% 047
[147] 2019  LSTM 292 W-R-L-D 71% 0.61
[151] 2019 LSTM 238 W-R-N 84.07% 0.58

W-R-L-D 77.76%  0.55

Tabela 3.11: Estudos de classificagdo do sono com o eletrocardiograma.
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Capitulo 4

Conclusoes e trabalho futuro

4.1 Conclusoes

A sonoléncia durante a condug@o apresenta-se como um problema atual e relevante que re-
presenta a causa de muitos acidentes de viacdo. O impacto elevado destes acidentes resulta numa
motivac¢do para o desenvolvimento de métodos que possam detetar a sonoléncia de forma atem-
pada e alertar o condutor. A maioria das solucdes existentes é baseada em pardmetros obtidos dos
veiculos ou através da monitoriza¢do do condutor, como os movimentos do volante, o piscar dos
olhos ou o bocejar. Outros estudos analisam sinais fisiolégicos, considerados os indicadores mais
fidveis da sonoléncia. Contudo, € necessdrio ter em consideracdo que estes métodos devem ser nao
intrusivos de modo a serem usados em contexto real de condug@o. Apesar da maioria das solugdes
oferecer resultados satisfatérios, s6 fazem a detecdo e ndo a previsdo da sonoléncia. Outro aspeto
importante, é que estes s30 apenas sistemas reativos, ou seja, apenas emitem um alerta quando a
sonoléncia é detetada. Assim, a inclusdo de forma acessivel da detecdo de possiveis disttirbios do
sono ou privacdo crénica do sono, reconhecidos como causas frequentes para o sono ao volante,
constitui um passo significativo no sentido de minimizar a ocorréncia destes episddios.

A utilizacdo de wearables de pulso é uma tendéncia que prevalece. Estes dispositivos permi-
tem a andlise de multiplos sinais de forma continua, integrada e com baixo custo. Em particular,
a frequéncia cardiaca € um dos sinais fisioldgicos mais relevantes, tipicamente medida através de
sensores PPG. Contudo, como deve ser apenas considerada em condigdes estaciondrias, sensores
ECG tém sido recentemente integrados de modo a aumentar a fiabilidade. Assim, o seu uso apre-
senta potencial para vdrias aplicagdes. Em primeiro, permite a detecio da sonoléncia do condutor.
Estudos demonstram a sua eficdcia, realcando a importancia da capacidade de generalizagdo. No-
meadamente, € necessdrio considerar a variabilidade interindividual, ou seja, a variacdo dos sinais
fisiolégicos entre individuos, um fator que é acentuado com a faixa etdria. Apesar da relevancia,
a falta de validagdo da maioria das solugdes existentes ndo promove confianga para o seu uso. Em

segundo, alguns estudos evidenciam a viabilidade da previsdo da sonoléncia de forma atempada.
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Estes destacam novamente a importancia de informacao individual ou mesmo ambiental. Contudo,
como consideram medidas maioritariamente intrusivas, seria de interesse comparar o desempenho
obtido com os dispositivos em questdo. Em terceiro e dltimo, permite a classificagdao do sono e de-
tecdo de distirbios. Como alternativa ao exame de polissonografia, surgiram varias solucdes que
reportam a arquitetura do sono de forma automadtica, considerando diferentes resolu¢des. Porém,
estudos demonstram que tendem a sobrestimar a eficiéncia do sono. Além do mais, a sua utilidade
torna-se limitada pois os dados e c6digo que usam ndo sdo acessiveis. Por fim, no contexto da de-
tecdo de patologias, foi investigada a apneia do sono, que € caracterizada por episddios repetidos
de obstrucgdo das vias aéreas. Este diagndstico pode ser alcancado através da andlise da frequéncia
cardiaca e saturacdo de oxigénio, contudo, ainda nenhum dispositivo comercial obteve validacdo
clinica. Assim, é comprovado o valor de uma solu¢@o inovadora que conjugue estes pontos.

No ambito deste trabalho, foi realizada a classificagdo automatica do sono. Para este fim, foi
usado um dataset composto por 11 individuos, sem nenhuma patologia de sono. Com a andlise do
ECQG, foram aplicadas vérias estratégias para comparar as abordagens mais promissoras. Foi con-
siderada uma técnica de sobre-amostragem para lidar com dados ndo balanceados, e os atributos
mais relevantes selecionados consoante a sua correlacdo. O melhor desempenho foi obtido com o
algoritmo Random Forest, atingindo uma exatidao de 90% e 78% com « de 0.71 e 0.64 na distin-
¢ao de trés e quatro classes, respetivamente. Para tal, a maior dimensdo dos segmentos mostrou
desempenhar um fator relevante. Além disso, manteve-se inalterado ao considerar apenas atributos
no dominio do tempo, criando oportunidade para uma solu¢do com menor custo computacional.
Contudo, a abordagem revelou-se insuficiente considerando um cenério dependente do individuo,
inclusive com modelos sequenciais, que t€ém em conta o contexto temporal. Os resultados podem
ser justificados pela variabilidade entre individuos, em particular na arquitetura do sono. Assim,

conclui-se que o estudo seria beneficiado com um maior nimero de dados.

4.2 Trabalho futuro

Como trabalho futuro, existem alguns aspetos que merecem reflexdo. Em primeiro, é essencial
recolher mais dados que permitam abordar a variabilidade individual, e melhorar o desempenho.
Assim, seria possivel testar abordagens de deep learning, tanto a nivel da anélise sequencial, como
a possibilidade de obter atributos de forma automética. Em segundo, seria importante o estudo
mais aprofundado do processamento do sinal, que exige um maior conhecimento do dominio.
Por fim, no sentido do objetivo do projeto, avaliar o impacto da inclusio de informacao adicional

obtida de um dispositivo de pulso.
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