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RESUMEN

Resumen

Una gran porcién de la poblacién humana adulta sufre de algin trastorno del sueno,
siendo el sindrome de apnea obstructiva del sueno (SAOS) uno de los que tiene mayor preva-
lencia. El procedimiento de diagnéstico estandar para determinar la presencia de patologias
del suetio y cuantificar su severidad es la polisomnografia (PSG), un estudio en el que se re-
gistran numerosas variables fisiologicas durante el suefio nocturno en un lugar especializado
para tal fin, llamado laboratorio del sueno. Este procedimiento resulta costoso, complejo y
poco accesible para la poblacion, lo que conduce a un subdiagnéstico generalizado de este
tipo de patologias. Por estas razones, existe un creciente interés en reducir la necesidad de
estudios de PSG para analizar el suefio del paciente, el cual se ha materializado en el desa-
rrollo de varias propuestas cuyo objetivo es realizar un cribado de las patologias del sueno,
teniendo el doble objetivo de permitir obtener un conocimiento general de su prevalencia en
la poblacion y de decidir qué porcion de los sujetos atendidos necesitan realmente un estudio
mas complejo para ser debidamente diagnosticados.

Entre las propuestas mas prometedoras se encuentra la oximetria de pulso, destacandose
por su bajo costo, la simpleza de su instrumentacién y su accesibilidad. A partir de este
dispositivo se pueden obtener estimaciones de la frecuencia cardiaca y de la saturacién pe-
riférica de oxigeno en sangre que resultan particularmente utiles para numerosas patologias
del sueno, teniendo ademds la ventaja de ser un equipamiento que interfiere minimamente
con el suefio del sujeto monitoreado. Un indicador muy importantes para evaluar en los es-
tudios de suefio es el tiempo total de suefio (T'TS). Ninguno de los métodos de cribado para
patologias del sueno tienen capacidad de obtener el TTS, el cual, en estudios mas complejos
y en el estado del arte en general, es estimado principalmente mediante electroencefalogra-
fia. Abordando este inconveniente de los métodos de cribado, el objetivo de esta tesis es
desarrollar algoritmos que permitan estimar el TTS utilizando oximetria de pulso. Varios
estudios sugieren que los cambios en el sistema nervioso central durante la noche se ven re-
flejados en modificaciones en la dinamica de varias senales fisioldgicas, entre ellas las senales
cardiacas. Dado que el oximetro de pulso provee una estimacién de la frecuencia cardiaca, a
través de ella se pueden registrar estos cambios y, con un procesamiento adecuado, clasificar
el estado del sueno en despierto y dormido. Esto, a su vez, puede complejizarse de forma
que los algoritmos ya no sélo sean capaces de diferenciar entre los estados de despierto y
dormido, sino que puedan clasificar automaticamente las fases del suefio en su totalidad,
las cuales proveen informacién fundamental en los estudios del suefio. Ademads, esta técnica
presenta una ventaja adicional para el cribado del SAOS, una patologia caracterizada por
la interrupcion de las vias aéreas y, asociado a ello, un descenso en el nivel de oxigeno en
sangre que puede ser detectado indirectamente por el oximetro a través de la estimacion
de la saturacion periférica de oxigeno en sangre. Una de los indicadores mas importantes
para la severidad del SAOS es el indice de apnea/hipopnea (AHI, por sus siglas en inglés)
que mide la frecuencia de estas interrupciones respecto al TTS. Existen varios métodos de
cribado capaces de detectar estas desaturaciones, sin embargo ninguno de ellos tiene acceso
al TTS.

La primera contribucion de esta tesis es un algoritmo basado en métodos clasicos que
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RESUMEN

permite clasificar el estado del suefio en despierto y dormido utilizando la senal de frecuencia
cardiaca provista por un oximetro de pulso comercial. En este algoritmo se extrajeron 70
caracteristicas mediante medidas de entropia y de complejidad, métodos para andlisis del
dominio de la frecuencia y del dominio tiempo-escala, asi también como estadisticos clasicos.
Sobre el espacio de caracteristicas obtenido se realizo una reducciéon dimensional mediante
métodos de seleccion. Luego, las caracteristicas seleccionadas se utilizaron en dos clasifica-
dores: uno basado en maquinas de soporte vectorial y otro basado en bosques aleatorios. Los
resultados obtenidos, aunque alentadores por ser un primer trabajo, pusieron en eviencia la
necesidad de desarrollar un método que tome en consideracién la informacion del contexto
para clasificar los segmentos de frecuencia cardiaca.

De esta forma, y como segunda contribucién, se desarrolld6 un método que realiza la
clasificacion en forma secuencial. Es decir, que la clasificacion de un segmento dado dependera
de la informacién actual, pero también se relacionara con la informacion pasada y futura.
La introduccién de esta propiedad se logré mediante la creacién de un algoritmo basado
en unidades recurrentes con compuertas (GRU, por sus siglas en inglés). La arquitectura
consiste en dos capas de GRU bidireccionales que clasifican el suefio en despierto y dormido.
A diferencia del caso anterior, se utilizé como entrada para este algoritmo tanto la frecuencia
cardiaca como la saturacion de oxigeno en sangre, ambas provenientes de un oximetro de
pulso. Los resultados obtenidos por la red neuronal propuesta son comparables con algoritmos
del estado del arte que utilizan senales muchisimo mas informativas, con la sola excepcién de
los algoritmos basados en electroencefalografia. Para este algoritmo, ademas, presentamos
una variacion que permite una mayor discriminacion de las fases del sueno, segiin se establece
en los criterios de la Academia Americana de Medicina del Sueno (AASM), ampliamente
aceptados en todo el mundo. Con este resultado, superamos el estado del arte de todos los
métodos para cribado automatico de las fases del sueno.

Dada su naturaleza secuencial, las GRU tienen una serie de desventajas en lo que respecta
al calculo paralelo necesario para entrenar el algoritmo, lo que conduce a un aprendizaje muy
lento y, a su vez, genera una gran demanda en la memoria computacional. Por esta razon,
la tercera y ultima contribucién de esta tesis es un método basado en mecanismos de aten-
ciéon que permiten superar esta desventaja, obteniendo entrenamientos hasta 10 veces mas
rapidos y sin una pérdida significativa de desempeno. La arquitectura de este algoritmo se
compone de redes convolucionales temporales (del inglés TCN), capaces de extraer en forma
automatica caracteristicas de la senal, que luego son procesadas mediante un tipo especial
de redes neuronales que inicamente utilizan mecanismos de atencién llamados transformers.
A partir de estos desarrollos observamos que las redes de atencién también fueron capaces
de modelar las dependencias temporales presentes entre los estados de suefio despierto y
dormido.

El logro de una estimacion confiable del T'T'S y de una correcta clasificacion de las fases
del suetio, tanto en su versién simplificada (despierto y dormido) como en su versiéon com-
pleta (fases del sueno segiin AASM), constituyen el aporte principal de esta tesis doctoral.
Como cierre de esta tesis y para establecer los futuros lineamientos que continuaran estos
desarrollos, realizamos un analisis preliminar de la variacién del desempeno de un algoritmo
de cribado del SAOS al incorporar el TTS estimado por nuestros métodos para calcular la
frecuencia de los eventos respiratorios. Los resultados sugieren una leve mejora respecto a
utilizar una aproximacion al TTS mediante el tiempo total del registro y alientan a seguir
trabajando en esta linea.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El sueno cumple un rol fundamental en los humanos, influenciando numerosos procesos
vitales como la funcién del sistema inmune y del sistema enddcrino, la restauracién del sis-
tema osteoartromuscular, la consolidacion de mecanismos de memoria, la preservacion de la
funcién cognitiva, entre otras [1]. Los trastornos del sueno incluyen mas de ochenta pato-
logias muy frecuentes tanto en adultos como en nifnos, afectando a una importante porcién
de la poblacién mundial. La prevalencia de este tipo de patologias reportada por diferentes
estudios epidemioldgicos varia significativamente, principalmente debido a las diferentes de-
finiciones de insomnio consideradas [2]. Ademds, a pesar de las discrepancias respecto a la
magnitud, todos los estudios consultados coinciden en que existe una subestimacion gene-
ral de las patologias del sueno [3-5]. Se estima que en Estados Unidos se ve afectado entre
el 35 y el 40% de la poblacién adulta, mientras que en Argentina —si bien no existe una
cifra oficial- especialistas de la Asociacion Argentina de Medicina del Sueno calculan que
aproximadamente un 40 % de la poblacién urbana sufre diversos trastornos del sueno.

Como resultado de su alta prevalencia, los trastornos del suefio se constituyen como una
causa importante de morbilidad y mortalidad. Ademas, debido a las complicaciones severas
y las enfermedades concomitantes en los casos no tratados, los costos implicados son enormes
tanto para el individuo que lo padece como para la sociedad [6]. Por todo esto, el interés de
la comunidad cientifica en estas patologias ha crecido en gran medida en los tltimos afos
[7].

Entre las patologias del suenio con mayor prevalencia se destaca el sindrome de apnea
obstructiva del suefio (SAOS)!' [9]. Esta condicién se caracteriza por pausas repetidas en
la respiracion durante el sueno causadas por la obstruccién intermitente de las vias aéreas
producto de un colapso faringeo. Estas obstrucciones de las vias aéreas superiores pueden
producir una reduccién parcial ~-denominadas hipopneas— o una interrupciéon total —apneas—
del flujo de aire inspirado, ocasionando un incremento en la frecuencia de los despertares y
los microdespertares?, fragmentacién del suefio y, consecuentemente, excesiva somnolencia
diurna [10-12]. Ademas, este sindrome estd asociado a un incremento del riesgo de sufrir

IExiste cierta confusiéon dado que términos muy similares muchas veces son utilizados como sinénimos
en la academia. Por ejemplo «sindrome de apnea obstructiva del sueno», «sindrome de apnea/hipopnea
obstructiva del sueno», «sindrome de apnea del sueno». En este este trabajo vamos a utilizar el primer
término, el cual estd ampliamente utilizado en la bibliografia mas importante de referencia confeccionada
por la Academia Americana de Medicina del Suefio (American Academy of Sleep Medicine, AASM) [8].
Creemos que explicitar el término «obstructivo» evita la confusion respecto a si se incluyen o no las apneas
centrales, que poseen una etiologia diferente.

2Son cambios abruptos en el encefalograma que indicarfan un despertar. Sin embargo, el sujeto no suele
ser conciente de esto.
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1.1. MOTIVACION CAPITULO 1. INTRODUCCION

hipertensién sistémica y pulmonar, arritmias nocturnas, falla ventricular e infarto, problemas
cognitivos y muerte sibita [13]. Las potenciales consecuencias sociales y econémicas de este
sindrome —accidentes, incremento de la morbilidad e improductividad, entre otras tantas— lo
convierten en uno de los principales problemas de salud publica del mundo y, por esto, son la
razon principal del constante crecimiento de interés para abordar esta teméatica, no sélo en el
area clinica sino también desde la investigacion académica. Para dar un ejemplo de un pais
que cuenta con datos al respecto, en Australia se estima un costo anual de 8 mil millones de
dolares en gastos médicos debido a la falta de tratamiento [14]. Esta situacion se agrava si
consideramos que el nimero de pacientes diagnosticados y tratados por este sindrome se ha
incrementado drasticamente en los tltimos afios [14, 15]. Una vez diagnosticado, el SAOS
responde en forma satisfactoria al tratamiento, presentando un rapido alivio de los sintomas
[9].

El procedimiento de diagndstico estdndar® para determinar la presencia de patologias del
sueno en general —y también para el diagnéstico de SAOS en particular— es la polisomnografia
(PSG), la cual consiste en el registro simultdaneo de varias senales fisiolégicas tales como
electroencefalografia (EEG), electrocardiografia (ECG), electromiografia (EMG), esfuerzo
respiratorio, flujo aéreo, saturacién de oxigeno en sangre, electrooculografia (EOG), entre
otras. La realizaciéon del estudio es supervisada por un técnico y es llevada a cabo en un
laboratorio de sueno acondicionado especialmente para ese fin. Luego, los registros obtenidos
son analizados y etiquetados por especialistas médicos con el objetivo de determinar la
severidad de la patologia [8]. En general, este andlisis se realiza manualmente, aunque se
utiliza un software para asistir la labor del técnico. Las senales adquiridas mediante la PSG
son etiquetadas de acuerdo con dos reconocidos manuales. El primero fue confeccionado
en 1968 por Rechtschaffen y Kales [16], por lo que es ampliamente conocido como (R&K),
mientras que el segundo pertenece a la AASM [8] y tuvo origen en 2007 con el objetivo de
introducir algunas modificaciones y actualizaciones en los criterios tradicionales del R&K.
Ambos manuales representan una guia para identificar y anotar una serie de eventos que
permiten caracterizar el sueno, tales como los despertares, movimientos musculares, etapas
del sueno, eventos cardiacos y eventos respiratorios.

Estas caracteristicas hacen de la PSG un estudio complejo y con altos costos asociados,
por lo que presenta severas limitaciones en su accesibilidad, generando largas listas de espera.
Ademas, muchos pacientes se muestran renuentes a la realizacién del estudio por tener que
pasar la noche monitoreados en un centro de salud. Asimismo, los pacientes que acceden al
estudio muchas veces tienen dificultades para conciliar el sueno [17]. Por estas razones, existe
un interés creciente en reducir la necesidad de recurrir a los estudios de PSG en laboratorios
del sueno para estudiar al paciente. Este creciente interés ha sido materializado en varias
propuestas que tienen por objetivo realizar un cribado de las patologias del sueno que permita
obtener un conocimiento general de la prevalencia de estas enfermedades en la poblacion,
asi como también decidir qué porcién de los sujetos atendidos necesitan de un estudio mas
complejo para ser debidamente diagnosticados. En esta direccion, se han propuesto métodos
alternativos de diagnéstico que utilizan sonidos cardiacos y respiratorios [18], oximetria de
pulso [19-23], ECG [24], presion aérea nasal [25] y combinaciones de varias senales [26]. La
oximetria de pulso destaca entre las alternativas por su bajo costo y alta accesibilidad, asi
como por la simpleza de su instrumentacion y uso, constituyéndose como una opcién ideal
para el cribado de patologias del sueno.

Ademas de estas ventajas, la oximetria de pulso posee una utilidad inherente a su fun-
cionamiento que es esencial para el diagndstico del SAOS. Como ya hemos comentado, este
sindrome se caracteriza por presentar eventos repetidos de obstrucciones totales o parciales

3Utilizamos la expresién procedimiento de diagnéstico estdndar como traduccién del inglés del muy usado
término gold-standard.
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de las vias aéreas superiores durante el suefio. Permitasenos en este capitulo introductorio
dejar de lado las definiciones técnicas, tanto de los eventos de apnea/hipopnea como de otros
indicadores que seran comentados en el préximo capitulo. Con el objetivo de introducir el
problema abordado en esta tesis diremos, por ahora, que estas obstrucciones tienen un co-
rrelato con el nivel de saturacién de oxigeno en sangre registrado por el oximetro de pulso.
Los eventos de apnea e hipopnea generan una desaturacion caracteristica del oxigeno en
sangre, presentando un decremento lento de la saturaciéon mientras el evento de obstruccién
transcurre, para luego realizar una recuperacién mas rapida una vez que el evento finaliza.
De esta manera, si logramos identificar y estimar la frecuencia de estas desaturaciones du-
rante el sueio podremos obtener una estimacion indirecta de la frecuencia de los eventos de
apnea/hipopnea del paciente. Este indicador, llamado indice de apnea/hipopnea (IAH), es
la medida mas importante que permite cuantificar la severidad del SAOS. Para calcular el
TAH necesitaremos ademés calcular el tiempo total de suenio (TTS) del sujeto en estudio.

Se han llevado a cabo varios trabajos con el objetivo de detectar las desaturaciones en
la senal de oximetria [19-23]. En estos trabajos se busca estimar el indice de desaturaciones
por hora (IDH) como una aproximacién al TAH, prescindiendo de senales de EEG para
evaluar si el paciente esta o no dormido. No obstante, en algunos de ellos se reporta el IDH
dividiendo el nimero de desaturaciones detectadas por el TTS calculado a través del EEG,
al que supuestamente no se tendria acceso. En otro casos, en cambio, se utiliza en su lugar
el tiempo total del registro (TTR), lo que introduce un sesgo importante.

Respecto a la estimacion del T'T'S, puede obtenerse una estimacion de éste como resultado
derivado de clasificar autométicamente la senal en dos clases: despierto y dormido. Esta
problemética puede verse como una versiéon simplificada de una aplicaciéon que tiene una
larga historia tanto en la comunidad cientifica como en su correspondiente aplicacion clinica.
Hablamos de la clasificaciéon automatica de las etapas del suefio. Las etapas del sueno estan
tipificadas en los manuales de R&K [16] y AASM [8] y permiten caracterizar el suefio. El
manual R&K define las siguientes etapas del sueno: «despierto» (W), dos etapas de «sueno
liviano» (N1 y N2), dos etapas de «sueno profundo» (N3 y N4) y una etapa conocida como
«movimientos oculares rapidos» (por sus siglas en inglés, REM). Estas etapas se diferencian
entre si en base a formas de onda caracteristicas que pueden encontrarse principalmente
en las senales de EEG, EMG y EOG. Recientemente, con la publicacion de la AASM, las
etapas N3 y N4 han sido unificadas en una tnica etapa correspondiente al suefio profundo,
que simplemente llamaremos N3%.

De acuerdo con ambos manuales, los registros obtenidos mediante PSG son segmentados
en tramos de 30 segundos de longitud para luego ser clasificados manualmente por expertos
que identifican patrones caracteristicos que se encuentran principalmente en las senales de
EEG, EMG y EOG. Dado que este proceso es muy susceptible a errores humanos, por lo que
muestra una enorme variabilidad interprofesional [27] y, ademés, resulta sumamente tedioso,
se han realizado muchos esfuerzos en la comunidad cientifica con el objetivo de automatizar
la clasificacion de las etapas del sueno. La clasificaciéon automatica de las etapas del sueno es
realizada principalmente utilizando la senial de EEG, aunque muchas veces se extrae infor-
macién complementaria de otra seniales [28-30]. Varios estudios han mostrado que la sefial
de EEG es suficientemente confiable para realizar la clasificacién [31]. Sin embargo, debido
a razones analogas a las mencionadas anteriormente que motivaron el desarrollo de trabajos
para obtener métodos alternativos de diagnostico a la PSG, existe una creciente demanda
de dispostivos ambulatorios que permitan obtener una clasificaciéon de las etapas del sueno
sin la utilizacion de EEG, cuya instrumentacién es més compleja y se ve muy afectada por el
ruido. Esto puede ser de gran utilidad para la obtencion de cribados masivos que permitan
evaluar la prevalencia de patologias del sueno en grandes poblaciones, evitando la sobrecar-

4En inglés esta etapa es conocida como slow wave sleep.
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ga del sistema de salud y, consecuentemente, las largas listas de espera y el subdiagnodstico
generalizado que presentan estas patologias [4].

Las propuestas mas extendidas para cribado automatico de las etapas del suefio utilizan
seniales cardiacas. Varios estudios han encontrado que la frecuencia cardiaca promedio es
mayor durante la vigilia, decreciendo continuamente desde las etapas de sueno liviano hacia
las de sueno profundo, para luego incrementar nuevamente en la etapa de sueno REM. Pa-
ralelamente, la variabilidad de la frecuencia cardiaca es mayor durante las etapas de vigilia
y sueno REM que durante las etapas de sueno liviano y profundo [32, 33]. Estos hallazgos
han establecido las bases para el desarrollo de algoritmos para clasificar las etapas del sue-
fo utilizando senales cardiacas, principalmente ECG [34-36]. Sin embargo, recientemente se
han publicado articulos que, en lugar del ECG, utilizan senales de fotopletismografia (por
sus siglas en inglés, PPG) obtenidas mediante un oximetro de pulso, que como ya se ha
mencionado, son sefiales mas portables, simples y cuyo costo asociado es significativamente
menor que el ECG [37, 38]. En estos trabajos, las etapas del sueno usualmente son agrupa-
das con el objetivo de obtener un resultado primario que permita estimar rapidamente la
condicién del paciente para luego ser transferido a un estudio completo si es necesario. La
situacién mas comin es clasificar las etapas en W, REM y no-REM (agrupando N1, N2 y
N3) o directamente en W y dormido (agrupando etapas REM y no-REM). Estos trabajos
seran abordados en detalle en los capitulos siguientes como parte del estado del arte.

Con esta presentacion, el lector ya podra notar que es factible obtener una clasificacion
simple de las etapas del suenio a partir de la cual lograr una estimaciéon del TTS y, de esta
manera, complementar las estimaciones del IAH obtenidas mediante oximetria de pulso,
abordando desde una nueva perspectiva el cribado del SAOS.

En esta tesis se desarrollaran técnicas alternativas a la PSG que permitan un apoyo
al diagnédstico rapido, eficiente y econémico de las patologias del sueno. Estas herramien-
tas estaran basadas en procesamiento de senales, reconocimiento de patrones y aprendizaje
maquinal, poniendo especial énfasis en el caradcter ambulatorio del método.

En sintonia con lo que ha sido presentado hasta ahora en esta introduccién, el abordaje
propuesto para el cribado de patologias del suenio en general —y del SAOS en particular— pue-
de dividirse en dos lineas de trabajo complementarias: la estimacién del TTS y la estimacién
del IAH, utilizando senales de oximetria de pulso.

La primera de ellas estd motivada por las desventajas comentadas en los parrafos ante-
riores presentes en los dispositivos de cribado de los trastornos del suenio —principalmente en
el caso del SAOS—. En este caso se propondra realizar una clasificacion del estado del sueno
en despierto y dormido utilizando tinicamente senales obtenidas a partir de un oximetro de
pulso comercial, es decir, la frecuencia cardiaca y la saturaciéon de oxigeno en sangre. Una
buena clasificacién en despierto y dormido nos permitira obtener una estimacion precisa del
TTS.

Como segunda propuesta se desarrollaran algoritmos que permitan detectar los eventos de
apnea e hipopnea indirectamente. La identificacién y conteo de estos eventos, en conjunto con
el TTS obtenido como resultado anterior, permitird la estimacién automatica de un indice
que se comporte de manera similar al IAH, pero utilizando inicamente un oximetro de pulso
comercial. El abordaje de esta ultima aplicacion se encuentra en un estadio inicial para este
equipo de trabajo, por lo que Unicamente se presentaran algunos resultados preliminares,
quedando como objeto principal para futuros desarrollos que serviran de continuacion a esta
tesis.

Con el objetivo de extender la aplicabilidad de los métodos que se desarrollaran para la
clasificacién en despierto y dormido, se realizaran modificaciones en los algoritmos para lo-
grar discriminar las etapas del sueno segtn los criterios estandares publicados por la AASM.
La clasificacién automatica y confiable de las etapas del sueno utilizando tinicamente senales
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obtenidas mediante oximetria de pulso sera 1til no sélo en el ambito clinico, sino que estas
tecnologias pueden también ser adaptadas facilmente para dispositivos portatiles y ser uti-
lizadas para monitoreo personal de la salud. Actualmente, existen dispositivos comerciales
que proveen medidas relacionadas con el sueno, aunque pocos de ellos han sido validados
[39]. Es una gran ventaja lograr desembarcar en el &mbito de los dispositivos de consumo con
un algoritmo que originalmente fue pensado y disefiado con los pardmetros de confiabilidad
necesarios en el ambito clinico.

1.2. Objetivos

Ya expuestos los antecedentes que sirven de motivacion a este trabajo, resta explicitar
los objetivos que seran abordados en esta tesis, enmarcada en el Doctorado en Ingenieria
dictado por la Facultad de Ingenieria y Ciencias Hidricas de la Universidad Nacional del
Litoral (FICH-UNL), en su mencién Inteligencia Computacional, Senales y Sistemas.

Los objetivos generales de este proyecto son:

= Aportar al desarrollo de técnicas de apoyo al diagnostico y de toma de decisiones
en problemas biomédicos utilizando herramientas de procesamiento de senales y de
aprendizaje maquinal.

= Contribuir a la formacion de grupos de trabajo multidisciplinarios en la tematica de
este plan de trabajo.

A su vez, los objetivos especificos contemplados en esta tesis son:

= Contribuir al desarrollo de métodos que permitan la estimacion de indicadores para
evaluar patologias del sueno sin la necesidad de realizar estudios de polisomnografia.

s Aplicar técnicas de procesamiento de senales y aprendizaje maquinal al desarrollo de
algoritmos para clasificacion de las etapas de suefio utilizando sefiales obtenidas me-
diante oximetria de pulso.

» Evaluar el desempenio de los métodos desarrollados en bases de datos.

1.3. Justificacion del encuadre de la tesis en la mencion
«Inteligencia Computacional, Senales y Sistemas»

En la presente propuesta de tesis se plantea ampliar y mejorar los métodos de cribado
para patologias del sueno. Para ello se utilizaran senales obtenidas a partir de oximetria
de pulso. Estas seniales seran procesadas mediante herramientas de aprendizaje maquinal y
procesamiento de senales. Los enfoques abordados contemplaran la utilizacion de herramien-
tas clasicas y no clésicas, permitiendo comparar los diferentes desempefios obtenidos. Todas
estas tematicas se encuadran en las previstas en la mencion de Inteligencia Computacional,
Senales y Sistemas del Doctorado en Ingenieria de la FICH-UNL.

1.4. Organizacién del documento
Esta tesis de doctorado esté estructurada en 7 capitulos. Este capitulo ha servido como

una introduccién de la problematica abordada, permitiéndonos realizar una explicacion de
los motivos que nos alentaron para que nuestro trabajo tomase esta direccién.
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En el proximo capitulo se proveerd al lector de las herramientas tedricas, las definiciones
técnicas y los antecedentes en el area que creemos necesarios para lograr una comprension
integra de los desarrollos realizados en esta tesis, que serdan motivo de los tres capitulos
siguientes. En ese capitulo, entonces, presentaremos una descripciéon general del problema
abordado, considerando su relacion con la fisiologia. Se explicara la técnica de PSG y como
se diagnostican las patologias del sueno, poniendo especial énfasis en el SAOS y en la cla-
sificacién de las fases del suefio. Se expondran las principales razones por las que creemos
necesario una mayor inversion en la investigacion y desarrollo de técnicas de cribado para
las patologias. Finalmente expondremos los principales trabajos que conforman el estado del
arte.

En el capitulo 3 detallaremos nuestro primer algoritmo, basado en métodos clasicos, para
clasificar las fases del suefio en despierto o dormido utilizando la senal de frecuencia car-
diaca provista por un oximetro de pulso comercial. En este algoritmo se extrajeron varias
caracteristicas utilizando medidas de entropia y de complejidad, métodos del dominio de la
frecuencia y del dominio tiempo-escala, asi como también estadisticos clasicos. Sobre el espa-
cio de caracteristicas obtenido, se realiz6 una reduccion dimensional y clasificacién utilizando
diferentes esquemas, todos ellos basados en técnicas clasicas de aprendizaje maquinal.

En el capitulo 4 expondremos el desarrollo de un algoritmo basado en redes neuronales
recurrentes (recurrent neural network, RNN) que tendra el mismo objetivo que el anterior, es
decir, clasificar las fases de sueno en despierto y dormido. En este algoritmo aplicamos una
red neuronal recurrente a la senal de frecuencia cardiaca (heart rate, HR) en conjunto con
la senal de saturacién periférica de oxigeno. para clasificar cada 30 segundos el estado del
paciente. La arquitectura disenada consiste en dos capas apiladas de unidades recurrentes
con compuertas (gated recurrent units, GRU) junto con una capa softmax para efectuar la
clasificacion. En este capitulo se presenta ademas una version modificada del algoritmo para
obtener una clasificacion que logre una discriminacion completa en las fases del sueno, de
acuerdo con la AASM.

Dado que las redes neuronales recurrentes presentan cierta dificultad para ser paraleliza-
das, siendo su entrenamiento muy costoso en términos de operaciones computacionales, en
el capitulo 5 presentaremos el ultimo algoritmo desarrollado con el mismo objetivo que los
dos anteriores, pero significativamente mas rapido de entrenar. Este algoritmo estd basado
en dos partes fundamentales: la primera es para obtener una representacion del espacio de
caracteristicas en forma automaética a partir de los datos, mientras que la segunda tiene por
objetivo el modelado de la secuencia. La primera parte estd basada en redes convolucio-
nales temporales (temporal convolutional networks, TCN) y fue diseniada para obtener una
representacion de la senal de frecuencia cardiaca para ser luego utilizada como entrada de la
segunda parte. Esta segunda parte esta basada principalmente en un tipo de arquitectura que
utiliza tinicamente mecanismos de atencién —denominada transformer— que fue desarrollada
para aprender las reglas de transicion entre las diferentes etapas de suefio.

En el capitulo 6 abordaremos unos experimentos preliminares para evaluar la variacion
en el desempeno al introducir el TTS estimado a partir de los algoritmos previos en un
método desarrollado por otros investigadores que permiten obtener una estimaciéon del AHI.
En este capitulo, ademas, se planifican los principales trabajos que continuaran esta tesis y
los principales desafios a resolver.

Finalmente, en el capitulo 7 presentaremos las conclusiones a las que se arribé en la
realizacion del trabajo, ademas de discutir posibles mejoras y trabajos futuros.
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Capitulo 2

Marco Teodrico

En este capitulo revisaremos los conceptos técnicos que consideramos necesarios para
emprender la lectura de los préoximos capitulos, en los que se presentaran los métodos pro-
puestos. Comenzaremos por presentar una descripcion de las patologias del sueno, en general,
y del SAOS, en particular. Luego explicaremos las técnicas de PSG utilizadas para diagnos-
ticar las patologias del sueno, asi como también se describiran un conjunto de técnicas mas
simples para realizar un cribado de estas patologias. Se detallaran los procedimientos estan-
dares para el andlisis y etiquetado de los estudios, poniendo especial énfasis en la clasificacion
de las fases del sueno. Finalmente, se comentaran los antecedentes en el area en el que se
insertaran los métodos propuestos en este trabajo, tanto para la clasificacién de las fases del
sueno sin la utilizacion de EEG como para el cribado del SAOS.

2.1. Sindrome de apnea obstructiva del sueno

En la seccién 1.1 hemos realizado una breve descripciéon del problema con la intencion de
lograr transmitir la motivacion de esta tesis doctoral. En esta seccion, en cambio, el problema
se abordara desde aspectos mas técnicos. Inevitablemente se reiteraran algunos conceptos ya
desarrollados con el objetivo de que el presente capitulo sea lo méas autocontenido posible.
Sin embargo, para no ir en desmedro de la legibilidad del documento, resta mencionar que
estas reiteraciones se limitaran a lo indispensable.

Hemos mencionado en el capitulo anterior que una de las principales patologias del sueno
es el SAOS. Como siempre sucede en los estudios epidemioldgicos, existen discrepancias entre
diferentes autores respecto a la prevalencia de esta patologia en la poblacién general. Una
de las principales dificultades que presentan estos estudios epidemiologicos es la obtencién
de datos validos a partir de muestras de una poblacién, dado que para ello es necesario
la realizacion de un estudio completo de PSG. Ademéds, las diferencias en la definicion de
los umbrales para el IAH a partir del cual considerar la patologia han contribuido a la
variabilidad entre diferentes estudios. Uno de los estudios epidemiolégicos con mayor impacto
en la comunidad cientifica es el realizado por Young y cols. [40], que estima que existe un
9% de las mujeres y un 24 % de los hombres adultos en edad laboral que poseen un IAH
mayor o igual a 5. Ademads, este estudio ha estimado que un 2% de las mujeres y un 4 %
de los hombres superan los requisitos minimos para ser diagnosticados con el SAOS (un
IAH mayor o igual a 5 y somnolencia diurna) [40]. Otro estudio desarrollado por Duran y
colaboradores ha calculado en una muestra de poblacién de entre 30 y 70 anos que un 26 %
de hombres y un 28 % de mujeres poseen un IAH superior o igual a 5, mientras que este
porcentaje baja a un 19% y un 15 % cuando se considera como punto de corte un AHI de
10 [41]. Ademas, la prevalencia de esta patologia tiende a incrementarse con la edad [42]. El
factor de riesgo mas importante para el SAOS —y para las patologias del suenio relacionadas
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con la respiracion en general- es la obesidad. Dado que existe un aumento continuo en la
prevalencia de la obesidad, el nimero de pacientes diagnosticados con este sindrome se ha
incrementado drasticamente en los tltimos anos [15].

El término «sindrome de apneas del suenio» fue introducido en el ano 1976 por Guille-
minault y colaboradores para definir a aquellos pacientes que presentaban apneas durante el
sueno ademds de excesiva somnolencia diurna [43]. Desde entonces su estudio ha mantenido
un creciente interés tanto en la clinica como en la academia.

En este trabajo presentaremos y utilizaremos la definicién establecida en la tercera edicion
de la Clasificacién Internacional de Patologias del Sueno (International Classification of
Sleep-Disorders, ICSD), confeccionada por la AASM en colaboracién con varias sociedades
internacionales del suetio en el ano 2014 [9, 44]. Existe un consenso general respecto a que este
texto es la principal referencia para el diagnéstico de las patologias del sueno. Sin embargo,
la mayoria de los documentos de distintas sociedades de medicina respiratoria presentan
algunas diferencias y, muchas veces, sus propias variantes de esta definicion, lo que dificulta
la tarea de establecer una tunica definicion aceptada globalmente.

La ICSD considera la apnea del sueno dentro de la categoria de patologias del suefio
relacionadas con la respiracién!. En este manuscrito se diferencian dos tipos diferentes de
apnea: la «apnea obstructiva del suefio»? y la «apnea central del suefio».

Los principales criterios para el diagnéstico del SAOS se han mantenido invariables du-
rante los ultimos afos [9]. Para ser considerado SAOS deben incluirse de los siguientes el
criterio 1 o 2, ademas del criterio 3:

1. Conjunto de signos y sintomas como somnolencia diurna, fatiga, insomnio, ronquidos,
problemas respiratorios nocturnos subjetivos o apnea observada.

2. Patologias asociadas, ya sean psiquiatricas o médicas, como hipertensién, enfermeda-
des de las arterias coronarias, fibrilacién auricular, falla cardiaca congestiva, diabetes,
disfuncién cognitiva o trastornos de humor.

3. Una frecuencia de 5 o mas eventos respiratorios predominantemente obstructivos por
hora de sueno durante la PSG como apneas obstructivas y mixtas, hipopneas, esfuerzos
respiratorios relacionados con despertares, los cuales son definidos por el manual de la
AAMS y seran abordados mas adelante.

En forma alternativa, la presencia de 15 o mas eventos respiratorios obstructivos por
hora de sueno es un criterio suficiente, incluso en ausencia de sintomas u otras condiciones
asociadas [9].

En esta tercera edicién se introduce un cambio respecto a ediciones anteriores que es
relevante para la realizaciéon de este trabajo: el indice de eventos respiratorios puede ser
obtenido ahora por fuera de laboratorios especializados del sueno. En este caso se contintdan
utilizando los mismos criterios de frecuencias, incluso cuando los autores conocen y aclaran
que es comun una subestimacién al no realizar los estudios en un laboratorio de sueno dado
que en lugar de utilizar el TTS se utiliza el TTR como denominador para el calculo del indice.
Vemos que las propuestas desarrolladas en este trabajo permitiran abordar este inconveniente
planteado por uno de los organismos referentes en patologias del sueno a nivel mundial [9].

El sindrome de apnea central del sueno es menos frecuente que el obstructivo. A diferen-
cia de este tultimo, que se produce por un estrechamiento de las vias respiratorias durante el
sueno, el cual impide el paso normal de aire a los pulmones a pesar del esfuerzo espiratorio

'El término original utilizado es sleep-related breathing disorders.

2En este documento, siempre hemos utilizado el término acompafiado de la palabra sindrome para des-
cribir el conjunto de sintomas que se presentan con las apneas obstructivas, pero hacemos referencia a la
misma patologia.
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realizado, en las apneas centrales el sistema nervioso interrumpe temporalmente el impulso
de respirar durante el suenio [45]. Es decir, no existe un esfuerzo respiratorio. Por ello, para
diferenciar entre ambos eventos es necesaria la utilizaciéon de sensores que permitan regis-
trar la existencia o no del esfuerzo respiratorio. Asimismo, los tratamientos recomendados
para las apneas centrales son muy diferentes a los tratamientos para apneas obstructivas,
dado que unos atacan causas neurologicas, mientras los otros atacan un colapso faringeo
predominantemente fisico [12, 45]. Dado que en este trabajo se plantean estudios de cribado
simplificados, no sera posible la discriminacién entre ambos tipos de apnea. Sin embargo, los
eventos de apnea obstructiva son muchisimo mas comunes que los centrales.

En el criterio 2 para definir SAOS se mencionan algunas patologias asociadas. Merece
enfatizarse la relacion del SAOS con las enfermedades cardiacas. Si bien ambas patologias
comparten muchos de los factores de riesgo como son la obesidad, una edad avanzada y
género masculino, existe una asociacion entre ambas enfermedades independientemente de
los factores de riesgo en comin [10]. Tal es asi que ante la presencia de SAOS se incrementa
en 2.38 veces la probabilidad de una falla cardiaca [13], en 4 veces la de fibrilacién auricular
[46] y entre 3 y 4 veces la de hipertenién arterial sistémica [47]. Ademds existen muchos
estudios que la asocian con hipertension sistémica y pulmonar, enfermedades en las arterias
coronarias, diferentes tipos de arritmias y accidentes cerebrovasculares. Por tltimo, también
se encuentra asociado a secuelas neurocognitivas tales como vigilancia reducida, deterioro de
la coordinacién motora fina y depresién [48].

2.2. Métodos de diagnostico

En esta seccion abordaremos los métodos de diagndstico existentes utilizados para evaluar
las patologias del sueno. Diferentes sociedades de medicina del sueno han realizado diferentes
agrupaciones de estos métodos, aunque todas poseen criterios similares. Todas ellas coinciden
en establecer a la PSG como el procedimiento de diagnéstico estandar para la mayoria de las
patologias del sueno —y para las patologias relacionadas con la respiracién como el SAOS—.
Luego, dadas las restricciones mencionadas en el capitulo anterior en lo que respecta a costos
y disponibilidad de ese estudio, en términos generales todas las clasificaciones presentan
variantes simplificadas de la PSG. En este trabajo seguiremos la presentacion de los métodos
de diagnostico realizada por el « Consenso argentino de trastornos respiratorios vinculados al
sueno» [47] y por las «Guias practicas de diagnostico y tratamiento del sindrome de apneas
e hipopneas obstructivas del sueno: Actualizacién 2019» confeccionada por la Asociacion
Argentina de Medicina Respiratoria [49]. En estos documentos se dividen los métodos de
diagnostico en cuatro niveles, ordenados de mayor a menor complejidad.

Nivel 1: Polisomnografia. El estudio de PSG es el principal método de diagnostico
para las patologias del sueno. Consiste en un estudio nocturno que se realiza en un laboratorio
del sueno, en una habitacion tranquila y oscura en la que se registran en forma continua y
simultdnea multiples variables fisioldgicas en presencia de un técnico especializado [47]. Para
caracterizar las diferentes fases del sueno se registran:

» derivaciones de EEG, las recomendadas son F4-M1, C4-M1 y O2-M1 cuyas posiciones
de los electrodos estan determinadas por el sistema internacional 10-20;

= senales de EOG en ambos ojos;

= sefiales de EMG obtenidas en la pera y en miembros inferiores.

Ademas, para monitorear las variables cardiorespiratorias es necesario registrar:
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= flujo aéreo, en la mayoria de los laboratorios es registrado mediante un termistor ubi-
cado en las fosas nasales y la boca, registrando cambios de temperatura entre el aire
inspirado y expirado;

= movimientos de esfuerzo respiratorio detectado mediante transductores de movimiento-
senal eléctrica en el térax y el abdomen;

» saturacién periférica de oxigeno registrada mediante un oximetro de pulso;
s derivaciones de ECG, habitualmente dos derivaciones precordiales;
» ronquidos captados por un micréfono;

= posicion corporal registrada manualmente o a través de un sensor.

Las senales presentadas registran en su totalidad los parametros que deben ser reportados
en forma obligatoria en una PSG segtin el «Manual para etiquetado del sueno y eventos
asociados», presentado por la AASM [8].

Todos los eventos asociados al sueno, cuyas definiciones técnicas seran vistas un poco
mas adelante, deben luego ser identificados y etiquetados en forma manual por un médico
especialista, en base a un conjunto de patrones y formas de onda caracteristicas presentadas
en el manual de la AASM [8]. Muchas veces esta tarea es realizada con la ayuda de un
software para clasificacion automatica. Sin embargo, las comunidades médicas recomiendan
fuertemente a los médicos verificar cada una de las etiquetas generadas en forma automatica.

Nivel 2: Polisomnografia no vigilada. Es un estudio de PSG normal realizado en el
domicilio, en hospitales o en laboratorios de suefio con la diferencia de que no es necesaria
la presencia de un técnico para monitorear el registro durante la noche [49].

Nivel 3: Poligrafia Respiratoria. Son estudios que han surgido por las mismas razones
que motivan esta tesis: el alto costo asociado a los estudio de PSG y su baja disponibilidad.
Los equipos de este nivel registran una menor cantidad de senales que en la PSG [47]. En
términos generales, podemos decir que la principal diferencia entre este nivel y el anterior
es que no se registra el EEG. Por esta razén no se pueden estimar el TTS, el cual es luego
aproximado mediante el TTR, conduciendo a un subdiagnédstico del SAOS.

Si bien en el consenso argentino seguido en esta clasificacién no se utiliza el término,
estos equipos suelen ser conocidos como poligrafias respiratorias®.

Estos estudios muchas veces se utilizan para agilizar el diagnéstico en situaciones en las
que no hay acceso a PSG y su interpretacion es realizada por especialistas y depende de la
clinica del paciente considerado. De esta forma, ante un estudio normal en un paciente con
alta sospecha de una patologia del suenio es necesario completar el diagnéstico con una PSG.
Si bien el empleo de poligrafias permite el ahorro de camas hospitalarias, existe un mayor
consumo de insumos y el deterioro de los equipos es mayor. Adicionalmente, muchas veces se
descartan los estudios por fallas en el registro, siendo necesario repetirlos. Por estos motivos,
existen trabajos que sugieren que la PSG contintia siendo un estudio superior en términos
costo-efectivos [50].

Abordando estas criticas, algunos grupos del sueno han desarrollado algoritmos para
establecer qué estudios realizar a los pacientes segiin sus sintomas. En forma simplificada,
diremos que estos estudios que poseen una menor exactitud son preferidos en casos donde
existe una alta o una baja sospecha de presencia de una patologia. Por el contrario, los casos
mas dudosos son estudiados directamente mediante PSG [51].

Nivel 4: Oximetria de pulso. En situaciones en las que no se disponga de estudios
mas complejos y ante la sospecha clinica de SAOS los registros de oximetria pueden ser ttiles

3En el manual de la AASM existe un apartado con especificaciones técnicas para equipos de estas carac-
teristicas, que son denominados Home Sleep Apnea Testing.
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para diagnosticar y decidir tratamientos de esta patologia [52]. Dado que este nivel es par-
ticularmente importante para nuestro trabajo, a continuacién aprovecharemos a desarrollar
brevemente los aspectos técnicos y las senales obtenidas mediante los oximetros de pulso.

2.3. Senales de oximetria de pulso

Los oximetros de pulso son dispositivos médicos cuyo principio de funcionamiento esté
basado en una técnica éptica ampliamente aceptada y difundida llamada fotopletismografia
(photoplethysmography, PPG). La PPG consiste en una fuente y un detector de luz a partir
de los cuales pueden estimarse varios parametros fisiolégicos. La senal de PPG es resultante
de la interaccién de la luz con los tejidos bioldgicos, es decir, del balance entre dispersion,
absorcién, reflexién, transmisién y fluorescencia de la senal. [53]. El uso mas difundido de la
PPG en los oximetros de pulso es para estimar en forma indirecta la saturacién de oxigeno
en sangre arterial (SaO2) y HR.

La SaO; es la fraccion de oxihemoglobina relativa a la hemoglobina total. Los oximetros
de pulso permiten una medicién no invasiva e indirecta de la SaO,, comunmente referida
como saturaciéon periférica de oxigeno en sangre (SpOs;). Para ello, se utilizan dos fuentes de
luz de diferente longitud de onda —roja e infrarroja— que presentan diferencias en su absorcién
en funcién del contenido de hemoglobina en sangre [54].

La estimacion de la HR provista por los oximetros de pulso es obtenida a partir de la
componente pulsatil de la PPG, que es proporcional al cambio de volumen sanguineo en
el lecho microvascular. Este cambio de volumen se encuentra asociado al pulso periférico
—sincronizado con el evento cardiaco— y es la caracteristica més reconocible de la senial. Los
algoritmos mas comunes para la estimacién de la HR consisten en filtros digitales y detectores
de cruce por cero [53], aunque existen muchos trabajos con el objetivo de desarrollar algorit-
mos para reducir los artefactos de movimiento que afectan significativamente la calidad de
la senal [55].

Adelantamos que en este trabajo la senal de HR tendra preponderancia para determinar
el TTS debido a la relacion existente entre las fases del sueno y la dindmica de la HR, mien-
tras que la senal de SpO, tendra una utilidad fundamental para la deteccion de los eventos
de apnea e hipopnea —ya que éstos pueden ser detectados a partir de esta variable fisiolo-
gica, como se vera a continuacién— En esta tesis se abordarad principalmente la aplicacion
relacionada con las fases del sueno. Respecto a la deteccién de eventos de apnea e hipopnea,
se presentaran resultados preliminares, quedando los desarrollos fundamentales como una
continuaciéon mediante trabajos futuros.

2.4. FEtapas de sueno segin AASM

Una de las ya citadas principales desventajas de los métodos de cribado de SAOS mas
simples (nivel 3 y 4) es la imposibilidad de medir el TTS. Incluso, en los apartados del
Manual de la AASM correspondientes al home sleep apnea testing se menciona que el TTS
s6lo puede ser obtenido a partir de las seniales de EEG, EMG y EOG. En caso contrario, el
tiempo considerado para calcular la frecuencia de eventos de apnea e hipopnea es el TTR o el
tiempo de monitoreo —es el TTR descontando el tiempo en que el paciente estaba claramente
despierto segun registros actigraficos y descontando ademas los tiempos de desconexion del
equipo en el que no se pudo obtener un registro confiable— [8]. En ambos casos la frecuencia
de los eventos tendera a ser subestimada.

Este inconveniente serd uno de los problemas principales a abordar en este trabajo. Por
ello, ahora brindaremos una breve descripcién de la discriminacién del suenio en diferentes
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etapas, asi también como su relacién con la dinamica de la variabilidad de la frecuencia
cardiaca. De esta forma obtendremos los conceptos fundamentales que luego nos permitiran
comprender su clasificacion automatica mediante los algoritmos desarrollados y el posterior
calculo del TTS.

El suefio no es un estado uniforme en el que existe ausencia de vigilia, sino que tiene una
estructura interna ordenada que es descripta en base a formas de onda caracteristicas presen-
tes principalmente en las senales de EEG, EMG y EOG. La técnica para registrar el sueno
y la definiciéon de las fases del suefio fueron estandarizados por primera vez en un manual
compilado por Rechtschaffen y Kales en el ano 1968 [16]. Estas primeras definiciones atin
contintian formando parte esencial de la medicina del sueno. Sin embargo, en 2007 la AASM
ha introducido algunas modificaciones a las etapas planteadas por R&K, principalmente con
la intencion de reducir las discrepancias entre profesionales en la préactica clinica. De esta
manera, las fases de suefio consideradas y sus principales caracteristicas segtin el estandar
de la AASM son [8]:

= Fase W: representa el estado de vigilia, comprendido desde estados de total alerta hasta
estados de somnolencia. Durante esta etapa se ve en la senal de EEG una predominancia
de las ondas alfa —patrones de ondas sinusoidales de entre 8 y 13 Hz— y beta —mayores a
13 Hz—. Ademas, a partir del EOG pueden detectarse parpadeos y algunos movimientos
oculares caracteristicos de la vigilia.

= Fase N1: representa un estado de adormecimiento. Las ondas alfa decrecen en magni-
tud, prevaleciendo una actividad en la senal de EEG de ondas theta —frecuencia entre 4
y 7.99 Hz— y movimientos oculares lentos. Esta etapa ocupa aproximadamente el 10 %
del sueno.

» Fase N2: representa un estado de sueno ligero. Durante esta etapa comienzan a aparecer
ondas theta y delta —frecuencia entre 0 y 3.99 Hz—. Ademaéas son caracteristicos los
complejos K —ondas agudas que aparecen de forma abrupta y actian como mecanismo
de inhibicién para que el sujeto no se despierte— y husos del suenio —conjuntos de ondas
de entre 12 y 14 Hz que suceden varias veces por minuto—. Esta etapa ocupa la mayor
parte del sueno, llegando a alcanzar hasta un 50 % del TTS.

= Fase N3: representa los estados de sueno profundo, que en R&K comprendian dos
etapas diferentes. Durante esta etapa domina la actividad de onda lenta en la senal de
EEG —frecuencia comprendida entre 0.5 y 2 Hz con una amplitud mayor a 75 ¢V medido
en la region frontal-, mientras que la sefial de EMG presenta una baja amplitud. No
suelen observarse movimientos oculares. Ocupa aproximadamente el 20 % del TTS. La
razén entre el tiempo en esta etapa y el TTS es un indicador de la calidad del sueno.

= Fase REM: esta etapa esta caracterizada por movimientos oculares rapidos. La senal
de EEG es muy similar a la que se presenta durante la vigilia. El cerebro presenta
una alta actividad, sin embargo el tronco encefalico bloquea las neuronas motoras por
lo que no es posible moverse. El tiempo de sueno REM suele ser aproximadamente el
25% del TTS.

Estas fases del suefio son evaluadas etiquetando las sefiales cada 30 segundos. Cada
segmento de esta duracion es etiquetado con una fase de sueno correspondiente. En caso
de presentarse una mezcla de patrones caracteristicos de diferentes etapas, el especialista
deberd asignar la etiqueta correspondiente a la clase mayoritaria [8].

La representacién grafica de la sucesion de fases de sueno a lo largo del estudio se de-
nomina hipnograma. En casos de suefio normal, las fases del suenio siguen una secuencia
ordenada iniciando con W, luego N1 y N2, seguido de N3 para finalizar con sueio REM. Esta
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secuencia se denomina ciclo del sueno, cuya duracién tipica es de entre 90 y 110 minutos.
Una noche normal consiste en aproximadamente 6 ciclos de sueno donde la proporcion de
N3 decrece con el paso de los ciclos, incrementandose gradualmente la proporcién de sueno
REM ([32].

2.4.1. Automatizacion en la clasificacion de las fases del sueno

Todos estos manuales que han establecido reglas, definiciones y especificaciones técnicas
con el objetivo de sistematizar el procedimiento de etiquetado del sueno y sus eventos aso-
ciados estipulan realizar la clasificacién en forma manual [8]. Atn més, sociedades como la
Asociacion Argentina de Medicina Respiratoria desaconsejan utilizar modelos de prediccién
clinica como método de diagnéstico y adoptar medidas terapéuticas en funcion de éstos [49].
A pesar de esto, la comunidad cientifica viene realizando enormes esfuerzos desde hace afos
para automatizar la clasificacién de las fases del sueno y, de esta manera, superar las des-
ventajas del etiquetado manual. Desventajas que no soélo contemplan como factor lo tedioso
y costoso —en términos de tiempo y gastos econdmicos— que es realizar esta actividad en
forma manual, sino también los resultados de varios estudios que muestran una significativa
variabilidad inter-profesional y, peor aun, intraprofesional [27]. Es decir, el etiquetado ma-
nual es una actividad muy susceptible a errores humanos. Ademas, las definiciones de las
fases del suefio no son del todo claras y diferentes «escuelas» incorporan diferentes criterios
adicionales, contribuyendo a incrementar las discrepancias.

Para medir el grado de concordancia entre dos clasificadores diferentes es habitual utilizar
el indice kappa de Cohen k. Esta medida es més robusta y conservadora que el simple porcen-
taje de acuerdos entre clasificadores, ya que tiene en cuenta la probabilidad de acuerdo por
azar entre los clasificadores. Landis y Koch propusieron en 1977 una escala de valoracion que
continta siendo altamente utilizada para caracterizar el k, considerando que valores menores
o iguales a 0 indican que no existe acuerdo, valores en el intervalo (0, 0.2] se corresponden
a un acuerdo insignificante, valores en el intervalo (0.2, 0.4] se corresponden a un acuerdo
discreto, valores en el intervalo (0.4, 0.6] corresponden a un acuerdo moderado, valores en el
intervalo (0.6, 0.8] se corresponden a un acuerdo sustancial y valores en el intervalo (0.8, 1]
se corresponden a un acuerdo casi perfecto [56]. Esta escala de valoracién se resume en la
tabla 2.1. Un estudio realizado por Danker-Hopfe y cols. en el 2009 calculé los indices &
para diferentes observadores con el objetivo de evaluar si existia una mejora en el grado de
acuerdo por los cambios introducidos por la AASM respecto al estandar anterior, R&K. Para
el estandar de la AASM este estudio encontré que x = 0.76, mientras que para el R&K el
valor obtenido fue k = 0.68 —ambos corresponden a un acuerdo moderado— [57]. Por otro
lado, un estudio realizado por Whitney y cols. [58] evalu6 la variabilidad intraprofesional,
analizando el grado de concordancia entre clasificaciones de registros realizadas por el mismo
profesional con una diferencia entre si de aproximadamente 6 meses. En este caso el valor
obtenido para el indice x fue entre 0.79 y 0.87 [58]. Estas estimaciones permiten tener una
referencia para luego valorar la factibilidad de utilizar algoritmos automaticos, que en mu-
chos casos presentan indices de concordancia mucho mas altos respecto a una referencia bien
clasificada.

Con esto en consideracion vemos que la clasificaciéon automatica de las fases del sueno
aparece como una aproximacion eficiente para superar las desventajas del etiquetado visual en
los estudios de sueno. La mayoria de los algoritmos para clasificaciéon automéatica consisten
en la aplicacién de técnicas de procesamiento de senales en conjunto con algoritmos de
aprendizaje maquinal que permiten extraer informaciéon util de las senales biolégicas. Los
métodos para clasificaciéon automatica de las fases del sueno pueden ser agrupados en dos
categorias diferentes: los métodos multicanal y los métodos de un tnico canal [31].
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Indice kappa de Cohen x Nivel de acuerdo

(0.0, 0.2] Insignificante
(0.2, 0.4] Discreto
(0.4, 0.6] Moderado
(0.6, 0.8] Sustancial
(0.8, 1.0] Casi perfecto

Tabla 2.1: Indice Kappa: magnitud y significado.
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Figura 2.1: Hipnograma y HR. Pueden notarse los cambios en la dindmica de la senal de HR
durante las fases correspondientes a sueno y a despierto.

Los métodos multicanal utilizan como entrada una combinacién de senales biologicas que
consiste en varios canales de EEG, a los que muchas veces también se les anade informacién
extraida de otras senales como EMG y/o EOG. Si bien estos métodos en general obtienen
un mejor desempeno, poseen algunas restricciones para el diagnéstico domiciliario por ser
mas costosos y complejos. Ademas, como ya describimos en los métodos de diagnéstico, el
numero excesivo de conexiones puede dificultar la conciliacién normal del sueno. Algunos
ejemplos de trabajos que pueden ser agrupados en los métodos multicanal son los realizados
por Phan y cols. [29], por Ozsen y cols. [59] y Shi y cols. [60].

Una forma de abordar estos inconvenientes ha sido utilizar métodos menos costosos y mas
simples basados en un tinico canal de EEG. En este sentido, algunos estudios han demostrado
que un unico canal de EEG es suficiente para obtener una clasificacién confiable [61]. Los
trabajos realizados por Supratak y cols. [28], Fraiwan y cols. [30], Phan y cols. [62] y Hsu y
cols. [63], entre muchos otros, son algunos ejemplos de algoritmos basados en un tinico canal
de EEG.

HR y fases del sueno. A pesar de que los métodos de un tinico canal son méas simples,
la senal de EEG tiene una instrumentacién bastante mas compleja en comparaciéon con
otra senales. Por este motivo, acompanando el incremento en la demanda de métodos de
diagnostico domiciliarios han comenzado a surgir varios estudios que clasifican las fases del
suefio sin utilizar EEG. Esto puede ser muy 1til para cribados masivos que permitan evaluar
la prevalencia de patologias del sueno en grandes poblaciones, ademés que permitiran evitar
la saturacion de los sistemas de salud y, consecuentemente, las largas listas de espera y el
subdiagnostico tan comtn en la medicina del sueno [4].
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Figura 2.2: Tlustracién de los eventos de apnea e hipoopnea.

En este sentido, las propuestas mas extendidas —que no estan basadas en EEG— para
clasificar las fases del sueno utilizan senales cardiacas. Estos trabajos se basan en explotar
la relacion que existe entre las fases del suefio y la regulacién de la HR. La regulacion del
sistema nervioso auténomo cambia con las etapas del sueno y, consecuentemente, se producen
cambios apreciables en la HR. Existen estudios que han encontrado evidencia de que la HR
promedio es mayor durante la vigilia, decreciendo en forma continua desde el suefio liviano
al sueno profundo, para luego incrementarse nuevamente durante el sueio REM [32, 33].
Sumado a esto, la variabilidad de la HR es mayor durante las fases W y REM que durante
N1, N2 y N3 [32]. Esta situacion se ilustra en la figura 2.1.

Estos estudios han establecido las bases para el desarrollo de multiples algoritmos basados
en senales cardiacas, principalmente ECG [34-36]. Sin embargo, articulos muy recientes han
sido publicados utilizando sefiales de PPG obtenida mediante oximetros de pulso, siempre
con el mismo argumento de ser una sefial mas portable, simple y cuya tecnologia tiene un
costo menor que el ECG [37, 38, 64]. En estos trabajos, las fases del sueno son usualmente
agrupadas con el objetivo de obtener un resultado primario que permita estimar rapidamente
el estado del paciente, para luego ser transferidos a un estudio completo en caso de ser
necesario. Es habitual clasificar las fases del suefio en W, REM y no-REM —agrupando N1,
N2 y N3- o directamente en W y dormido —al que denominaremos S y es obtenido agrupando
REM y no-REM-.

2.5. Eventos respiratorios segin AASM

Ya hemos mencionado en el capitulo anterior que las obstrucciones faringeas caracteristi-
cas del SAOS pueden ser parciales o totales, diferenciandose ambos eventos como hipopneas
y apneas, respectivamente. Estos casos se ilustran en la figura 2.2. En este apartado se
presentaran los criterios estandares para clasificar los diferentes eventos respiratorios.

Segun la AASM, un evento respiratorio es considerado una apnea si cumple con los
siguientes dos criterios [8]:

= Existe una caida en la magnitud de alguna de las senales relacionadas con la respiracion
mayor o igual al 90 % respecto al registro basal.

» La duracién de la caida mayor o igual al 90 % se mantiene por un tiempo mayor o igual
a 10 segundos.
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La senal recomendada para identificar los eventos de apnea durante un estudio diagnostico
es aquella obtenida mediante un sensor térmico de flujo de aire oronasal (termistor oronasal).
En caso de que este sensor no se encuentre funcionando o su registro no sea confiable, se
pueden utilizar como alternativas un transductor de presiéon nasal, suma de pletismografia
de inductancia respiratoria o flujo de pletismografia de inductancia respiratoria[8].

Ademas, los eventos de apnea pueden clasificarse como obstructivos —asociados a un
esfuerzo inspiratorio continuo o incrementado durante el periodo de ausencia de flujo de aire—,
centrales —ausencia del esfuerzo inspiratorio— o mixtos —ausencia de esfuerzo inspiratorio
durante la primera porciéon del evento, seguido luego de una restauracién del esfuerzo en la
segunda porcion— [8].

Asimismo, un evento es considerado una hipopnea si cumple con los siguientes tres
criterios:

» Existe una caida en la magnitud de alguna de las senales relacionadas con la respiracion
mayor o igual al 30 % respecto al registro basal.

» La duracién de la caida mayor o igual al 30 % se mantiene por un tiempo mayor o igual
a 10 segundos.

» Existe una desaturacion de oxigeno en sangre mayor o igual al 3% respecto al registro
basal o el evento esta asociado con un despertar.

En el caso de las hipopneas, la senal recomendada para su medicién es la presién nasal y
los sensores alternativos considerados en caso de falla son el termistor oronasal, la suma de
pletismografia de inductancia respiratoria y el flujo de pletismografia respiratoria [8].

Las hipopneas seran obstructivas si durante el evento se producen ronquidos, se observa
un aplanamiento de la presién nasal o estd asociado a una paradoja toracoabdominal®. Por
otro lado, la hipopnea serd central si no satisface ninguno de los criterios previos [8].

2.6. Antecedentes

En esta seccién se presentaran los principales antecedentes para la clasificacion de fases
del sueno utilizando senales cardiacas, asi como también los antecedentes para el cribado del
SAOS utilizando las senales de saturacion periférica de oxigeno en sangre. Para el caso de
las fases del suefio no se presentaran tunicamente los trabajos que usen oximetria de pulso,
ya que existen muy pocos algoritmos. Por esto, incorporamos también algunos trabajos que
utilizan la senal de ECG.

2.6.1. Clasificacion automatica de fases del sueno

Dado el incentivo para incrementar los estudios simplificados para patologias del sueno,
se hizo evidente la necesidad de algoritmos que permitan obtener medidas equivalentes a las
obtenidas con PSG a partir de los nuevos métodos de diagnodstico. Ya hemos mencionado
que los desarrollos propuestos en esta tesis estaran basados en los métodos de diagndstico
Nivel 4 que utilizan oximetria de pulso [47]. El oximetro de pulso es una eleccién ideal para
el cribado de patologias del suenio debido a su bajo costo, accesibilidad y la simpleza de su
instrumentaciéon [17].

Existe una cantidad enorme de algoritmos basados en EEG que clasifican en forma auto-
matica las fases del sueno. Dado que en este trabajo utilizaremos senales obtenidas mediante

4Hace referencia a una desincronizacién entre los movimientos respiratorios toraco-abdominales. En una
respiraciéon normal el diafragma se mueve hacia abajo durante la inspiraciéon y hacia arriba durante la
espiracién. En la paradoja toraco-abdominal estos movimientos se invierten.
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oximetria de pulso como entradas, sélo se presentaran algunos de ellos con el objetivo de
tenerlos como una referencia ideal de desempenio. Luego de esto, se presentaran en forma
mas exhaustiva los algoritmos basados en senales cardiacas.

Fraiwan y cols. [30] desarrollaron un método para clasificar las etapas de suefio de acuerdo
a los estandares establecidos por la AASM. Para ello utilizaron caracteristicas extraidas en
forma manual de un tinico canal de EEG basadas en distribuciones tiempo-frecuencia. Estas
caracteristicas fueron clasificadas mediante el algoritmo de bosques aleatorios (random forest,
RF) [30]. Este método fue el que obtuvo el mejor desempeno en un articulo en el que se
revisaron en forma exhaustiva métodos para clasificacion automatica de fases del sueno, el
cudl fue publicado en el afio 2017 por Boostani y cols. [31].

Apenas cuatro meses mas tarde Supratak y cols. [28] publicaron un articulo en el que des-
cribian un método basado en redes neuronales profundas en el que superaron el desempeno
obtenido por Fraiwan. Tal y como viene sucediendo en la gran mayoria de las aplicaciones,
métodos especificos disenados para aplicaciones particulares (que contaban con afios de es-
tudios de la teméatica y cuyo disefio era abordado partiendo de una comprension profunda
de los fendmenos subyacentes involucrados) estan siendo superados en su desempeno por
algoritmos basados en arquitecturas bastante genéricas de redes neuronales. De esta forma,
el método desarrollado por Supratak y cols. utilizé una arquitectura basada en redes neu-
ronales convolucionales (convolutional neural network, CNN) —para aprender caracteristicas
en forma automatica a partir de los datos de EEG— y RNN —para aprender las reglas de
transicion entre las fases de sueno.

Durante el 2019, Mousavi y cols. [65] presentaron un método basado en un canal tinico
de EEG para obtener una clasificacién de las fases del suenio segtin la AASM. Este método
es similar al presentado por Supratak, por lo que su arquitectura contiene CNN para la
extraccién de caracteristicas en forma automatica a partir de los datos de EEG que luego
son procesadas por RNN. La diferencia se encuentra en que el posterior procesamiento de la
secuencia se realiza con una estructura encoder-decoder, ambos constituidos por las RNN.
Entre el encoder y el decoder se utiliz6 una red basada en mecanismos de atencién. De esta
forma, el encoder codifica las caracteristicas que conforman la secuencia de entrada, mientras
que el decoder genera las clasificaciones a partir de dicha codificaciéon. Generalmente, el
ultimo elemento que sale del encoder es el que tiene mas influencia sobre el decoder. Por este
motivo, los autores afiadieron un mecanismo de atenciéon que permite evaluar las partes de
la secuencia de entrada que tendrian mayor influencia en la secuencia de salida. Hasta donde
conocemos, Mousavi y cols. logran con este método el mejor desempeno en lo que respecta
a algoritmos para clasificacién de fases del sueno que utilizan un tnico canal de EEG [65].

Es vasta la cantidad de trabajos que resuelven esta aplicaciéon mediante EEG y no serd
abordada aqui con exhaustividad. Para quienes estén interesados, la ya citada revision de
Boostani es un buen comienzo para tener una idea general de la problematica y el estado del
arte utilizando EEG [31]. Antes de pasar a los algoritmos basados en frecuencia cardiaca,
citaremos un ultimo trabajo —esta vez correspondiente a las aproximaciones multicanal—
realizado por Phan y cols. [29]. En ese trabajo utilizan sefiales de EEG, EOG y EMG, y las
clasifican utilizando una combinacién de CNN, RNN y redes de atenciéon. Con este algoritmo
obtienen un desempenio ligeramente superior al obtenido por los algoritmos de un tinico canal.

El surgimiento de los métodos de diagndstico que no utilizan EEG ha sido un estimulo
para el desarrollo de algoritmos para clasificacién de fases del sueno simplificados a partir
de otras senales. Estudios como el de Penzel y cols. [32] sobre la regulacién de la HR por
el sistema nervioso auténomo y las modificaciones que producen en las fases del sueno han
permitido estos desarrollos. Por ejemplo, Adnane y cols. [34] desarrollaron un método clasico
de aprendizaje maquinal que utiliza ECG para clasificar las fases de sueno en despierto y
dormido. El método esta basado en extraccion de caracteristicas, que luego son clasificadas
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por méaquinas de soporte vectorial (support vector machine, SVM) que ademés seleccionan
un subconjunto de caracteristicas 6ptimas mediante eliminacién recursiva. Este trabajo fue
disenado utilizando un esquema de sujeto especifico, esto significa que datos del mismo sujeto
fueron utilizados para entrenar el clasificador, y la parte restante para evaluarlo. En general
el desempefio disminuye al utilizar diferentes sujetos para entrenar y testear los algoritmos.
En una aplicacién real, es necesario realizar varios estudios sobre el mismo sujeto para
poder «personalizar» el algoritmo a una persona en particular. Ademas, los estudios que se
utilizaran para entrenamiento deben ser etiquetados por un profesional, para lo cual muchas
veces necesita realizarse una PSG que sirva de referencia. Esto los hace menos factible de
ser aplicados en estudios de cribado, aunque puede ser una buena opcién para casos de
seguimiento de un paciente crénico. Por otro lado, también utilizando tinicamente senales
de ECG, Malik y cols. [36] desarrollaron una CNN para clasificar el sueho en despierto
y dormido. A partir del ECG se extrajo la HR instantanea, que luego fue utilizada como
entrada de la red, cuyo objetivo era aprender caracteristicas de forma automéatica. Ademaés,
el desempeno de la red fue evaluado usando PPG para calcular la HR. Otra de las fortalezas
de este trabajo es que los autores han entrenado y testeado la red en diferentes bases de
datos, evaluando el desempeno al utilizar diferentes dispositivos ~ECG o PPG— y diferentes
bases de datos. Los desempenos que obtuvieron fueron similares en todos los casos [36].

La oximetria de pulso es un dispositivo mas simple que el ECG a partir del cual también
puede extraerse informacién relacionada con el funcionamiento cardiaco. Ugar y cols. [37]
desarrollaron un método clasico que utiliza PPG, variabilidad de HR y una combinacién
de ambas entradas para clasificar las fases del sueno en despierto y dormido utilizando dos
clasificadores diferentes: SVM y k-nearest neighbour [37]. Continuando con el mismo orden
en el que presentamos los algoritmos de ECG, mencionaremos ahora el trabajo de Malik y
cols. [36] que aplicé su método basado en CNN y desarrollado para ECG en seniales de PPG,
que ya fue discutido en el parrafo anterior [36].

Los trabajos listados hasta ahora utilizan iinicamente una senal cardiaca, ECG o PPG.
Ahora presentaremos algunos trabajos que anaden a la senal cardiaca alguna otra senal extra
para incrementar la informacion respecto a la fase del sueno. Beattie y cols. utilizaron senales
de PPG —completa, no sélo la HR extraida de ella— y de acelerémetro para clasificar las fases
del suefio en dormido, sueno liviano, sueno profundo y REM. La sefial de PPG permite
anadir informacion adicional que estaria relacionada de forma indirecta con la actividad
muscular. Como ya hemos mencionado, la actividad muscular, medida por el EMG, era una
de las senales con mayores variaciones ante las diferentes fases del sueno [38]. El agregado de
otros sensores hacen que el dispositivo incremente su complejidad. Sin embargo, en el caso
de los acelerometros, el dispositivo sigue siendo 1til para confeccionar sistemas portables
de diagnéstico y en tecnologia «vestible»®. Aunque este trabajo utiliza un enfoque clasico
de aprendizaje maquinal, utilizando extraccion de caracteristicas, el desempeno obtenido es
notable.

Finalmente, Fonseca y cols. [66] utilizaron senales de ECG y de acelerémetro para clasi-
ficar las fases del sueno de acuerdo con las reglas establecidas por la AASM. Estos autores
utilizaron caracteristicas extraidas en forma manual, las cuales fueron combinadas con ar-
quitecturas basadas en RNN, con las que obtuvieron resultados significativos. Ademés, en
ese trabajo se entrené y testeo la red desarrollada en diferentes bases de datos [66].

La comparacion entre algoritmos tan disimiles es un proceso bastante complicado, ya
que fueron disenados y testeados utilizando diferentes bases de datos y diferentes tipos de
seniales. No existen trabajos que sean directamente comparables, con alguna excepcion de
diferentes algoritmos desarrollados por el mismo grupo. A pesar de esto, en este trabajo se

5El término utilizado en inglés para este tipo de tecnologia es wearable. Otras traducciones al castellano
son «tecnologia vestible» y «tecnologia corporaly.
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expondra el desempeno obtenido y las caracteristicas principales de los algoritmos utilizados
que sirvan como una referencia de desempeno en esta aplicacién.

En la tabla 2.2 se presenta un resumen de los resultados obtenidos para los trabajos
que fueron presentados. A medida que se describan nuestras propuestas, incluiremos en esta
tabla nuestros resultados.

Método Senales C N Acc Se Sp PPV NPV K
CWT feat.+RF [30] EEG 5 16 934 959 89.6 93.3 935 0.86
CNN + RNN [28] EEG 5 20 943 96.8 834 86.0 96.2 0.81
CNN + RNN [65] EEG 5 61 957 969 906 87.8 97.7 0.86
Feat. + SVM + RFE [34] ECG 2 18 80.0 845 69.1 87.0 64.5 0.52
CNN [36] ECG (CGMH-val) 2 27 83.1 894 524 90.1 50.5  0.41
CNN [36] ECG (DREAMS) 2 20 814 87.1 53.1 90.2 452 0.38
CNN [36] ECG (UCDSADB) 2 25 73.7 819 434 843 392 0.24
Feat. + SVM [37] HRV 2 10 731 740 720 - - 0.46
Feat. + SVM [37] PPG 2 10 768 76.0 77.0 - - 0.53
Feat. + kNN [37] PPG + HRV 2 10 1794 770 81.0 - - 0.59
CNN [36] PPG (CGMH-val) 2 27 842 909 51.5 90.1 53.6 043
Feat. + RNN [66] ECG + acc 5 778 90.1 94.0 729 - 75.1  0.65
Feat. + LDA [38] PPG + acc 4 60 90.6 946 693 943 70.5 0.64

Tabla 2.2: Desempenios y aspectos destacados obtenidos en trabajos similares. C representa la
cantidad de clases en las que se realiza la clasificacion, 2 corresponde a despierto y dormido,
4 a despierto, sueno liviano, suefio profundo y REM y 5 a la clasificacion segin AASM. N es
la cantidad de sujetos en la base de datos. En el trabajo de Malik y cols. [36] se presentan los
resultados al evaluar un algoritmo entrenado utilizando un subconjunto de la base de datos
CGMH que fue testeado en diferentes bases de datos.

2.6.2. Cribado de apnea del sueno

Es muy comiin que durante los eventos de apnea obstructiva se produzca una desaturacion
de oxigeno en sangre, que es registrada indirectamente en la senal de SpO,. Durante estos
eventos, las desaturaciones tienen un patrén caracteristico similar a una onda diente de
sierra, es decir que existe una caida suave y pronunciada durante el evento de apnea a la que
le sucede un incremento rapido en la SpO, cuando el sujeto se despierta. Esto se ilustra en
la figura 2.3. Esta forma de onda no es tan clara durante los eventos de hipopnea, pudiendo
incluso estar ausente. También es comin no observar el patréon de diente de sierra en las
apneas centrales [67].

A partir de las desaturaciones identificadas en la senal de SpO, puede construirse un
indice de desaturaciones de oxigeno (oxygen desaturation index, ODI), que representa la
frecuencia en la que la saturacion de oxigeno cae debajo de cierto nivel. Los niveles mas
utilizados para contar las desaturaciones son el 2%, el 3% y el 4%, construyendo el ODI2,
ODI3 y ODI4, respectivamente [68]. Como ya dijimos que no todo evento de apnea o hipopnea
produce una desaturacion, nos podemos imaginar que el AHI y el ODI no son directamente
intercambiables. La mayoria de los estudios de cribado que usan oximetria de pulso sélo
pueden estimar el ODI. La pregunta que surge es si una vez estimado el ODI serd posi-
ble inferir el AHI. No hay una respuesta deterministica en este sentido, ya que no existe
una relacion directa entre ambos indices. Sin embargo, algunos trabajos han estimado el
comportamiento de la relaciéon entre ambos indices en funcién del indice de masa corporal.
Las relacion ODI/AHI —considerando los tres ODIs posible— se incrementan a medida que
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Evento de apnea

Senal de flujo

Sp02

Desaturacién asociada

Tiempo

Figura 2.3: Senal de flujo aéreo y sefial de SpO, en un paciente que sufre un evento de apnea
obstructiva. Se sefiala en rojo el evento de apnea obstructiva, durante el cual puede verse
una importante disminucién del flujo aéreo. En la senal de SpO,, en cambio, se observa
una desaturacion con forma de diente de sierra. Puede observarse, ademas, que entre las
manifestaciones que se presentan en ambas senales debido al evento existe un retardo de
tiempo.

aumenta la masa corporal. Por ejemplo, para un indice de masa corporal de 30 kg/m?, el
ODI4/AHI~ 0.3, el ODI3/AHI~ 0.6 y el el ODI2/AHI~ 1.2. Considerando esto, algunos
métodos que estimen el ODI podran clasificar la severidad del SAOS de acuerdo a los crite-
rios utilizados para el AHI —aunque posiblemente introduciendo un error extra debido a que
la relaciéon no es univoca—.

Las reducciones de las desaturaciones son medidas a partir de una linea de base o estado
basal que corresponde a una oxigenaciéon normal. Lamentablemente no existe un consenso
unificado sobre como estimar esta linea de base [8]. Existen métodos que calculan la linea
de base como el valor medio de SpO, durante todo el estudio. Otros métodos consideran
tnicamente los primeros 3 minutos del estudio [69]. Por otro lado,dado que en algunos casos
el nivel de SpO, cae a un valor estable por debajo de la linea de base durante el suefio, muchas
veces es mas robusto calcular la linea de base de forma dindmica. Estas caracteristicas las
iremos informando a medida que describamos los antecedentes en el area.

Uno de los primeros trabajos de los que tenemos conocimiento es el realizado por Chiner
y cols. en el afio 1999 [70]. En ese trabajo se consideré como desaturacion toda caida por
debajo del 4 % en la sefial de SpOs respecto a una linea de base definida por el valor medio del
minuto previo al evento. Luego se establecieron tres umbrales diferentes para clasificar a los
pacientes segun el valor del ODI: ODI> 5, ODI> 10 y ODI> 15. En otro trabajo realizado
por Vazquez y cols. [22] la linea de base fue definida utilizando el quintil superior de los
valores de la SpOy durante los 5 minutos anteriores que preceden al evento. De esta forma,
este método no tiene en cuenta las desaturaciones en la senal para calcular la linea de base.
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En el trabajo de Xie y cols. [71] se utiliza un método similar, pero en este caso se considera
el 20 % superior de los valores de la SpO, durante el tltimo minuto. Las principales fallas
de los algoritmos que realizan este tipo de deteccién estdn relacionados con la estimacion
incorrecta de la linea de base.

Con esta caracteristica en consideracién, Schlotthauer y cols. [19] propusieron un método
en el que no sea necesario el establecimiento de un umbral a partir de una linea de base
estimada. Para ello, aplicaron la técnica de descomposicién empirica en modos (empirical
mode decomposition, EMD) para procesar la senal de SpOs. Luego, los autores generan un
conjunto de senales auxiliares mediante la suma de modos consecutivos sobre la que detectan
extremos. A partir de los extremos calculan la diferencia en amplitud y en tiempo entre un
maximo local y el siguiente minimo local, y si esta diferencia es superior a dos umbrales —un
umbral de tiempo y otro de amplitud—, el evento es considerado una desaturacion. Final-
mente, los autores calculan el ODI como la relacion entre el niimero de eventos detectados
y la duracién total de la senal y a partir de este valor se calcula la severidad de la patologia
del paciente.

Otra serie de trabajos que es importante resaltar son los desarrollados por Rolén y cols.
[20], que también encuentran su origen en la motivacién de superar las desventajas de los
métodos que estiman una linea de base. En estos trabajos se realiza un anélisis basado en
diccionarios, generando representaciones ralas de las seniales de SpOs que luego son clasifica-
das para identificar los eventos de apnea/hipopnea. El trabajo de Rolén y cols. presentado
en 2016 introduce dos métodos para cuantificar y seleccionar los &tomos que permiten una
mayor discriminacién de los eventos de apnea/hipopnea. A partir de estos atomos luego se
identifican los eventos de apnea/hipopnea a partir de un clasificador basado en MLP, para
finalmente estimar el IAH [20]. En 2020 estos autores presentaron un nuevo método para
cuantificar el grado de discriminabilidad de los dtomos [72], mejorando los resultados ob-
tenidos anteriormente. Ademads, modificaron los métodos del articulo anterior para que en
lugar de realizar una clasificacién binaria —como lo hacia la propuesta original- se realice
una clasificacién multi-clases, diferenciando los eventos de apnea y los de hipopnea. Estos
eventos evidencian una morfologia diferente en la senial de SpOs., por lo que una clasificacién
multi-clase genera un incremento en el desempeno de los clasificadores.

En la tabla 2.3 se presentan los desempenos de los trabajos que fueron presentados, que
luego seran comparados con los desarrollos de esta tesis.

Método N AUC Acc Se Sp
DAS-KSVD [72] 954 0.957 87.6 &88.3 879
MDCS-MC [72] 954 0.942 86.1 86.6 86.4
MDAS-MC [72] 954 0.913 823 82.8 826
MDCS-BC [20] 954 0.937 85.7 85.9 8538
MDAS-BC [20] 954 0.891 81.0 83.1 82.1

Schlotthauer y cols. [19] 996 0.922 84.1 85.9 85.0
Véazquez y cols. [22] 315 0.909 80.8 87.5 84.2
Chiner y cols. [70] 216 0.795 76.2 781 77.2

Tabla 2.3: Desempenos y aspectos destacados obtenidos en trabajos similares para clasifica-
cién de eventos de apnea/hipopnea. N es la cantidad de sujetos en la base de datos.

2.7. Base de datos

En esta tesis se hard uso de la base de datos Sleep Heart Health Study (SHHS) para
desarrollar, evaluar y validar los métodos propuestos [73, 74], ya que contiene registros obte-
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SHHS 1 (min, max)

Sujetos totales 5080

Edad 63.1+£11.2 (39.0, 90.0)
Porcentaje de mujeres 52.3%

Escala de somnolencia de Epworth 7.8 4.4 (0.0, 24.0)

Indice de despertares(/hr) 19.2+10.7 (0.0, 110.4)
Indice de apnea/hipopnea (/hr) 9.6 £12.7 (0.0, 115.8)
Tiempo total de sueno (min) 587.7+107.6 (35.0, 858.0)
Tiempo dormido / tiempo total 0.742

Tiempo despierto / tiempo dormido 0.351

Tabla 2.4: Caracteristicas de la poblacién de estudio utilizada para la SHHS 1.

nidos mediante estudios de PSG que fueron adquiridos por dispositivos domiciliarios y bajo
la supervisién de un técnico especializado.

La base de datos SHHS forma parte de un estudio cuyo objetivo fue determinar la rela-
cion entre los trastornos respiratorios del suetio y las patologias cardiovasculares asociadas,
evaluando su asociacién con el riesgo de enfermedad coronaria, infartos, hipertension sisté-
mica y otras patologias. Para ello se realizaron més de 5000 estudios de PSG a pacientes que
fueron incluidos en los criterios de admision. De esta forma, se obtuvo un primer conjunto
de estudios de PSG —el cual es identificado como SHHS 1- que representa una referencia o
punto de partida. Luego, durante varios anos se les realizé un seguimiento a los pacientes
participantes, evaluando su estado de salud y registrando todos los tratamientos y eventos
asociados. Finalmente, varios anos mas tarde, se volvié a registrar una PSG sobre estos su-
jetos para conformar un segundo conjunto de registros ~la SHHS 2-. Dado que no todos los
sujetos volvieron a repetir el estudio, la SHHS 2 alcanza la suma de 4080 estudios de PSG,
esto es, aproximadamente 1000 estudios menos que su antecesora.

La SHHS fue registrada mediante un equipo de PSG P series Sleep Monitoring System,
fabricado por Compumedics. Mediante este equipo se configuraron 12 canales para adquirir
las senales de oximetria de pulso, del movimiento de la pared del pecho y del abdomen, de
flujo nasal/oral, de posicion del cuerpo, de EEG —dos derivaciones, de las cuales una cumple
la funcién de respaldo en caso de que la otra falle o tenga mala calidad—, de EOG bilateral,
de EMG registrado en la pera y de ECG. El oximetro de pulso utilizado provee las dos
senales que ya hemos mencionado, la HR y la SpO,, ademas de brindar una senal asociada
a la calidad del registro que provee informacion respecto al estado de la conexiéon del sensor,
tomando el valor 0 o 1 dependiendo de si la conexién es defectuosa o tiene buena calidad.

Los estudios adquiridos en esta base de datos fueron analizados bajo los estandares publi-
cados en los manuales de etiquetado del sueno y eventos respiratorios asociados, confecciona-
dos por R%K y la AASM [8, 16]. Para ello, en primer lugar se realizé etiquetado automatico
mediante la utilizacion de un software que luego fue revisado y, de ser necesario, modificado
manualmente por expertos. En las referencias de la SHHS puede encontrarse una descripcién
exhaustiva respecto a este conjunto de seniales y al estudio en general [73, 74].

Para los desarrollos que seran descriptos en esta tesis hemos trabajo tinicamente con 5000
pacientes pertenecientes a la SHHS 1. No se tuvo en cuenta la SHHS 2 dado que utilizar
ambas bases de datos introduciria una repeticion de pacientes, lo cual podria ser perjudicial
para la evaluacion de los algoritmos, dado que, en general, éstos se comportan mejor sobre
sujetos que ya han sido «vistos» por el algoritmo que sobre pacientes nuevos. A pesar de
esto, la SHHS 1 contiene una cantidad de registros suficientemente grande para evaluar
correctamente los algoritmos.

Como entrada de los algoritmos desarrollados se han utilizado tnicamente las senales
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adquiridas mediante el oximetro de pulso, cuyo modelo es Nonin XPOD Model 3011. Este
oximetro estima la frecuencia cardiaca con una frecuencia de muestreo de 1 Hz y una precisién
de 43 latidos por minuto, mientras que la senal de SpO, posee una frecuencia de muestreo
también de 1 Hz, resolucién de 1% y exactitud de +2 en el rango comprendido entre 70 %
y 100 %.

Para todos los algoritmos desarrollados se realizd6 un preprocesamiento particular de
acuerdo a las necesidades del método. Estos preprocesamientos seran descriptos mas ade-
lante, al momento de tratar las descripciones de los desarrollos. Sin embargo, para todos los
casos se realizé una misma preparacion de la senial con el objetivo de eliminar los segmentos
invalidos del registro obtenido por el oximetro. Para ello, en primer lugar se utilizé la senal
complementaria de calidad provista por el oximetro para identificar estos segmentos. Luego,
una vez identificados, los datos invalidos fueron reemplazados mediante una interpolacion
lineal entre las estimaciones confiables previa y posterior.

En la tabla 2.4 se resumen las principales caracteristicas generales de la poblacion que
conforma la SHHS 1.
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Capitulo 3

Desarrollo de un algoritmo basado en
métodos clasicos

En este capitulo abordaremos el primer desarrollo generado en el marco de esta tesis con
el objetivo de clasificar las fases del suefio en despierto y dormido a partir de las senales de
HR obtenidas mediante un oximetro de pulso. Al ser nuestro primer trabajo en el area, esta
basado en un abanico de herramientas clasicas ampliamente aceptadas dentro del ambito
del aprendizaje maquinal. Si bien los desempenos obtenidos por este método seran luego
superados con creces por los siguientes, es dificil para el autor pensar la existencia de estos
ultimos sin la experiencia adquirida a partir de este primer ensayo, no sélo en términos de
métodos y practicas recomendadas en el area sino también en relacién a la exploracion de
los procesos fisiologicos y los cambios de dinamica de las seniales asociadas. Es decir, al estar
basado en métodos clasicos, para implementar este algoritmo ha sido necesario un analisis
intensivo de la dindmica de la senal y de los cambios manifestados en las diferentes fases del
sueno de forma de extraer las caracteristicas de la senal que mejor permitan representar esas
modificaciones. Para realizar esta extraccion de caracteristicas, se estudié una vasta cantidad
de medidas y métodos propios del procesamiento de seniales, haciendo una evaluacién de
su potencial discriminativo. Finalmente se exploraron alternativas para la seleccion de un
subconjunto de caracteristicas éptimas asociadas a diferentes clasificadores.

Podemos decir que la linea evolutiva entre este algoritmo y los siguientes representa de
modo particular los cambios generados en el area del aprendizaje maquinal con el adveni-
miento del aprendizaje profundo. Hasta ese momento era necesario un estudio exhaustivo y
una comprension cabal del problema para su correcto abordaje. De esta forma, los autores
de algoritmos de procesamiento de senales y aprendizaje maquinal necesitaban adquirir una
experiencia importante en el drea de la senal a abordar. A esto se le suma el hecho de que
muchas de las herramientas clasicas permiten realizar una trazabilidad de la clasificacion,
pudiendo evaluarse qué tuvo mas peso en la decisién final. Todo esto establecia una suerte
de circulo virtuoso de conocimiento de la aplicacion abordada que, a partir del desarrollo del
aprendizaje profundo, entr6 en declive, aunque siguen demostrando su utilidad en conjuntos
de relativamente pocos datos donde los algoritmos de aprendizaje profundo no son aplicables.
Lo que no entré en declive, sin embargo, fueron los desempenos obtenidos que no pararon de
mejorar con la evolucion de los métodos de aprendizaje maquinal. Por estas razones, aunque
luego nos inclinemos por la mejora del desempenio —que en definitiva es lo que nos importa—,
el desarrollo de este algoritmo ha sido un puntapié inicial sumamente beneficioso para el
posterior abordaje del problema tratado en esta tesis.

Como hemos mencionado en los capitulos anteriores, este algoritmo encuentra su origen
como un intento de superar las desventajas que presentan los dispositivos de cribado de
patologias del sueno al no poder estimar el TTS y, por lo tanto, subestimar el IAH —o en su
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Figura 3.1: Esquema del algoritmo desarrollado. En la etapa de disefio se realiza una extrac-
cion y seleccion de caracteristicas. En la etapa de evaluacion, el sistema disefiado es evaluado
con nuevos datos.

defecto el IDH-. Para ello, el algoritmo clasifica segmentos de la senal de HR en despierto
y dormido a partir de un conjunto de caracteristicas extraidas de la senal. Para esta etapa
de extraccion de caracteristicas se han utilizado herramientas de la teoria de la informacion,
métodos para andlisis de frecuencia y de tiempo-frecuencia, ademas de algunos estadisticos
clasicos. Una vez extraidas estas caracteristicas, las cuales se supone que tienen potencial para
discriminar las diferentes dinamicas presentes en la sefial de HR correspondientes a despierto
y dormido, hemos aplicado un esquema de seleccion de caracteristicas en conjunto con la
clasificacion de los segmentos. Finalmente, el sistema 6ptimo —subconjunto de caracteristicas
y clasificador— fue testeado utilizando pacientes diferentes a aquellos con los que se disend el
sistema.

A continuacién describiremos el método desarrollado y las herramientas utilizadas, para
luego presentar y discutir los desempefios obtenidos.

3.1. Metodologia

En la figura 3.1 se muestra un diagrama en bloques del algoritmo. En primer lugar, las
sefiales de HR son preprocesadas y segmentadas en ventanas de longitud L para los 5000
pacientes que conforman la SHHS 1. Luego, la base de datos se divide en dos subconjuntos
de forma aleatoria: 500 registros seran utilizados para optimizar el disefio del algoritmo y
realizar la seleccion de caracteristicas (parte superior de la figura), y los restantes 4500 sujetos
se utilizardn para entrenar y testear el clasificador «6ptimo» (parte inferior de la figura).

En la primera etapa, que llamaremos «etapa de diseno», realizamos una extraccion de
caracteristicas para cada segmento, optimizando sus hiperparametros con el objetivo de
maximizar el drea bajo la curva ROC (AUC) [75]. Ademas, estas caracteristicas se estan-
darizaron para tener media cero y varianza unitaria. Luego, los métodos de seleccion de
caracteristicas se llevaron a cabo en conjunto con la clasificacion —esto implica la seleccion
de un método de seleccion de caracteristicas y, ademas, la selecciéon de un clasificador con el
que se utilizard ese método—. Se consideraron dos aproximaciones posibles: (1) seleccién de
caracteristicas en avance (forward feature selection, FFS) y SVM y (2) método de seleccion
de variables (variable selection) propio del clasificador RF. Para validar el desempeno de las
técnicas propuestas se realizé una validacién cruzada (k-fold cross validation, k-fold CV).

El sistema «6ptimo» obtenido en la etapa de diseno se entrené y valido en la siguiente
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etapa, denominada «etapa de evaluacién», con los 4500 sujetos restantes que no habian sido
utilizados hasta ahora. Nuevamente se utilizo k-fold CV para validar el desempeno obtenido.

Seleccion de &

No existe una regla formal para la seleccion de k siempre y cuando el tamano de la
base de datos permita obtener k£ particiones con un ntumero suficiente de elementos como
para calcular estadisticos confiables. A medida que incrementamos k, la diferencia entre los
diferentes subconjuntos de entrenamiento se vuelve menor, por lo que el sesgo disminuye (el
sesgo es menor para k = 10 que para k = 5) [76].

Duda y cols. [77] han establecido una serie de reglas heuristicas para seleccionar la porcion
v de la base de datos para ser utilizada como conjunto de validaciéon, donde 0 < v < 1. En
la mayoria de los casos se utiliza una porcién menor de la base de datos para validar los
algoritmos (v < 0.5) porque este conjunto se utiliza sélo para establecer las propiedades
globales del clasificador —cuando dejar de ajustar sus parametros—, mientras que el conjunto
de entrenamiento es utilizado para aprender un gran conjunto de paradmetros, por lo que
suele necesitar ser mayor. En general, es habitual seleccionar por defecto v = 0.1, por lo
tanto kK = 10, ya que es un valor que ha probado ser efectivo en muchas aplicaciones. En
general, cuando el nimero de grados de libertad de un clasificador es pequeno en relacién a
la cantidad de elementos de la base de datos utilizados para entrenar el algoritmo, el error
de generalizacion es relativamente insensible a la seleccion de 7 y, por ende, a la de k [77].

3.1.1. Preprocesamiento

Ademas del preprocesamiento general descripto en el capitulo anterior —a partir del cual
se reemplazaron las porciones de senal defectuosas mediante una interpolacion lineal—, la
senal de HR se estandarizé con el objetivo de reducir la variabilidad entre sujetos, haciendo
su media global igual a 0 y su desvio estdndar igual a 1. Luego, las sefiales fueron partidas
en segmentos de longitud L, variando esta longitud desde L = 30 hasta L = 300 en pasos
de 30 y generando, asi, 10 bases de datos posibles con diferentes longitudes. Esto se efectué
para evaluar como varia el desempenio del sistema al considerar diferentes longitudes de
segmentos. Sélo se conservaron los segmentos que se correspondian en su totalidad a un
unico estado, ya sea despierto o dormido.

3.1.2. Extraccion de caracteristicas

La informacién relevante contenida en la senal de HR fue resumida en un total de 70
caracteristicas que fueron extraidas de la senial. En esta seccion abordaremos los principales
aspectos teodricos y practicos de cada una de estas caracteristicas.

Entropia aproximada

La entropia aproximada (approzimate entropy, ApEn) fue introducida por Pincus en
el ano 1991 como una medida de regularidad de los datos [78]. Una mayor irregularidad
en los datos —de la senal- produce valores mas altos de ApEn, mientras que ante menores
irregularidades ocurre lo contrario. Para una serie temporal N-dimensional, la ApEn depende
de tres hiperparametros: la dimensiéon de inmersion m, el retardo de inmersién 7 y el umbral
r. La ApEn ha sido utilizada ampliamente como una caracteristica no lineal para clasificar
diferentes dinamicas.
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Para una definicién formal, sea z[n| una serie temporal de longitud N. Luego, pueden
construirse M = N(m — 1)1 vectores de estado haciendo x* = [z[i],z[i + 7],...,z[i + (m —
1)7]], donde ¢ = 1,2, ... M [79]. Finalmente, la ApEn se define como sigue [78]:

ApEn(m, 7,7, N) = ¢"(r) — qu_l(r), (3.1)
donde
5 = L5 LS gt ), 0 (3.2
M = M = vy e

siendo d(-) una medida de distancia entre los vectores de estado y 6(:) una funcién nicleo
(kernel). Las medidas de distancia més utilizadas son la norma Euclidea y la norma del
méaximo. Asimismo, las funciones nicleo mas usadas son la funcion escalén de Heaviside [78]
y los nucleos Gaussianos [80].

Para este trabajo se utilizo la norma Euclidea junto con un nicleo Gaussiano. Ademas,
se extrajeron tres caracteristicas relacionadas con la ApEn. La primera de ellas es el valor
de ApEn estimado con los hiperparametros r, 7 y m que maximizan el AUC. Las otras dos
caracteristicas son medidas propuestas por Restrepo y cols. [81] en el ano 2014 para detectar
cambios en la regularidad, seleccionando el valor maximo de ApEn y el valor r en el cual se
localiza este méaximo. Al igual que en el caso anterior, tanto m como 7 fueron seleccionados
de forma de maximizar el AUC.

Entropia muestral

La ApEn es un estimador que presenta un importante sesgo, ya que en la sumatoria de
la ecuacion 3.2 incluye el término correspondiente a la comparacion de distancia del punto
con si mismo, donde siempre existe una coincidencia porque la distancia es cero. Es decir, no
excluye de la sumatoria el término cuando ¢ = j. Por ejemplo, para el caso de una funcién
niclo de Heaviside se tiene 0(d(x}", x7"),7) = H((d(x}",x7") — ), siendo H la funcién escalén
de Heaviside. Este sesgo es mas evidente cuanto menor es la longitud de la secuencia.

Para superar esta limitacion, en los comienzos del siglo Richman y Moorman propusieron
la entropia muestral (sample entropy, SampEn), cuyo valor es independiente de la longitud de
la secuencia y presenta una consistencia mayor que la evidenciada por la ApEn [82]. Siguiendo
una notacion similar a la utilizada para las ecuaciones de ApEn, la SampEn puede estimarse
haciendo:

B™(r)

SampEn(m, 7,7, N) = —1In B (3.3)
con
1 M 1 M
B™(r) = — A(d(x™. x™ 4
(r) M;M_lj};# (dx" %), 7). (3.4)

donde nuevamente d(-) es una medida de distancia entre los vectores de estado y 0(-) una
funcién nicleo. Para este caso se seleccioné la norma Euclidea y la funcion escalén de Hea-
viside.

Para valores de r altos, SampEn — ApEn, mientras que para valores pequenos de r la
SampEn presenta una alta varianza. Tal y como han propuesto Richman y Moorman [82],
para calcular B™(r) hemos considerado unicamente los primeros N —m vectores de longitud
M, asegurando de esta forma que para 1 <i < N —m estén definidos x* y x/"

3 .
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Similaridades y diferencias entre SampEn y ApEn. Muy a menudo las medidas
de ApEn y SampEn son confundidas, entendiendo que la tltima es simplemente una versién
«mejoraday de la primera. Esta afirmacion es correcta, pero en forma parcial, ya que ambas
medidas presentan diferencias importantes en su origen. Sobre estas diferencias hablaremos
en este apartado con el objetivo de entender por qué hemos planteado la utilizacion de ambas
medidas y no simplemente utilizamos la «mas nuevay.

La ApEn tuvo su origen en la entropia de Kolmogorov-Sinai, publicada en el ano 1958
[83]. Esta entropia esta definida como la tasa media de informacion generada por un proceso.
Luego, a comienzos de la década del 90 Pincus present6 la ApEn como un estadistico para
evaluar la complejidad a partir de datos cuya longitud estaba limitada y en presencia de
ruido. Para ello se basé en el algoritmo de Echmann y Ruelle [84]. Como mencionamos,
esta medida introducia un sesgo, dado que contabilizaba el término correspondiente a la
distancia de un dato con si mismo para evitar la posibilidad de que el logaritmo presente
en la ecuacion tomase el valor cero. Por esta razon, la estimacién propuesta por Pincus
no cumplia con algunas propiedades esperadas. Segun Richman y Moorman, la ApEn era
altamente dependiente de la longitud de la secuencia, presentando un valor uniformemente
inferior que el esperado cuando la longitud era corta. Por otro lado, la estimacién obtenida
presentaba una falta de consistencia: si el valor de ApEn para un conjunto de datos es
mayor que para otra, éste deberia permanecer mayor para todas las condiciones en las que se
realicen los testeos. Sin embargo, esto no sucedia. Segtn estos autores, esta tltima limitacién
es particularmente importante dado que la ApEn ha sido recomendada en forma repetida
como una medida para comparar conjuntos de datos [82].

Para superar estas limitaciones, aproximadamente una década después de la propuesta
realizada por Pincus, Richman y Moorman propusieron la SampEn como una medida de
regularidad més consistente basada en Grassberger y Procaccia [85]. De esta forma se lograba
una estimacion con mayor independencia de la longitud de los datos. Sin embargo, ambas
medidas contintian siendo altamente dependientes del conjunto de parametros seleccionados.

Granero-Belinchon y cols. [86] han explicado esta diferencia en la convergencia de ApEn y
SampEn. Mientras que ApEn es un estimador de orden m de la entropia de Kolmogorov-Sinai
hxs de resolucién finita e, es decir

lim lim ApEn = hgg (3.5)

e—0 m—o0

SampEn es interpretado como un estimador de orden m de la entropia de Eckmann-Ruelle
K5 de resolucion finita e,

lim lim SampEn = K. (3.6)

e—0 m—o0
A pesar de las diferencias y similaridades presentes en estas dos estimaciones de entropia,
en este trabajo ambas han sido utilizadas como caracteristicas potenciales para discriminar
las fases de despierto y dormido. En términos practicos inicamente estamos interesados en
su poder discriminativo y es por esta razon que, a pesar de sus similitudes teéricas —aunque
se ha visto que una no es simplemente una version «mejorada» de la otra—, hemos evaluado
la utilidad de ambas medidas.

Parametros de ApEn y SampEn. En los trabajos iniciales, tanto Pincus como Rich-
man y Moorman establecieron ciertos valores de los parametros para calcular las entropias
—por ejemplo m =2, 7 =1y r = 0.1 veces el desvio estandar de la secuencia— [78, 82]. Con
el paso del tiempo, se volvié habitual la utilizaciéon de esos mismos valores por defecto, sin
tener en cuenta que los parametros 6ptimos podian variar para diferentes aplicaciones.

Tal es asi, que Chon y col. [87] encontraron que ni la ApEn ni la SampEn eran exactas
para medir la complejidad de una senial cuando se realizaban los célculos con los pardametros
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«recomendadosy». Por otro lado, Restrepo y col. [81] propusieron utilizar como una caracte-
ristica para propositos de clasificacién el valor méaximo de ApEn —en funciéon de r— combinado
con el parametro r en el cual se obtenia este maximo. En este primer trabajo nosotros hemos
utilizado las caracteristicas propuestas por Restrepo y, ademés, hemos realizado una buisque-
da de parametros para encontrar el conjunto de parametros éptimos que mejor discriminaba
los dos estados a ser clasificados.

Entropia difusa

La entropia difusa (fuzzy entropy, FuzEn) es una medida anédloga a la SampEn, pero en
este caso el grado de similaridad —es decir la funcién nicleo 6(-)- es calculado mediante una
funcién definida como e~ ¥7")"/" Segtin Chen y col. el estimador FuzEn presenta mayor
consistencia y es menos dependiente de la longitud de los datos que SampEn [88].

Entropia de dispersion

La familia de entropias que han sido presentadas hasta ahora son herramientas muy
poderosas para evaluar las caracteristicas dinamicas de una serie temporal, pero presentan la
complicacion de ser muy costosas en términos computacionales. Existe otro tipo de entropia
que fue propuesta por Band y Pompe, denominada entropia de permutacion (permutation
entropy, PermEn) que permite cuantificar la irregularidad de una serie temporal basdndose en
el andlisis de los patrones de permutacion [89]. Estos patrones dependen de la comparacion
de un dato con sus vecinos, evaluando su magnitud. Sin embargo, esta comparaciéon no
considera la diferencia que existe en las amplitudes, sino que simplemente asigna un patron de
permutacion de acuerdo a como se ordenan sus magnitudes. Por ejemplo, para esta entropia
el patrén de permutacién es el mismo para los segmentos [1, 3, 2] que para [1, 300, 2].

Con el objetivo de obtener una medida rapida de calcular, pero que a la vez presente una
mayor consistencia en la caracterizacion de las dinamicas de una serie temporal, Rostaghi y
Azami propusieron la entropia de dispersién (dispersion entropy, DispEn), cuyo calculo para
una serie temporal z[n] de longitud N incluye una secuencia de pasos que se detallardn a
continuacion.

Primero, z[n] es asignado a ¢ clases. Para ello, z[n| es transformado en la serie y[n]
mediante una funcién de distribuciéon acumulada. Luego, cada elemento de y[n| es asignado
a un entero entre 1 y ¢ haciendo z[n] = round(cy[n| + 0.5), con n = 1,2,..., N. Finalmente,
dado una dimensién de inmersion m y un retardo 7, se reconstruyen los vectores de estado
haciendo z;"“ = [2°[i], 2°[i + 7], ..., 2°[i + (m — 1)7].

Segundo, se asigna un patrén de dispersion m,, ,, ... , a cada serie temporal z; ", donde
2% = vy, 2°li+ 7| =11, ..., 2°[0 + (M — 1)T = vp,—1. El ntimero de patrones de dispersion
posibles que puede ser asignado a cada serie temporal z;"“ es igual a ¢, donde cada sefnial
tiene m elementos y cada uno de ellos puede tomar valores enteros desde 1 hasta c.

Tercero, se calcula la frecuencia relativa de cada uno de los ¢™ posibles patrones de
dispersion haciendo

_ #ili <N —(m—1)7, z; " es de tipo Ty 1y v 1
B N—(m-1r

es decir que p(7y, ... 1, ,) Tepresenta el nimero de patrones de dispersién my, ,, . ,,, , que
son asignados a z; " dividido por el ntimero total de vectores de estado con dimensién de
inmersion m.

Finalmente, basados en la definiciéon de entropia de Shanon, la DispEn con dimension de
inmersion m, retardo 7 y nimero de clases ¢ se estima haciendo

(3.7)

p(ﬂ-’/07V17---7Vm71)
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cm

DispEn(z, m, ¢, T) Zp (Tvowrtrm ) DTy 1) (3.8)

=1

Extensién de las medidas de entropia a los dominios tiempo-frecuencia (¢, f) o
tiempo-escala (t, s)

Podemos obtener una medida de la uniformidad de la distribuciéon de energia de un senal
en el dominio frecuencial interpretando la densidad espectral de potencia (power espectral
density, PSD) como una funcién de distribucién de cuasi-probabilidades —modificando la
amplitud de la PSD de forma tal que cumpla las propiedades de una PDF- para luego
utilizar los conceptos de entropia [90]. De esta manera, un valor de entropia alto en el
dominio frecuencial implica una mayor uniformidad del espectro de potencia de la senal —
potencia similar para todos los valores de frecuencias—, mientras que un valor bajo implica lo
contrario. Estos conceptos pueden extenderse hacia los dominios (¢, f) o (¢, s) con el objetivo
de lograr discriminar sefiales con anchos de banda similares, pero cuya variacion en el tiempo
difiere [91].

Sea x[n| una serie real de longitud N y sea z[k] su transformada de Fourier (Fourier
transform, FT) de longitud M. La entropia espectral (spectral entropy, SE) estd definida
como:

= — Y Z[k]In(Z[k]), (3.9)

k=1

donde Z[k] = %
1

La entropia de Shanon en (¢, f) o (¢, s) es una extension de la SE a estos dominios. Se
obtiene reemplazando la F'T por una distribucién tiempo-frecuencia o tiempo-escala, que
llamaremos p[n, k]. Entonces, la entropia (¢, s) estd definida como:

SE(ts) = Z ZpN n, k] In(pn|n, k]), (3.10)

_ pnkl

donde py[n, k] = S ] Zk ROV

Estas ideas pueden extenderse también a entropias como la de Renyi haciendo:

RE(s) = — ln Z ZpN n, k| (3.11)

n=1 k=1

En este trabajo, siguiendo las recomendaciones de Boashash, seleccionamos ¢ = 3 [91].

Por otro lado, relacionando estos conceptos con las entropfas multiresoluciones [92], no-
sotros propusimos una medida de entropia a través de las escalas. En este sentido, para cada
escala k de la representacién p[n, k| calculamos un valor de entropia haciendo:

1 X pln K )q
REwo (k) == In 2, <2np[n, K)o (3.12)

Esta medida de entropia permite estimar la uniformidad de la energia de una sefial dentro
de una escala dada. Su valor es maximo cuando la energia es constante a lo largo del tiempo.
Con el objetivo de satisfacer las propiedades de una funcién de densidad de probabilidades
fue necesario normalizar p[n, k|. De esta forma, la entropia no varfa con la magnitud de la
energia, sino que su valor s6lo depende de la distribuciéon de energia a lo largo del tiempo.
Como en el caso previo, establecimos ¢ = 3. En lo que resta del documento nombraremos este
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conjunto de caracteristicas como entropia de Renyi multirresolucién en el dominio tiempo-
escala (time-scale multiresolution Renyi entropy, TSMRE).

En este trabajo utilizamos la transformada ondita continua (continuous wavelet trans-
form, CWT) para obtener la distribucién de tiempo-escala p[n, k|, empleando 32 escalas
y una ondita de tipo Haar. Aunque esta familia de onditas es muy simple y, ademas, tie-
ne la desventaja de ser discontinua y por lo tanto no derivable, para este trabajo fue la
que obtuvo el mejor desempeno. Esto puede ser explicado porque la estimacion de HR que
realiza el oximetro de pulso tiene una alta cuantizacion, presentando importantes saltos —
discontinuidades— en estimaciones sucesivas. Es por ello que una funcién constante por partes
permite una buena aproximacion de la senal.

Complejidad de Lempel-Ziv

La complejidad de Lempel-Ziv (LZ) es una medida no paramétrica y muy simple de
calcular, propuesta en el ano 1976 y cuyo uso se ha extendido con el paso del tiempo a senales
biologicas con el proposito de reconocer diferencias en la regularidad. Para su obtencion, en
primer lugar, transformamos una senial discreta x[n] en una secuencia de simbolos P. La
secuencia de simbolos! P habitualmente es obtenida mediante la comparacién con uno o mas
umbrales. Como no se involucran operaciones matematicas, este simbolo puede ser cualquier
cosa. Habitualmente se seleccionan niimeros enteros o letras. En general, en el contexto del
analisis de senales biomédicas se utiliza la mediana para binarizar la senal, asignando un
simbolo a los elementos de la senal que estan por debajo de la mediana y otro simbolo los
que estan por encima. En nuestro trabajo se obtuvieron mejores resultados utilizando dos
umbrales definidos por los percentiles 0.33 y 0.66, generando secuencias que pueden obtener
tres simbolos diferentes —por ejemplo 0, 1 y 2 0 A, By C—, es decir:

P = 51,59,...5,, (3.13)
donde

O, si .77[7,] < P33

1, si Py< iL’[’l] < Pes (314)
2, si LU[Z] > P66‘
d

S; =

Luego, la medida de complejidad c[n] puede obtenerse siguiendo el algoritmo que se
detalla en [93].

Todas las medidas descriptas hasta ahora permiten cuantificar la regularidad de los datos.
Como hemos mencionado en capitulos anteriores, las senales de HR presentan una mayor
variabilidad y valor medio durante la vigilia, decreciendo luego desde las fases de sueno
liviano hacia las de sueno profundo, para volver a incrementarse durante el sueno REM. Por
esto, todas las medidas presentadas hasta ahora fueron propuestas con el objetivo de explotar
esta diferencia en la regularidad —o complejidad— de los datos durante las diferentes fases
del sueno. Estas medidas, que ya habian probado su utilidad en varios trabajos utilizando
senales biomédicas [94], también resultaron apropiadas para la aplicacién abordada en esta

tesis.

Caracteristicas basadas en el dominio frecuencial

Esta ampliamente estudiado que el analisis espectral de las senales de variabilidad de
HR permite cuantificar y evaluar la influencia del sistema nervioso auténomo en los procesos

!Cuando hablamos de simbolos estamos haciendo referencia a cualquier abstracciéon con la que se repre-
senta el conjunto de valores que quedan por encima o por debajo del umbral.

RAMIRO CASAL 31


Pablo



3.1. METODOLOGIA CAPITULO 3. METODOS CLASICOS

vitales [95]. Teniendo esto en consideracién, se extrajo de la senal de HR varias caracteristicas
clasicas utilizadas bajo la idea de que portaran informacion relativa a las fases del sueno
[96]. Por esta razén, se calcul6 la potencia en los siguientes anchos de banda: muy baja
frecuencia (very low frequency, VLF) —potencia comprendida en el intervalo (0.003,0.04] Hz—
, baja frecuencia (low frequency, LF) —potencia comprendida en el intervalo (0.04,0.15] Hz—
y alta frecuencia (high frequency, HF) —potencia comprendida en el intervalo (0.15,0.4] Hz—.
Ademaés, se obtuvieron las relaciones LF/HF, HF y VF normalizadas y la potencia total TP.
La estimacion espectral necesaria para estas medidas se obtuvo mediante el periodograma
de cada senal.

Caracteristicas basadas en los dominios (¢, f) y (¢, )

Se extrajeron 15 caracteristicas que son discutidas en el articulo de Boashash y col. [97]
publicado en el ano 2011, propuestas para el anélisis de anomalias en los EEG de neonatos.
Mediante estas medidas es posible caracterizar la naturaleza no estacionaria de la senal de
HR, por lo cual son potencialmente ttiles para discriminar las fases del sueno. A continuacion
se presentara una breve descripcién de estas caracteristicas.

Muchas de las caracteristicas presentadas por el equipo de Boashash estan basadas en la
descomposicién de valores singulares (singular value decomposition, SVD) de la representa-
cién (t, f) o (t,s), simbolizada como p[n, k]. El método de SVD factoriza la matriz p[n, k|,
de tamafio M x N en dos subespacios haciendo p[n, k] = USV#  donde U y V son matrices
ortogonales unitarias de dimension N x N y M x M, respectivamente. S es una matriz
diagonal de dimension N x M, cuya diagonal principal toma valores reales no negativos que
son conocidos como valores singulares de p[n, k.

Las primeras dos caracteristicas consideradas son el valor maximo —max(diag(S))-y la
varianza —var(diag(S))— de los valores singulares de p[n, k|. La tercera caracteristica es una
medida de complejidad que se calcula haciendo:

N
ESVD = —Zgz In 5’1 (315)
=1

donde S; = Ziil 5

La cuarta caracteristica es una medida de la concentracion de energia, definida como:

2

ECM = <§: f: pln, k;]|é> . (3.16)

n=1 k=1
Ademas se obtuvieron 8 caracteristicas relacionadas con la energia sub-banda que se
obtiene al integrar a lo largo del tiempo de la siguiente manera:

N (d+1)L
SBE; =Y > pln,kl, (3.17)
n=1k=3L+1

dondeLz%yézO,l,...,?.

Por 1ultimo, ademés de todas estas caracteristicas, se calcularon la media y la desviacion
estandar en el dominio (¢,s) como una extension de los estadisticos clasicos, ademés de la
entropia de Renyi en el dominio (¢, s) segun la ecuacién 3.11.

Caracteristicas basadas en la autocorrelacién

Al analizar la serie de autocorrelacién de los segmentos de la senial de HR, se observé
que aquellos que pertenecian a la categoria de despiertos tenian una mayor periodicidad en
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la sefial y eran més suaves que los pertenecientes a dormido. Por este motivo, se extrajo
un conjunto de caracteristicas que estan relacionadas con la serie de autocorrelacion con el
objetivo de introducir la informacién que aportaban para diferenciar entre las clases.

En primer lugar, se calculé el primer minimo y el primer cruce por cero de la serie.

En segundo lugar, se ajusté un modelo autorregresivo (autorregresive model, AR) de
orden 4 a los segmentos de la sefial, utilizando los coeficientes estimados que caracterizaban
la serie de autocorrelacion como caracteristicas.

Finalmente, se calculé la complejidad de LZ en la serie de autocorrelacion con el objetivo
de obtener una medida de las diferencias en la regularidad de las series correspondientes a
despierto y dormido.

Caracteristicas basadas en estadisticos clasicos

Ademas de todas las caracteristicas que hemos mencionado hasta ahora, se calcularon
dos estadisticos clasicos: la media y el desvio estandar del segmento de la senal. Estas carac-
teristicas —especialmente la media— son particularmente ttiles para discriminar las fases del
sueno, ya que varia significativamente entre los estados de despierto y dormido.

Resumen de las caracteristicas

En resumen, para su posterior seleccion y clasificacion se extrajeron 70 caracteristicas,
entre las que se encuentran:

= 7 variantes de medidas de entropia y complejidad: ApEn, ApEn, .., I'max, SampEn,
FuzEn, DispEn y LZ.

» 32 medidas de entropia en el dominio (¢, s): TSMRE.

» 7 caracteristicas del dominio frecuencial: VLF, LF, HF, LF/HF, HF y VF normalizadas,
y TP.

= 15 caracteristicas en el dominio (¢, s): max S, var(diag(S)), Esym, ECM,8 SBE;s, mean, ),
Std(t,s) y RE(t,s)a

= 7 caracteristicas basadas en los coeficientes de autocorrelacién: primer minimo, primer
cruce por cero, 4 coeficientes de AR y complejidad de LZ de la serie de autocorrelacion.

2 estadisticos clasicos: media y desvio estandar.

3.1.3. Selecciéon de caracteristicas y clasificacion

Es habitual que el desempeno de un clasificador varie significativamente al considerar
diferentes combinaciones de caracteristicas. En general, anadir caracteristicas que presentan
informacion redundante —o caracteristicas que no contienen informacion relevante— incre-
menta el costo computacional y hace mas arduo el proceso de entrenamiento. Esto se suele
conocer como la «maldicién de la dimensionalidad»?. Muchas veces las caracteristicas redun-
dantes —o irrelevantes— conducen a un potencial deterioro en su desempeno, mientras que
otras veces, dependiendo de las particularidades del clasificador considerado, las caracteristi-
cas «irrelevantes» pueden ser no tenidas en cuenta para tomar la decisién [98]. Para superar
estos problemas es habitual en los sistemas clasicos de aprendizaje maquinal introducir una

2En términos més estrictos, al tener més caracteristicas incrementa la dimensién del vector de carac-
teristicas. Para poder muestrear un espacio de dimensién cada vez mayor, entonces, la cantidad de datos
necesarios se incrementa exponencialmente con la dimensién del vector de caracteristicas.
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rutina de seleccion de caracteristicas que encuentre el subconjunto éptimo de caracteristicas
para un clasificador dado.

En el algoritmo presentado en este capitulo utilizamos dos esquemas diferentes para
realizar la seleccion de caracteristicas. En el primero de ellos utilizamos un «método de
envolturay (wrapper method) para la seleccién de caracteristicas junto a un clasificador SVM
[98]. En el segundo, en cambio, utilizamos un «método incrustado» (embedding method)
propio del clasificador RF, denominado seleccién de variables. A continuacion describiremos
ambas propuestas.

Seleccion de caracteristicas en avance y SVM

Para implementar un método de seleccién de caracteristicas, segtiin Kohavi y John [99], es
necesario definir como buscar el espacio de todos los subconjuntos posibles de caracteristicas,
qué medida de desempeno utilizar para guiar esta busqueda y qué clasificador emplear.
Mediante una busqueda exhaustiva se puede encontrar el 6ptimo global, pero el problema
es NP-hard. Si consideramos que es necesario entrenar el clasificador para cada una de las
posibles combinaciones —teniendo en cuenta ademas que en nuestro caso en particular hay
70 caracteristicas y 5000 pacientes totales—, podemos notar que es una opciéon viable sélo
para algunos problemas sencillos y rapidos de evaluar. Para evitar este inconveniente, en este
trabajo implementamos una solucién de tipo «voraz» (greedy solution), la ya mencionada
seleccion de caracteristicas en avance (forward feature selection, FFS).

Para la n-ésima iteracion, supongamos que S} es el conjunto de caracteristicas optimas
seleccionadas hasta este momento y R’ es el conjunto de caracteristicas restantes. Sea Ny
el nimero total de caracteristicas y € una medida del error. Sea, ademas, S} = 0 y sea
R}' el conjunto de todas las caracteristicas. El procedimiento FFS puede ser resumido de la
siguiente manera:

1: for n=1to Ny do
2. for Ry €R} do
3 Conjunto provisional de caracteristicas: Pr, = S} U {R;}

4 Validacién cruzada: Dividir en forma aleatoria los datos en K partes.

5: for k=1to K do

6 Seleccionar el k-ésimo subconjunto para testeo y el resto para entrenamiento.
7 Entrenar el clasificador con el conjunto de entrenamiento.

8 Testear el clasificador con el conjunto de testeo.

9 Calcular el error (k) para todo k.

10: end for

11: Estimar el error medio £(Ry) para todo Pg,.

12:  end for

13:  Encontrar el minimizador R} = argming £(Ry).

14:  Actualizar el mejor conjunto de caracteristicas seleccionadas S}‘“ = STU{R}}.

15:  Actualizar el conjunto de caracteristicas restantes R}™' = R} — {R}}.
16:  Guardar el mejor resultado enin(n) = &(R}) para todo n.
17: end for

En este algoritmo las caracteristicas son incorporadas en forma progresiva en subconjun-
tos «anidados» de tamano cada vez mayor. Para cada uno de los subconjuntos se obtiene una
medida de error para luego seleccionar el conjunto «6ptimo». A pesar de que el costo compu-
tacional de este método es menor que el que se obtiene al hacer una busqueda exhaustiva,
llegar a una solucién 6ptima todavia puede ser muy lento.
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Para este esquema hemos utilizado una SVM como clasificador, propuesta por Vapnik
[100]. Es comin afirmar que no existe un clasificador mejor que otro en términos generales,
sino que su desempeno dependera de cada problema. Si bien consideramos que esto es correc-
to, también tenemos que decir que hasta el surgimiento del aprendizaje profundo, la SVM
era uno de los clasificadores mas potentes a considerar, obteniendo excelentes resultados en
una gran variedad de problemas. Ademas, al contar con una base tedrica sélida y formal,
sus resultados son completamente interpretables, lo que lo hace una solucién atractiva para
luego comprender el porqué de las clasificaciones realizadas.

La SVM involucran la optimizacién de una funcién objetivo convexa con restricciones que
no es afectada por minimos locales. Al optimizar esta funcién se encuentra un hiperplano,
cuya distancia de separacién con los puntos mas cercanos de dos clases linealmente separables
—conocido como margen— es la maxima posible. Estos puntos de ambas clases —definidos por
los vectores de caracteristicas— eventualmente pueden ser proyectados a un espacio de alta
dimensionalidad. En nuestro trabajo, para proyectar los puntos a un espacio hiperdimensional
hemos utilizado un nicleo gaussiano dado por K (z;, ;) = exp{—7||z; — ;||*}. Por ser una
técnica ampliamente conocida en el area del aprendizaje maquinal no entraremos en detalles
excesivos al respecto. Puede encontrarse una explicacién més detallada en [100, 101].

Por 1ltimo, la medida de error € que hemos utilizado para guiar la bisqueda se selecciond
con el objetivo de maximizar el AUC, basandonos en la sensibilidad (Se) y especificidad (Sp).
De esta forma, en cada iteracion se selecciono la caracteristica que minimizaba la magnitud
(1 —Se)* + (1 — Sp)? —esto es la distancia al punto (0,1) en la curva ROC [75]-.

Ademas de este criterio de uso mas «general», realizamos algunos experimentos utilizando
una medida «particular» relacionada con la aplicacién bajo la hipdtesis de que ésto podria
conducir a un mejor desempefio final del clasificador. Por ello, planteamos utilizar como
medida de error ¢ la diferencia absoluta entre el T'TS estimado y el T'T'S real para un paciente,
y asi optimizar en forma directa sobre la medida final que se utilizara para evaluar la bondad
de los métodos desarrollados. Sin embargo, los experimentos desarrollados utilizando esta
ultima medida no fueron conducentes, reportando un desempeno inferior. Por este motivo,
se descartaron estos resultados.

Seleccion de variables y RF

El otro esquema considerado para clasificar y seleccionar un conjunto 6ptimo de caracte-
risticas es la utilizacién de RF y un método propuesto por Breiman para obtener un ranking
de caracteristicas segin su importancia para el clasificador [102]. Este método de seleccion
de variables puede ser incorporado en el clasificador RF directamente como parte del proceso
de entrenamiento. Por este motivo, es mucho mas eficiente dado que evita la necesidad de
reentrenar varias veces el algoritmo como en el método anterior.

Para aplicar este método, una vez que el clasificador ha sido entrenado utilizando la
totalidad de caracteristicas, se procede a permutar en forma aleatoria los valores de las
caracteristicas, de a una por vez. Es decir, se desordenan los valores para una de las caracte-
risticas de forma que el valor de dicha caracteristica para un dato corresponda, en realidad,
a otro dato. Luego de cada permutacién se vuelve a efectuar la clasificaciéon sin ningin re-
entrenamiento y se mide el incremento en el error. Esto se realiza para cada una de las
caracteristicas, de a una por vez, calculando la variacién en la medida de error comparada
con el resultado obtenido cuando todas las variables se encuentran sin permutar. De esta
forma se puede realizar una estimacion de la importancia de cada caracteristica para el cla-
sificador —mayor sea el deterioro en el desempeno al desordenar una caracteristica, mayor
sera su importancia—. Con esto se obtiene un ranking de caracteristicas, por lo que resta
determinar cudles de las caracteristicas seran descartadas del conjunto «optimon.

RAMIRO CASAL 35



3.2. RESULTADOS CAPITULO 3. METODOS CLASICOS

3.1.4. Algoritmos propuestos

Hasta ahora hemos abordado los procesos de extraccion y seleccion de las caracteristicas.
La etapa final a describir es el entrenamiento y testeo de los clasificadores que utilizan el
subconjunto 6ptimo de caracteristicas. Sin embargo, antes resta resolver otro problema: el
desbalance de clases.

Como los registros pertenecen a estudios de PSG para evaluar el sueno del paciente, es
de esperarse que durante la mayor parte del tiempo el sujeto se encuentre dormido. Es decir,
existe una mayor cantidad de segmentos correspondientes a la clase dormido que a la clase
despierto. Cuando esto sucede, se corre el riesgo de que el clasificador tenga un sesgo hacia la
clase mayoritaria. Existen diferentes estrategias para prevenir esta situacion. Entre las mas
conocidas podemos mencionar el remuestreo de la base de datos o la generacion de muestras
sintéticas de la clase minoritaria mediante combinaciones convexas.

En este trabajo utilizamos dos métodos diferentes para abordar el desbalance de clases.
El primero de éstos es el método de submuestreo de la clase mayoritaria, en el cual simple-
mente se eliminan muestras de la clase mayoritaria en forma aleatoria hasta que las clases
estan balanceadas. Este método se aplicé tanto para FFS-SVM como para RF y su seleccién
de caracteristicas. El segundo de los métodos modifica la funcién de costo asociada al clasifi-
cador SVM, imponiendo un costo adicional al modelo de forma tal que los errores cometidos
durante el entrenamietno en datos correspondientes a la clase minoritaria tengan mayor pe-
so [101]. De esta forma podemos sesgar el clasificador para que «preste mayor atenciény»
a la clase minoritaria. El coeficiente utilizado para penalizar los errores en la clasificacion
toma en cuenta la relacion entre la cantidad de datos que pertenecen a las clases despierto
y la cantidad de datos que pertenecen a dormido. Como es facil de imaginar, este método
unicamente fue utilizado en SVM, ya que se trata de una modificacién sobre su funcién de
costo.

Las estrategias para balancear los datos se aplicaron sélo durante el entrenamiento. Du-
rante las etapas de evaluacién, no se realizé ningin procesamiento. De esta manera, el cla-
sificador sera evaluado bajo condiciones muy similares a la aplicacién real.

En conclusién, si tomamos en cuenta las rutinas de seleccién de caracteristicas y clasifica-
cién en conjunto con las estrategias propuestas para resolver el desbalance de clases, tenemos
tres algoritmos posibles que seran entrenados y testeados: (1) FFS-SVM con penalizacién en
los errores de la clase minoritaria (FS 1); (2) FFS-SVM con balance artificial de las clases
(FS 2) y; (3) RF y su método asociado de seleccion de caracteristicas (FS 3).

3.2. Resultados

En esta seccion presentaremos los resultados obtenidos para los tres métodos propuestos,
detallando la salida de cada una de las etapas que componen los métodos.

3.2.1. Seleccion de hiperparametros

Para varias de las caracteristicas descriptas en la seccion previa es necesario establecer
en forma experimental los hiperparametros. Para ello, realizamos un conjunto de experimen-
tos con el objetivo de encontrar la combinacién 6ptima de hiperparametros utilizando 500
pacientes correspondientes a la base de datos para disenar el sistema.

Para explorar las diferentes combinaciones de hiperpardmetros se realizé una grilla de
busqueda. En primer lugar, realizamos una busqueda abarcando importantes variaciones de
los hiperparametros para tener una idea general del comportamiento de las caracteristicas al
variar los hiperparametros. Luego, realizamos una bisqueda mas fina en torno a las regiones
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con mejor desempeno encontradas anteriormente para obtener los hiperpardmetros éptimos.
Para guiar esta busqueda utilizamos la medida de AUC como medida objetiva del poder
discriminatorio de las caracteristicas [75].

Como hemos mencionado anteriormente, los experimentos fueron realizados consideran-
do secuencias de longitud L, con L variando entre 30 y 300 en pasos de 30. Es decir, se
consideraron 10 casos en total. Las caracteristicas en las que se realizé la busqueda de hi-
perparametros son ApEn, SampEn, FuzEn y DispEn. En las primeras tres caracteristicas,
variamos los hiperparametros de dimensién de inmersion m —desde 2 hasta 8 en pasos de
1-, umbral r —desde exp(—7) to exp(4) variando el exponente en pasos de 0.55— y retardo
de inmersiéon 7 —desde 1 hasta 4 en pasos de 1-. Para el caso de FuzEn, ademas fue ne-
cesario variar el exponente ¢ de la funcién nticleo —explorando los valores 2, 3 y 4-. Para
el caso de DispEn, es necesario definir la cantidad de clases ¢ consideradas —se exploraron
valores entre 2 y 4 en pasos de 1-. Para esta caracteristica fue necesario modificar los hi-
perparametros de la dimension de inmersiéon m —desde 2 hasta mys, en pasos de 1, donde
Mmax = floor(log(L)/c)—. Por tltimo, el niicleo Gaussiano utilizado para el clasificador SVM
se seleccioné variando « de acuerdo a la ecuacién v = 1/k?, con k tomando valores entre 1
y 16 en pasos de 2.

Los hiperpardmetros que maximizan el area bajo la curva son muy similares para las
diferentes longitudes de ventana L consideradas. Sin embargo, el AUC siempre incrementa
con L. Las consecuencias de esto seran abordadas en la discusion realizada al final del
capitulo.

3.2.2. Seleccion de caracteristicas

Los métodos F'S 1, FS 2 y F'S 3 se aplicaron sobre las diferentes bases de datos obtenidas
variando L. Los dos métodos de FFS-SVM se aplicaron como ya fue explicado, obteniendo 70
subconjuntos de caracteristicas anidados. Para el método basado en RF se obtuvo un ranking
de caracteristicas. En este caso, para establecer la cantidad de caracteristicas a utilizar no
fuimos anadiéndolas de a una por vez segin su posiciéon en el ranking, sino que se generaron
varios subconjuntos considerando subgrupos de caracteristicas con rankings similares.

Al ser muchas caracteristicas de la misma familia, el conjunto original de caracteristicas
presentaba una redundancia muy alta. Los experimentos realizados demostraron que con tan
s6lo algunas pocas caracteristicas —aproximadamente 10— es posible obtener un desempeno
muy similar al mejor resultado obtenido. En la figura 3.2 pueden verse la exactitud, sen-
sibilidad y especificidad para la base de datos considerando ventanas de longitud L = 150
obtenida mediante los tres métodos de seleccion de caracteristicas propuestos. Para evitar
ser repetitivos y dado que los resultados son muy similares, no presentaremos las figuras para
otras longitudes de L.

A partir de los resultados de estos experimentos, se seleccionaron las primeras 40 ca-
racteristicas. En las tablas 3.1, 3.2 y 3.3 se muestra una lista exhaustiva de caracteristicas
seleccionadas por cada método y para cada una de las bases de datos. Las caracteristicas son
generalmente muy similares en todos los métodos, aunque el orden en el que son seleccio-
nadas es ligeramente diferente. Una de las caracteristicas mas importantes, seleccionada por
todos los métodos, es el valor medio de la sefial. Como se mencioné anteriormente, segin los
estudios de Penzel, el valor medio de HR decrece hacia las fases del sueno mas profundas,
incrementando luego para la fase REM [32]. Otra de las caracteristicas mas relevantes es la
ApEn. Al ser una medida de regularidad, esta caracteristica tiene la capacidad de diferenciar
las fases correspondientes a despierto y dormido dado que, como hemos visto, la vigilia esta
asociada a una mayor irregularidad en la senal de HR [32]. Existen otras caracteristicas en
las que se hace mas dificil determinar en forma directa un correlato fisioldgico. Sin embargo,
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Figura 3.2: Variacién del desempefio con los métodos de seleccion de caracteristicas. Se
muestra la exactitud, Acc, sensibilidad Se y especificidad Sp en funciéon del nimero de ca-
racteristicas para los métodos FFS-SVM con penalizacién en la clase minoritaria (negro),
FFS-SVM con balance de clases artificial (rojo) y seleccién de caracteristicas mediante RF
con balance de clases artificial (azul).

es evidente que la senal cambia su dinamica y que, dados los resultados obtenidos que se
veran a continuacion, las caracteristicas utilizadas en este trabajo fueron capaces de reflejar
estos cambios. Aunque la interpretabilidad de los resultados es siempre un beneficio, no es
una necesidad. El objetivo final en este tipo de aplicaciones es obtener el mejor resultado
posible.

Experimentos preliminares

Durante las etapas preliminares del desarrollo de este algoritmo realizamos algunos expe-
rimentos para cuantificar la cantidad de informacién que agregaba cada caracteristica. Para
ello, en primer lugar efectuamos una clasificacién a partir de establecer un umbral para cada
caracteristica, el cual fue seleccionado en la curva ROC para maximizar la sensibilidad y
especificidad. A partir de esto, se calcula un indice de similaridad S, construido sumando
la cantidad de veces que dos caracteristicas diferentes generaban la misma clasificacion. Es
decir, se toman las clasificaciones generadas al umbralar dos caracteristicas diferentes pa-
ra el mismo paciente. Luego, los segmentos para los cuales el valor de la caracteristica sea
mayor al umbral perteneceran a una clase, mientras que los datos cuyo valor sea menor
perteneceran a la otra clase. Esto se realiza para dos caracteristicas, y luego se comparan
ambas clasificaciones entre si, contando la cantidad de coincidencias entre ellas. Finalmente,
se escala la sumatoria obtenida respecto al total de datos —segmentos— clasificados. De esta
forma, este indice oscila entre 0 —todas las clasificaciones de los datos diferentes entre si—
y 1 —coincidencia perfecta de todas las clasificaciones de los datos—. Este proceso se realizo
para todos los pares de caracteristicas posibles y, cuando pares de caracteristicas tenian una
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L FS1

30 mean, ApEn, TSMRE;, LF, LF/HF, méax(diag(S)), rmax, AR coefficient 4, TSMREag,
TSMREg, mean 5, HF, LZ of AC, FuzEn, std, TP, TSMRE7, SBE,, var(diag(S)), VLF,
DispEn, RE(.), SBEs, TSMREy;, TSMREss, SBE;, TSMREy, TSMREs;, TSMRE;,
TSMREgs, first AC min, Egyp, LZ, TSMRE;3y, AR coefficient 1, TSMREg, TSMREo3,
TSMRE;3, TSMRE;5, TSMRE14.

60  mean, ApEn, ApEn, ., first ZC, normalize HF, std, TSMRE;, TSMRE7, rmax, SBE;,
SBEg, TSMREE;Q, TSMRE24, ESVDv SBEG, ’I‘SlVI]REu)7 Std(t7s), TSMRE25, Var(diag(S)),
FuzEn, LF/HF, mean,,), TSMREs, SBEs, VLF, TP, LZ, TSMRE;s, SampEn, HF,
TSMREy,, TSMREys, TSMREy;, LZ of AC, SBE;, TSMRE;s, TSMREyy, TSMREs,
TSMRE,5, TSMREq7.

90  mean, ApEn, ApEn, ., first ZC, std, TSMRE3;, TSMRE;, SBEg, Esvp, SBEs, TSMREy7,
SampEn, TSMRE,, rmax, normalize LF, LF/HF, SBE;, LF, SBEg, TSMRE;, TSMRE7,
AR coefficient 3, VLF, TP, LZ of AC, TSMRE;3, FuzEn, normalize HF, TSMRE4, HF,
mean(; 5, TSMREg, TSMRE2, SBE3, SBE;, TSMRE;, SBE;, SBE7, TSMRE;9, TSMREs.

120  ApEn, mean, first ZC, ApEn, ., std, TSMRE;, SBE;, TSMRE:, SampEn, Esyp, ECM,
SBE4, TSMRElG, SBEl, LZ of AC, TSMRE15, first AC min, LF, TSMRE207 TSMREQl,
HF, Std(t7s), TSMREQQ, TP, VLF, TSMRE24, TSMRE17, FUZEII, TSMRElg, TSMRElg,
TSMREz7, mean 5, TSMREs, TSMRE23, TSMRE32, SBEg, AR coefficient 4, TSMRE 4,
SBE3, max(diag(S)).

150 TSMRE3, mean, TSMREj;, ApEn, 4., ApEn, Esyp, var(diag(S)), first ZC, SBEg, TSMRE;,
TSMRE,, ECM, SBE,, HF, SBEs, 7max, TSMREy, SBE,, LZ, TSMRE;, LZ of AC,
TSMRE; 2, FuzEn, TSMRE,;, TSMREg, SampEn, TSMREg, SBE3, normalize LF, std,
TSMRE14, TSMRE 7, TSMRE 5, TSMRE 3, VLF, TSMRE5;, TSMRE;(, normalize HF,
méx(diag(S)), TSMRE3;.

180 TSMRE3, mean, first ZC, SBE;, LF, SBE4, ApEn, ., TSMRE;, Esyp, ECM, ApEn,
TSMRE,3, SBEs, TSMRE;3, std, SBE, FuzEn, SBE;, SBEs, VLF, TSMREs, LZ of AC, TP,
std(+,s), TSMRE g, SBEg, SBE3, TSMREgg, HF, normalize HF, mean; ), max(diag(S)),
var(diag(S)), AR coefficient 2, TSMRE3;, TSMREy7, normalize LF, LZ, TSMRE4,
TSMREoy.

210 TSMREj;, mean, LZ of AC, ApEn, ., SBE5, TSMRE, std, AR coefficient 4, TSMRE,
Esvp, ECM, FuzEn, LF/HF, SBE;, TSMRE.;, LZ, first ZC, TSMREs, SBEs,
TSMRE;2, SBE7;, SBE;, TSMRE;5, var(diag(S)), TSMREs, SampEn, first AC min,
SBEﬁ, méx(diag(S)), SBEs, TSMRE14, TSMRE5, TSMRElo, Tméx; TSMRElg, TSMRE@,
TSMREs¢, RE( ), LF, std ).

240 TSMREj;, mean, first ZC, SBEsg, ApEn, ., TSMRE;, Esyp, TSMRE;7, LF/HF, std,
TSMRE3z;, TSMREz, AR coefficient 4, TSMREgs, SBE3, LZ of AC, TSMRE;3, RE( ),
SBEg, TSMRE;5, SBE;g, std(; ), SampEn, SBE7, VLF, TSMRE30, ECM, normalize LF,
ApEIl, mean(ts), TP, TSMRE47 SBE47 SBE5, HF, FUZEH, SBEl, TSMRElg, TSMREM;,
normalize HF.

270 TSMREj;, mean, LZ of AC, std, SBEs, ApEn, 4., first ZC, TSMRE;, TSMRE;o, LZ, AR
coefficient 2, Esyp, ECM, AR coefficient 1, SBE4, AR coefficient 4, TSMRE4, TSMREo,
SBEQ, SBEg, T‘Sh/[l:{Egg7 TSMREgo, SBE7, Var(diag(S)), LF/HF, SBE(;, SBE:},7 TSMREQQ,
VLF, DispEn, TSMREs;, TSMREs5, TSMRE31, SBE+, first AC min, TP, TSMRE 9, AR
coefficient 3, TSMREqgg, TSMREq.

300 TSMREj;, mean, LZ of AC, ApEn, ., TSMRE;, SBE;, AR coefficient 4, std, TSMREy,
LF/HF, Esyp, ECM, TSMRE;o, DispEn, normalize LF, SampEn, TSMRE;5, TSMRE; 5,
TSMRE3q, HF, AR coefficient 2, TSMRE32, SBEg, TSMREs5, TSMRE 5, AR coefficient
3, mean( ), TP, TSMRE,, TSMRE;s, std(; ), TSMREg, AR coefficient 1, SBE3, VLF,
TSMRElg, TSMREll, Var(diag(S)), LF, SBE2

Tabla 3.1: Caracteristicas seleccionadas en orden. Se muestran las 40 caracteristicas selec-
cionadas utilizando FS 1.
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L FS 2

30 mean, ApEn, first ZC, LF, TSMREg, AR coefficient 4, TSMRE3g, rmsx, normalize LF,
SBE7, SBE;, TSMRE4, std; ), AR coefficient 1, std, SBE2, RE(; ), TSMREg9, TSMREg,
VLF, TSMRE3, LZ, méx(diag(S)), TP, TSMREs7;, AR coefficient 3, SBEg, DispEn,
TSMREy;, TSMRE;, TSMREsi, TSMRE;s, SampEn, FuzEn, TSMRE;s, TSMRE;s,
var(diag(S)), first AC min, ApEn_ 4., Esvp.

60  mean, ApEn, ApEn, ., TSMRE3, SBEs, std, rmsx, first ZC, normalize HF, TSMREg,
TSMRE;5, TSMRE:5, SBE;, TSMRE23, DispEn, TSMREy, AR coefficient 1, mean, ),
TSMREqg, méax(diag(S)), TSMRE;, VLF, SBEs, first AC min, TSMRE;;, SampEn,
TSMRE;, TSMRE4, RE,.), TSMREs,, LF/HF, SBE, TSMRE,, TSMRE3,, LZ of AC,
TSMREq¢, Esvp, TSMRE;, FuzEn, LF.

90  mean, ApEn, ApEn, ., first ZC, TSMREg, std, SBE4, Esyp, TSMRE,;, TSMRE;, SBEg,
SBE,, DispEn, TSMREy, LZ of AC, TSMRE,, var(diag(S)), AR coefficients 1, TSMREs,
SBE3, max(diag(S)), mean; 5, TSMRE24, TSMRE;5, TSMRE7, RE(; 5y, TSMRE 6, LZ,
TSMRE>3, TSMRE;3, TSMRE30, TSMRE 9, normalize HF, first AC min, AR coefficients
4, rmsx, AR coefficients 2, ECM, TSMREg, TSMRE4.

120 TSMREj, mean, first ZC, SBE;, normalize LF, SBE;, TSMRE;s, ApEn, ., Esvp,
TSMREosg, std, TSMRE;, FuzEn, SBE5;, TSMREo,, first AC min, rysx, TSMREs7, SBEg,
meall(t7s), SBE4, TSMREQ(;, TSMREQl, SBEg, TSMREgl, TSMREQQ, TSMREQQ, LF7 LZ,
std(,s), var(diag(S)), TSMREgs, TSMRE;5, TSMREg, LZ of AC, TSMREy,, ECM, AR
coefficients 2, AR coefficients 1, TSMREs4.

150 TSMREs, mean, first ZC, ApEn, .., SampEn, SBEs, Esyp, TSMRE;, TSMREy, SBEg,
SBE;1, normalize HF, HF, LZ, LZ of AC, std, TSMRE,, ApEn, TSMREg, first AC min,
LF, Var(diag(S)), TSMRElg, TSMREgo, TSMREgl, TSMRE17, LF/HF, TSMRE24, SBE4,
ECM, SBEj, normalize LF, FuzEn, TSMREs, SBE3, RE( ), TSMRE15, Tmax, SBEs,
TSMRE;.

180 TSMRE3, mean, first ZC, SBE;, VLF, SBE;, ApEn, ., FuzEn, SBE4, Esyp, ECM,
SBE,, TSMRE;,, std, TSMREsy, TSMRE:;, normalize HF, DispEn, SBEs, LZ of AC,
TSMRE3q, TSMREq9, SBEg, TSMRE;7, SampEn, TSMRE,, SBEg, first AC min, LF, SBE7,
std(s,s), var(diag(S)), LZ, AR coefficients 1, TSMRE;3, TSMRE24, méax(diag(S)), TSMREj,
TSMRE-3, HF.

210 TSMREj;, mean, LZ of AC, ApEn, ., LF/HF, TSMRE;, SBEg, mean; 5y, ECM, AR coef-
ficients 4, FuzEn, TSMRE5, TSMREy3, SBE7, Esyp, TSMREs, TSMRE,s, std, TSMRE;7,
TSMRE; 7, SampEn, TSMREig, ™msx, SBEs, LF, VLF, TSMREs7, SBEs;, TSMRE,,
TSMREgo, first ZC, TSMREg, TSMRE15, TP, SBE4, Std(t7s), LZ, SBEg, TSMRE16,
TSMREs;, ApEn.

240 TSMREj;, mean, LZ of AC, SBEs, std, ApEn, .., LF/HF, TSMRE;, Egyp, TSMREsg,
TSMREs, LF, TSMRE3, first ZC, TSMRE;3, TSMRE19, ApEn, SBEs, TSMRE3;, SBE,,
TSMREs,, TSMRE o, LZ, SBEs, TSMRE,;, ECM, SampEn, AR coefficients 1, TSMRE, 5,
TSMREqg, TSMREqg, var(diag(S)), FuzEn, AR coefficients 2, max(diag(S)), SBE7, TP,
TSMRE14, TSMRE, VLF.

270 TSMREj;, mean, LZ of AC, SBE3;, std, ApEn, 4., Esvp, TSMRE;, RE( s, first ZC, ECM,
SBE4, TSMRE2, ApEn, TSMRE;4, TSMREg, LZ, AR coefficients 2, LF/HR, AR coefficients
1, SBEQ, TSMREQ(), TP, Std, SampEn, VTSB/III{Eg;l7 TSMRE25, TSMRE177 TSMRE31, SBEg,
SBEﬁ, méx(dlag(S)), TSMRE7, TSMRElﬁ, SBE7, TSMRElg, TSMREll, TSMRElg, AR
coefficients 3, first AC min.

300 TSMREj;, mean, LZ of AC, TSMRE;, ApEn, ., SBE;, Esyp, TSMRE,, LF/HF, ECM,
FuzEn, AR coefficients 4, TSMREy4, LF, first ZC, TSMRE 4, SBEs, TSMREss, SBE7,
TSMREyg, TSMRE g, normalize LF, TSMREs7, SBEs, AR coefficients 2, TSMREg, DispEn,
SBEg, stds,s), AR coefficients 1, AR coefficients 3, TSMRE13, LZ, var(diag(S)), TSMRE3;2,
VLF, SBEg, TSMREg, SBE;, ApEn.

Tabla 3.2: Caracteristicas seleccionadas en orden. Se muestran las 40 caracteristicas selec-
cionadas utilizando FS 2.
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L FS 3

30 mean, HF, LF, ApEn, 4., TP, std, mean(, ), VLF, TSMREs, TSMRE5, TSMRE7, TSMREg,
TSMRE,, TSMREg, TSMRE g, TSMRE3, TSMRE,, ApEn, ECM, normalize LF, Esvyp,
var(diag(S)), SBE;, TSMRE;, LF/HF, max$S, SBE,, FuzEn, TSMRE;5, normalize HF,
SBE5, SBEs, TSMRE27, TSMREll, SampEn, AR coefficients 1, TSMREQﬁ, TSMREQg,
SBE;, TSMREos5.

60  mean, ApEn, .., TSMRE;, HF, Egyp, ECM, AR coefficients 1, TSMRE;, TSMREjg,
TSMRE¢, meang 5, TSMRE g, SBE1, TSMRE;7, LF, RE( ,), var(diag(S)), max(diag(S)),
TP, TSMREyg, normalize LF, TSMRE;5, VLF, SBEs;, std, TSMRE 4, TSMRE2;, norma-
lize HF, std(, ), LF/HF, TSMRE;, TSMREy;, TSMRE,, TSMREy,, SBE;, TSMRE,y,
SampEn, T'méax> SBEg, TSMRElg

90  mean, ApEn,_ ., TSMREy, TSMRE;, AR coefficients 1, ECM, first ZC, Egyp, HF, SBE;,
normalize LF, LF/HF, SBEs, normalize HF, mean; ), TSMREz, TSMRE3p, TSMREjs,
TSMREs7, TSMREss, TSMREq9, TSMRE3;, VLF, TSMRE.3, LF, TSMREgs, TSMRE3s,
TSMREqy1, std(,s), TSMRE22, TSMREy, TP, max(diag(S)), TSMREy, first AC min, std,
AR coefficients 2, AR coefficients 4, TSMRE3, RE(; ,, DispEn.

120  mean, ApEn,,,, TSMRE;, TSMRE,, first ZC, AR coefficients 1, ECM, SBE;, Esyp,
SBEs, HF, first AC min, normalize LF, AR coefficients 4, mean, ), TSMRE32, norma-
lize HF, LF /HF, AR coefficients 2, TSMRE3;, TSMRE3, SBEg, TSMRE3;, VLF, TSMREy,,
DispEn, LF, TSMRE,, TSMRE;, SBEs, TSMREss, TSMREo, TP, TSMREg, std, rmax,
TSMREgo, ApEIl7 TSMRE24, TSMRE18

150  mean, ApEn, ., TSMRE, first ZC, TSMRE, AR coefficients 1, AR coefficients 4, first
AC min, normalize LF, LF/HF, Egyp, SBE;, SBE5, AR coefficients 2, normalize HF, ECM,
TSMREg, HF, LF, mean(ts), TSMRE5, TSMRE4, SBEg7 TSMREgQ, SBEQ, TSMREgl, T'méx,
VLF, TSMREgs, TSMRE9, TSMRE3g, TSMREqg, SampEn, DispEn, TSMREgs, LZ of AC,
TSMREss, TSMRE,g, TP, TSMRE,.

180 mean, ApEn, ., TSMRE, first ZC, TSMRE,, AR coefficients 1, AR coefficients 4, first
AC min, SBEs5, AR coefficients 2, normalize LF, Egyp, SBE;, ECM, normalize HF, LF /HF,
TSMRE3;, HF, SBEg, mean, 5, TSMRE,, VLF, LF, DispEn, TSMRE39, TSMRE33, SBE,,
TSMRE5, TSMREgl, Tméx, SBE4, ApEl’l, TSMREQg, TSMRE27, TSMREQQ, LZ of AC,
TSMRE7;, TSMREg, TSMREs5, SampEn, TSMREgg.

210  mean, ApEn, 4., TSMRE,, first ZC, TSMREqz, AR coefficients 1, AR coefficients 4, first AC
min, AR coefficients 2, SBE5, normalize LF, SBE;, LF/HF, normalize HF, Egyp, LZ of AC,
ECM, TSMRE;, SBEs, HF, TSMREs2, TSMRE,, TSMREs, LF, SBE,, SampEn, DispEn,
mean(; ), VLF, LZ, TSMREq, TSMRE;, SBEs, TSMREs), TSMREs;, SBEy, rmx, ApEn,
SBE;, TSMREs.

240 mean, ApEn_ .., TSMRE, first ZC, AR coefficients 4, first AC min, TSMRE,, AR coeffi-
cients 1, AR coefficients 2, SBE5, normalize LF, Egyp, SBE;, LF/HF, HF, normalize HF,
ECM, TSMREg, LZ of AC, DispEn, SBEg, TSMREs,, mean(, ), TSMRE,, VLF, SBE,,
TSMRE3;;, LF, ApEn, TSMRE;5, SBEy, rmsx, LZ, TSMREq, SBEg, TSMRE3y, TSMRE~,
SampEn, TSMREg, TSMREg.

270 mean, ApEn, ., TSMRE;, first ZC, AR coefficients 4, AR coefficients 1, TSMRE,, first
AC min, AR coeflicients 2, SBE5, LZ of AC, normalize LF, LF/HF, normalize HF, SBEg,
SBE;, Esvp, TSMRE3, HF, DispEn, ECM, TSMRE,, SBE,, TSMRE3,, TSMRE5, LZ,
SBEﬁ, mean(tys), SBEQ, TSMREgl, LF, TSMRE7, ApEIl, VLF, SampEn, TSMREgo, T'maéax»
TSMREg, SBE7, TSMREs.

300 mean, TSMRE;, ApEn, ., first ZC, AR coefficients 4, AR coefficients 1, first AC min,
AR coefficients 2, TSMREs, SBEs, LZ of AC, normalize LF, LF/HF, SBE;, ECM, SBEs,
normalize HF, Egyp, TSMRE3, DispEn, SBE,, HF, mean ), TSMREs5, rnsx, TSMRE7,
TSMREgs,, SBEs, TSMRE,, SBEg, SampEn, VLF, SBE;, ApEn, LF, TSMRE3), TSMRE,
LZ, TSMREs, SBE.

Tabla 3.3: Caracteristicas seleccionadas en orden. Se muestran las 40 caracteristicas selec-
cionadas utilizando FS 3.
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FS1 FS 2 FS 3 L

W 54.6% 19 1% A 19.4% 21.3% 4,
.99 A 37.2%

W 63.5% IS 0% WA 1467 NOEVE 198%

s 362% IEXEA 35.3% 30.2%

w A 14.0% 14.3% NEEVE 186%

s 322% IRNEA 31.8% IBREA 27.7% A%
w O 13.6% 13.9% NEHGAE 17.8% .,
s 20.6% IS 29.1% IEEEA 25.6%
w R 1337% ERTE 13.8% 16.2% .

S 27.2% A 26.7% 24.0%
w A 12.8% 13.3% 16.2% o0
s 25.6% I 23% IBEE 2297 IBEZ

w XA 12.7% 13.0% 15.7% 510
s 24.1% IEA 23.9% 21.7% IR

.9/0
w A 12.3% 12.6%

Clasificacion

15.1 9240

s 228% I 22.7% 20.9%
w A 12.1% 12.2% A 14.7% -
S 21.7% 21.7% 20.1%
w XA 11.7% 11.9%
QQ 207 QQ 10 300
S 21.0% IEEEYA 20.8% RV
W W S
Referencia

Tabla 3.4: Matriz de confusiéon con los resultados obtenidos en los 4500 pacientes corres-
pondientes a la etapa de evaluacion. Se presentan los resultados para las diferentes bases de
datos obtenidas al variar L. Los desempefios obtenidos pueden verse en tonos de gris. FS
1: FFS-SVM con penalizacién de error en clase minoritaria. FS 2: FFS-SVM con balance
artificial de clases. F'S 3: seleccion de variables mediante RF. Las clases despierto y dormido
se etiquetaron con Wy S.

alta similaridad, se procedié a descartar aquella que tenia menor AUC, de forma de evitar
la redundancia [103].

En la version final del algoritmo desarrollado no fue necesario establecer esta compara-
tiva, ya que se establecié una rutina de selecciéon de caracteristicas superadora en la que
se involucraba a todo el sistema para establecer el conjunto 6ptimo. Sin embargo, el ana-
lisis realizado sigue siendo ttil para analizar a posteriori el porqué de la seleccion de cada
caracteristica.

3.2.3. Desempeno de los algoritmos en la etapa de evaluacion

Las tres variantes de los algoritmos desarrollados (FS1, FS2, y FS3) se evaluaron utilizan-
do los 4500 sujetos pertenecientes a la base de datos generada para la «etapa de evaluaciony.
Para ello, utilizamos el método de validacion cruzada k-fold CV, seleccionando k& = 10. To-
das las medidas de desempeno se calcularon para cada uno de los sujetos evaluados en forma
individual, reportando luego las medidas de error promedio obtenidas. De esta forma, logra-
mos que las medidas reportadas sean mas cercanas a las que se obtendrian en una aplicacion
real del algoritmo, donde el objetivo es estimar el TTS del sujeto.
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CAPITULO 3. METODOS CLASICOS

Acc  Sp Se PPV NPV L
FS1 737 809 546 486 &83.1
FS2 73.6 806 550 484 836 30
FS3 69.7 727 628 43.1 84.65
FS1 794 86.0 63.8 583 86.5
FS2 792 854 64.7 576 86.7 60
FS3 766 802 698 525 876
FS1 80.6 86.0 67.8 593 87.7
FS2 804 857 682 59.0 878 90
FS3 782 814 723 544 88.6
FS1 814 864 704 605 885
FS2 814 861 709 60.3 887 120
FS3 794 822 744 560 894
FS1 823 86.7 728 61.8 89.3
FS2 820 862 733 61.1 894 150
FS3 80.3 830 76.0 573 90.0
FS1 831 872 744 632 89.8
FS2 828 86.7 747 624 899 180
FS3 812 838 771 586 904
FS1 836 873 759 64.0 90.3
FS2 834 870 76.1 634 903 210
FS3 819 84.3 783 59.8 90.8
FS1 842 87.7 772 652 90.7
FS2 84.0 874 773 64.6 90.7 240
FS3 826 849 791 61.0 91.1
FS1 84.7 879 783 66.0 91.1
FS2 846 878 783 657 91.1 270
FS3 831 853 799 620 914
FS1 852 883 79.0 67.0 91.3
FS2 8.0 881 792 66.7 914 300
FS3 836 859 803 631 915

Tabla 3.6: Desempetio de los algoritmos en los 4500 sujetos para los diferentes valores de L
considerados. FS 1: FFS-SVM con penalizaciéon de error en clase minoritaria. FS 2: FFS-
SVM con balance artificial de clases. F'S 3: selecciéon de variables mediante RF. Los mejores

resultados se resaltan en negrita.

En la tabla 3.4 se muestra la matriz de confusiéon porcentual obtenida al aplicar los
algoritmos a las bases de datos de evaluacion. La cantidad de falsos positivos (FP), verdaderos
positivos (VP), falsos negativos (FN) y verdaderos negativos (VN) se calculd para cada uno
de los pacientes y luego se reportaron los valores promedio. Todos los algoritmos tuvieron
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un mejor desempeno para la clase mayoritaria —es decir, cuando el paciente se encuentra
dormido—. El desempeno, ademads, se incrementa con la longitud del segmento L considerado.

En la tabla 3.6 hemos resumido algunas de las medidas de desempenio mas comunes:
exactitud, sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo y valor predictivo negativo.
Estas medidas se reportaron para cada uno de las 10 bases de datos obtenidas al variar L.
Puede verse a partir de estos resultados que los algoritmos basados en SVM —FS 1 y FS
2— tienen una mayor sensibilidad, mientras que el algoritmo basado en RF —FS 3— presenta
una mayor especificidad. Para calcular estas medidas, la clase correspondiente a despierto
se considero la clase positiva. La mejor exactitud alcanzada por FS 1 y FS 2 se explica por
el hecho de que clasifican mejor la clase mayoritaria, la cual, en tltima instancia, es la que
tiene mayor peso en el calculo de esta medida.

3.3. Discusion

En esta seccion discutiremos los alcances de este trabajo y de sus resultados, ademéas de
la insercion de este trabajo en el estado del arte.

3.3.1. Ventajas y dificultades de la oximetria de pulso

Como hemos mencionado varias veces en capitulos anteriores, el uso de la oximetria de
pulso como Unica senal para diagnosticar SAOS tiene fuertes ventajas para métodos de cri-
bado por su bajo costo y la simpleza relativa de su instrumentaciéon. Sin embargo, contintia
siendo un método controversial y bajo continuo estudio. Existe una importante variabili-
dad de la senal adquirida al utilizar diferentes dispositivos y ante diferentes situaciones y
pacientes —factores como la edad, el color de piel y porcentaje de grasa corporal son impor-
tantes causas de variaciéon—. Por todo esto, la dispersion de los valores obtenida es muy alta,
haciendo que la interpretacion de las medidas obtenidas sea ambigua sin una experiencia
previa con el dispositivo utilizado [104]. Adicionalmente, los oximetros de pulso son muy
sensibles a los artefactos de movimiento [53]. A pesar de esto se han obtenido resultados
bastante significativos a partir de técnicas de procesamiento de senales para evitar este tipo
de inconvenientes. En resumidas cuentas, las senales obtenidas mediante oximetros de pulso
poseen un conjunto de caracteristicas que las hacen sumamente atractivas para el cribado,
pero para que los algoritmos disenados puedan cumplir con sus objetivos muchas veces es
necesario incrementar su complejidad dada la baja calidad de la senal.

La clasificacion de las fases del sueno se realiza principalmente mediante la senal de
EEG, aunque también es usual extraer informacion del EOG, fundamentalmente para la
diferenciacion entre W y REM, y EMG, para detectar movimientos asociados a las diferentes
fases del suenio. En cambio, detectar si un segmento de la senal de HR corresponde a despierto
o a dormido es una tarea bastante complicada. Si bien existen cambios en la dindmica de la
senal de HR [32], la informacién es mucho més dificil de interpretar. Si a esto le anadimos
la baja exactitud de la estimacion de la HR obtenida, la sensibilidad a los artefactos de
movimiento y la baja frecuencia de muestreo —lo que dificulta la obtencién adecuada de
algunas caracteristicas en la etapa de extracciéon— podemos empezar a tener una idea de la
dificultad para alcanzar un desempeno aceptable.

3.3.2. Longitud de segmento L

En este apartado abordaremos una de las discusiones que venimos anticipando desde
comienzos de este capitulo: la longitud L utilizada. Recordemos que segin la AASM, la
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Figura 3.3: Porcentaje P( %) del total de tiempo despierto/dormido considerando tinicamente
segmentos de longitud mayores que L.

longitud para calcular los hipnogramas es de 30 segundos. A partir de esto es sencillo ima-
ginarse que longitudes de L menores haran més simple trasladar los resultados obtenidos a
un hipnograma acorde a las convenciones vigentes.

Para explicar esto, supongamos que el hipnograma H es una secuencia de la forma H =
{tw,,ts,, twy, tsys -« s tsy_ 1 twy b, donde ty, y ts, son las longitudes del i-ésimo segmento
correspondiente a despierto y dormido. En la figura 3.3 se muestra el porcentaje P del TTS
considerando tinicamente los segmentos cuya longitud es mayor a L, esto es:

P( %) _ ZiEItWi

2 i tw,
donde Z es el conjunto de segmentos tales que ty, > L. La grafica obtenida al considerar
segmentos de sueno es andloga.

Debemos recordar que en estos experimentos nosotros hemos decidido descartar los seg-
mentos que contenian una mezcla de los estados de despierto y dormido —esta mezcla sélo
es posible al incrementar L a valores mayores que 30 segundos— Sin embargo, al aplicar el
método en una situacion real es necesario tomar la sefial de HR y partirla en segmentos
no solapados de longitud L, y luego clasificar dichos segmentos. En este caso, si existen
segmentos correspondientes a despierto o dormido cuya longitud es menor que L, entonces
algunos de los segmentos no perteneceran a una tnica clase. Como es de esperarse, con el
incremento de L también se incrementan los segmentos con clases «mezcladasy». El sistema
no esta disenado para lidiar con estas mezclas, ya que en las caracteristicas extraidas se
reflejara informacién con patrones de ambas clases. De la figura 3.3 puede deducirse como
incrementa la magnitud de segmentos mezclados al incrementar L.

Por otro lado, de acuerdo a lo que hemos reportado en las tablas de resultados, a medida
que incrementamos L el desempeno del algoritmo mejora, ya que para longitudes mayores hay
mas informacién disponible que permita detectar los cambios en la dindmica y, ademas, las
caracteristicas pueden ser calculadas de forma mas exacta. Por dar un ejemplo, la resolucién
en las caracteristicas en el dominio frecuencial se incrementa al utilizar segmentos mas largos.
Por este motivo, al modificar L existe una relacién de compromiso entre el desempeno del
algoritmo y su aplicabilidad en una situaciéon real. Cuando seleccionamos longitudes mayores

- 100, (3.18)
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Método Senales C N Acc Se Sp PPV NPV K
CWT feat.+RF [30] EEG 5 16 934 959 896 933 935 0.86
CNN + RNN [28§] EEG 5 20 94.3 96.8 834 8.0 96.2 0.81
CNN + RNN [65] EEG 5 61 95.7 969 906 878 97.7 0.86
Feat.+SVM+RFE [34] ECG 2 18 80.0 84.5 69.1 87.0 645 0.52
CNN [36] ECG (CGMH-val) 2 27 831 894 524 90.1 505 0.41
CNN [36] ECG (DREAMS) 2 20 81.4 87.1 531 90.2 452 0.38
CNN [36] ECG (UCDSADB) 2 25 73.7 819 434 843 392 0.24
Feat. + FFS-SVM [64] HR 2 5000 73.7 80.9 54.6 48.6 84.7 0.44
Feat.+SVM [37] HRV 2 10 73.1 740 720 - - 0.46
Feat.+SVM [37] PPG 2 10 76.8 76.0 77.0 - - 0.53
Feat.+kNN [37] PPG+HRV 2 10 794 77.0 81.0 - - 0.59
CNN [36] PPG (CGMH-val) 2 27 84.2 909 515 90.1 53.6 043
Feat.+RNN [66] ECG+acc 5 778 90.1 94.0 729 - 75.1  0.65
Feat.+LDA [38] PPG+acc 4 60 90.6 94.6 693 943 70.5 0.64

Tabla 3.7: Comparacion con otros trabajos que realizan clasificacion automética de las fases
del suenio. C representa la cantidad de clases en las que se realiza la clasificacion, 2 corres-
ponde a despierto y dormido, 4 a despierto, suefio liviano, suefio profundo y REM y 5 a la
clasificacién segin AASM. N es la cantidad de sujetos en la base de datos. Se presenta en
gris el resultado correspondiente al algoritmo desarrollado en este capitulo. En el trabajo de
Malik y col. [36] se presentan los resultados al evaluar un algoritmo entrenado utilizando un
subconjunto de la base de datos CGMH que fue testeado en diferentes bases de datos.

obtenemos mejores resultados, pero sacrificamos exactitud en los limites de las transiciones
entre las fases despierto y dormido y, ademas, probablemente nos perderemos transiciones
cortas. El desarrollo de este algoritmo estd en una etapa inicial, para poder ser aplicado en
la practica clinica antes es necesario realizar una evaluacién a gran escala del método de
forma de validar su utilizaciéon. No obstante, si el interés no esta en la dindmica del sueno,
sino en obtener con el menor error posible una estimacién del T'TS, la opcion de utilizar L
grandes es absolutamente valida.

3.3.3. Especificaciones técnicas de las senales

Las senales utilizadas en este trabajo tienen una frecuencia de muestreo de 1 Hz. Pueden
generarse algunas confusiones, ya que la AASM estipula como deseable la utilizacion de 25 Hz
en oximetria, siendo 10 Hz el minimo recomendado. Sin embargo, no hay recomendaciones
especificas respecto a la frecuencia de muestreo de la sefial de HR [8]. Considerando el
rango de frecuencias de HR posibles —menos a 200 latidos por minuto—, vemos que no existe
necesidad de frecuencias de muestreo mucho mas altas que la utilizada.

Existen oximetros que presentan diferentes frecuencias de muestreo para reportar el HR.
La utilizacién de una frecuencia de muestreo diferente podria cambiar los desempenos ob-
tenidos, ya que muchas de las caracteristicas varian con este parametro. En caso de aplicar
este sistema a senales con una mayor frecuencia de muestreo, seria necesario sub-muestrear
la senial. Por otro lado, utilizar senales con una frecuencia de muestreo menor que 1 Hz no
es posible sin realizar nuevamente todos los experimentos para encontrar nuevos parametros
optimos.
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3.3.4. Comparacion con estado del arte

Existen muchisimos trabajos previos que realizan la clasificacion automatica de las fases
del sueno. Una buena parte de ellos han sido analizados en la seccion 2.6, donde se describie-
ron y presentaron los resultados obtenidos por estos trabajos. En la tabla 3.7 volveremos a
presentar la tabla de resultados presentada en esa seccion, pero anadiendo el mejor resultado
obtenido por este desarrollo, para que sean facilmente comparables. Esta practica se repetira
en cada uno de los siguientes capitulos en que se presenten nuevos desarrollos.

Los resultados que se han obtenido hasta aqui son bastante esperanzadores, ya que abor-
dan una importante limitacion de todos los métodos de cribado de apnea del sueno basados
unicamente en desaturacién. El riesgo de sobreajuste (overfitting) de nuestro algoritmo es
muy bajo, ya que hemos utilizado un niimero de registros enorme que han sido obtenidos en
condiciones reales. También es necesario comentar que, si bien hemos aplicado varias estra-
tegias con el objetivo de prevenir el desbalance de clases, puede observarse que el método
aun conserva un sesgo hacia la clase mayoritaria que deberiamos abordar en el futuro.

3.3.5. Diseno del método y utilizaciéon subsiguiente

En este capitulo hemos presentado el desarrollo de un algoritmo para clasificar las fases
del sueno en despierto y dormido utilizando tinicamente senales de HR proveniente de un
oximetro de pulso. Para resumir, los principales pasos metodologicos que deben ser aplicados
para repetir el esquema con otras bases de datos es el siguiente:

1. Preprocesar la senial de HR para tener media cero y varianza unitaria, y luego segmen-
tarla en ventanas no solapadas de longitud L.

2. Extraer caracteristicas y optimizar sus hiperparametros utilizando un subconjunto de
la base de datos para el diseno del sistema.

3. Seleccionar las caracteristicas para obtener un subconjunto 6ptimo para un clasificador
dado.

4. Extraer las caracteristicas 6ptimas seleccionadas para dicho clasificador utilizando otro
subconjunto de la base de datos para evaluar el desempenio del clasificador.

Para reutilizar el método descripto con nuevos pacientes, es necesario aplicar el pre-
procesamiento descripto en la seccién 3.1.1 para estandarizar y segmentar la senal. Luego,
deben extraerse las caracteristicas seleccionadas —y sus respectivos hiperparametros éptimos—
utilizados para entrenar el clasificador. Si bien el diseno descripto en este trabajo es compu-
tacionalmente complejo, su utilizacién, una vez que el sistema ha sido disenado, es muy
rapida.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se describio el desarrollo de un método para clasificar en forma auto-
matica las fases del sueno en despierto y dormido utilizando senales de HR provenientes
de un oximetro de pulso. Ha quedado demostrado que las caracteristicas relacionadas con
la teoria de la informacién y medidas de complejidad, asi como sus extensiones al dominio
tiempo-frecuencia son tutiles para diferenciar estas dos clases. Asimismo, a partir de este
trabajo podemos observar que sefiales muy simples y de bajo costo como lo son las obtenidas
por oximetros de pulso pueden obtener desempenos que son comparables con senales que
contienen muchisima mas informacién.

RAMIRO CASAL A7



3.4. CONCLUSIONES CAPITULO 3. METODOS CLASICOS

Se evaluaron diferentes combinaciones de clasificadores y estrategias para abordar el
desbalance de clases, dando lugar a tres métodos posibles: FS 1, FS 2 y FS 3. El método
FS 1 -FFS-SVM con penalizacién en los errores en la clase minoritaria— tuvo un desempeno
levemente mejor que los otros métodos. Sin embargo, todos los métodos presentan resultados
muy similares.

Si bien este algoritmo es una primera incursiéon en el problema, es necesario continuar
sus desarrollos para lograr la obtencién de un hipnograma y para implementarlo en un uso
clinico. El hecho de que cada segmento se clasifique individualmente y en forma aislada —la
clasificacion realizada no depende de clasificaciones previas y futuras— es una gran desventaja,
ya que la informaciéon de segmentos adyacentes al clasificado aporta informacion. Esto se hace
mas notorio al considerar longitudes de segmento cada vez mas pequenas. Esto sera abordado
en los siguientes capitulos, desarrollando dos nuevos métodos que tienen en consideracion
esta desventaja.

El algoritmo desarrollado en este capitulo dio lugar a las siguientes publicaciones en
congresos y revistas cientificas indexadas:

» Casal, Ramiro, y Gastén Schlotthauer. "Sleep detection in heart rate signals from
photoplethysmography.'2017 XVII Workshop on Information Processing and Control
(RPIC). IEEE, 2017.

» Casal, Ramiro, Leandro E. Di Persia, y Gastén Schlotthauer. "Sleep-wake stages clas-
sification using heart rate signals from pulse oximetry."Heliyon 5.10 (2019): €02529.
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Capitulo 4

Desarrollo de un algoritmo basado en
redes neuronales recurrentes

El trabajo presentado en el capitulo anterior tiene dos importantes debilidades, que de
alguna manera estan relacionadas entre si. Por un lado estd la cuestion relativa a la longi-
tud de ventana L. Para mejorar el desempeno es necesario incrementar la longitud de los
segmentos considerados. Sin embargo, al incrementar L la aplicabilidad del algoritmo a una
situacion real se hace mas dificil. Por otro lado, los segmentos de senal son clasificados en
forma aislada, sin tener en cuenta su posicion relativa en la secuencia. Como hemos visto, el
sueno suele tener una estructura temporal medianamente definida. Conocer esta estructura
nos puede ayudar a mejorar las clasificaciones realizadas.

Estas debilidades son abordadas mediante el desarrollo de un algoritmo que se presentara
en este capitulo, clasificando las fases del suenio en despierto y dormido mediante la aplicacion
de redes neuronales recurrentes (recurrent neural networks, RNN). Para este algoritmo no
solo consideramos como entrada posible la senal de HR, sino que también incorporamos
la SpOs. Dado que ambas senales provienen del oximetro de pulso, esta incorporaciéon no
incrementa la complejidad del dispositivo final —aunque si la del algoritmo—. A diferencia del
algoritmo anterior, aqui no se hace uso de caracteristicas disenadas y extraidas manualmente,
sino que las entradas consisten en las senales con un minimo acondicionamiento previo. El
procesamiento y la clasificacion que realizan las RNN tienen la ventaja de que, tedricamente,
considera informacién sobre la secuencia entera almacenada en los «vectores de estado», lo
que les permite aprender las dependencias temporales de la estructura interna del suefio [105].
Esto permite obtener desempeiios destacables a partir de sefiales cuya instrumentacién es
muy simple. De hecho, los resultados obtenidos son comparables con algoritmos que utilizan
senales mucho mas informativas.

A continuacién describiremos el método y los experimentos desarrollados para evaluar
arquitecturas con diferentes parametros y senales de entrada a fin de ver las variaciones en
su desempeno. Luego presentaremos y discutiremos los resultados obtenidos. Finalmente se
comentara una modificacion realizada sobre el algoritmo con el objetivo de lograr una mayor
discriminacién de las fases del sueno de acuerdo a la AASM —originalmente el algoritmo fue
desarrollado para clasificar la senal en despierto y dormido—.

4.1. Metodologia

En este capitulo se propone un modelo de aprendizaje profundo basado en RNN para
clasificar las fases del sueno —primero en despierto y dormido, luego realizando una estadi-
ficacion completa segiin la AASM-. Se evaluaron diferentes arquitecturas basadas en GRU
[106], un tipo de RNN que son una variante simplificada de las LSTM [107]. La arquitectura
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Figura 4.1: Diagrama en bloques del algoritmo desarrollado. El algoritmo consiste en dos
capas de bi-GRU y una capa softmax para clasificar las salidas de las GRU, que luego son
sometidas a una votacién mayoritaria para obtener la clasificacion final.

de la red consiste en dos capas apiladas de GRU bidireccionales. La bidireccionalidad per-
mite a la red explotar informacion tanto pasada como futura. Los datos que seran utilizados
como entrada tienen un preprocesamiento muy simple. Luego, son procesados por las GRU
y, finalmente, clasificados por una capa softmaz. Este algoritmo clasifica las fases del sueno
para cada uno de los elementos de la senal —la entrada y la salida de la GRU tienen la mis-
ma longitud—. Vemos entonces que en este algoritmo tenemos una clasificaciéon por segundo,
cuando el requisito establecido por la AASM es una clasificacion cada 30 segundos. Por este
motivo, se realizo un voto mayoritario considerando segmentos de 30 segundos. En la figura
4.1 se muestra un diagrama de bloques del algoritmo.

La implementacion de este algoritmo se realizé utilizando Python 3 y PyTorch. Ademas,
se utiliz6 la base de datos SHHS 1, utilizando los mismos 5000 pacientes que se usaron para
el algoritmo anterior. Sin embargo en este caso se optd por un esquema de validacion mas
simple, dividiendo en forma aleatoria la base de datos en tres subconjuntos: 2500 sujetos
fueron seleccionados para entrenar la red, y luego dos subconjuntos de 1250 sujetos cada uno
se utilizaron para validar y testear los modelos [108, 109].
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Conjuntos de entrenamiento, validacién y testeo vs. k-fold CV

A diferencia del caso anterior, en este trabajo optamos por un esquema de validacion
mas simple, priorizando la velocidad para realizar los experimentos. Entrenar estas redes
utilizando k-fold CV es infactible en términos computacionales, hubiese llevado varios meses
considerando la capacidad de cémputo disponible. Si bien entendemos que la forma més
simple y directa para comparar los métodos es utilizando exactamente el mismo esquema de
validacién, en este apartado explicaremos por qué razones tedricas y practicas los resultados
aun pueden ser comparables.

Con el objetivo de comparar ambos métodos, podemos pensar en un esquema basado en
conjuntos de entrenamiento y validaciéon —conocido como holdout en inglés— como la version
mas simplificada de k-fold CV, con k = 1. Recordemos que, segtin la explicaciéon dada en el
capitulo anterior respecto a la seleccion de k en un esquema de k-fold CV, cuanto mayor es
el tamano de la base de datos menor puede ser el k seleccionado [77].

Basdndonos en el trabajo de Arlot y cols. [110] podemos afirmar que utilizando el es-
quema de entrenamiento, validacién y testeo podemos alcanzar resultados equivalentes a
los obtenidos mediante k-fold CV, pero mas rapido. En ese trabajo, siguiendo a Nadeau y
Bengio [111], los autores estudian la varianza de una funcién de costo dada con respecto al
tamano de los conjuntos de entrenamiento y validacion. Si se deja el tamafnio del conjunto de
entrenamiento fijo, se concluye que a medida que se incrementa la cantidad de datos para
validacién disminuye la varianza en la estimaciéon de la funcién de costo. Es decir, una mayor
cantidad de datos de validacién conduce a una estimaciéon mas exacta de la funcién de costo.
Por lo tanto, si tenemos suficiente cantidad de datos para validacion, no es estrictamente
necesario realizar esquemas de evaluacién més complejos como k-fold CV —de hecho, estos
esquemas de validacion cruzada surgen como una forma de obtener mejores estimaciones al
contar con poca cantidad de datos—. Si resulta de interés para el lector ahondar en este tema,
puede encontrarse el desarrollo completo en [110].

Visto de otra forma, si se aplica k-fold CV sobre una base de datos lo suficientemente
grande —como la utilizada en la presente tesis—, los conjuntos de validacién tendran un gran
tamano. Por esto, segin Arlot y cols., es de esperar que la variacién para los diferentes
subconjuntos de entrenamiento y validacion sea muy pequenia —ya que a mayor tamaio del
conjunto de validacién, menor varianza—, y, por lo tanto, podemos pensar en la utilizacion
de k = 1. Luego, ademas, se utiliz6 un conjunto extra de testeo para corroborar que la
estimacion lograda en el conjunto de validacion sea correcta.

Por estos motivos, y anadiendo que en este trabajo se utiliza un subconjunto extra de
testeo para corroborar que el desempeno obtenido en el conjunto de validaciéon puede ser
generalizado a datos que no han sido vistos hasta ahora, podemos afirmar que es factible
comparar los desempenios obtenidos con este algoritmo y el anterior a pesar de estar basados
en esquemas de validacién diferentes.

Kohavi sigue un razonamiento complementario al expuesto anteriormente [112]: supo-
niendo que la exactitud de la estimacién incrementa con la cantidad de datos, realizar la
particion en entrenamiento y validacién conduce a una estimacion pesimista, ya que sélo se
utiliza una porcion de los datos para entrenar el clasificador. Entonces, cuanto mayor sea la
cantidad de datos que dejamos para el conjunto de validacién, mayor serd el sesgo del esti-
mador. Esta idea es observada en forma experimental en los resultados de los experimentos
realizados por Yadav y Shukla [113].

4.1.1. Preprocesamiento

Se aplicé un preprocesamiento muy simple sobre las senales de HR y SpOs. En primer
lugar, se efectud la remocion de las porciones invalidas de la senal y su reemplazo mediante la
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interpolaciéon entre los datos confiables anterior y posterior, como se describié en el capitulo
2.

Luego, se estandarizaron las senales antes de ser utilizadas como entradas para las GRU.
Para que las senales tengan media cero y varianza unitaria, se calculé la media global y
el desvio estandar de la base de datos de entrenamiento, utilizando luego esos valores para
estandarizar las bases de datos de entrenamiento, validacion y testeo.

4.1.2. Redes neuronales recurrentes: LSTM y GRU

Las RNN son una familia de redes neuronales que han tenido un gran auge para el proce-
samiento de datos secuenciales. En las RNN las secuencias son procesadas de a un elemento
por vez, almacenando en un «estado interno» informacién sobre el historial completo de
la entrada —todas las muestras previas—. Esta persistencia de la informacién es alcanzada
mediante conexiones internas —conocidas como conexiones recurrentes— que realimentan las
salidas previas en la entrada [105]. Las RNN clasicas tienen dificultad para entrenarse dado
que los gradientes retropropagados tienden a crecer en forma exponencial o desvanecerse
rapidamente [114].

Las LSTM fueron propuestas por Hochreiter en el ano 1997 [107] para superar el pro-
blema del desvanecimiento de gradientes. En este tipo de arquitecturas es posible aprender
las dependencias de largo plazo mediante estados internos persistentes en cada una de las
unidades de LSTM. Estos estados internos son modificados mediante estructuras denomina-
das «compuertas» que controlan el flujo de informacién. Puede verse a los estados internos
como un camino a través del cual los gradientes pueden persistir durante largas duraciones.
Formalmente, para un tiempo ¢ y una unidad i, se calculan las siguientes ecuaciones:

f'(t) = (Wﬁi [hz('til)v X(t)] + bf,i),
g = o(Wy[h{'™Y x] + by,),
5" = tanh (W, [h{""", x"] + b, ),

()

Do g o)

(t) U(Wo,i [hl(tfl)’ X(t)] + bo,i),
hl(-t) = ogt) o tanh(sE”)

(4.1)

(®)

donde f ®, gl y 0;’ son las compuertas de «olvido» (forget), «entraday (input) y «salida»

(output), respectivamente. sgt) es el estado interno y hgt) es la salida de la i-ésima unidad de
LSTM. W(,; ¥ b(,,; son los pesos y sesgos, y o representa una funcién sigmoidea definida
como o(y) = 1/(1 + exp(—y)) [109]. El operador o representa un producto punto a punto,
mientra que los vectores entre corchetes representan una concatenacion vertical. La entrada
a la red esta representada por x.

Podemos ver que el nuevo estado interno sgt) es una funciéon del dltimo estado interno —la
memoria de la unidad—, de una version «filtrada» de las entradas pasadas y de la entrada
actual —actualizacion—. Las compuertas de olvido y de entrada controlan la memoria y las
actualizaciones, respectivamente. Por otro lado, la salida h( ) es una versién «filtraday de los
estados internos multiplicados por la compuerta de salida.

Se han propuesto varias modificaciones a las LSTM, principalmente con el objetivo de
simplificar su estructura interna. Una de las variaciones méas populares son las GRU. La
principal diferencia entre las LSTM y las GRU es que en esta ultima existe una tnica
compuerta que unifica las compuertas de «entrada» y «olvido». Es decir, el estado interno
es modificado por una tnica compuerta. Las ecuaciones de actualizaciéon para las GRU son
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como sigue:

ul” = o(W,; [0 xP] + b,,),
t) _ O'(Wr7i[h(t_1),x(t)] + br,i);

7

(4.2)

= (1-— ugt)) o hl(t_l) + ugt) o ﬁz@

donde u representa la compuerta de «actualizacién» (update) y r la compuerta de «reini-
cio» (reset). De nuevo, el operador o representa un producto punto a punto, mientra que
los vectores entre corchetes representan una concatenacion vertical. La compuerta de «ac-
tualizacién» decide si copiar —en uno de los extremos de la sigmoide— o ignorar —en el otro
extremo— el ultimo vector de estado hgt_l) mediante su reemplazo con el nuevo candidato
a vector de estado Bgt). La compuerta de «reinicio» controla qué parte del estado interno
actual es utilizado para calcular el siguiente estado [109]. Las entradas a las GRU estén
representadas por x.

Como ha sido presentado hasta ahora, las RNN tienen un comportamiento causal ya que
los estados internos tnicamente almacenan informacion de las entradas pasadas y presentes.
En la aplicacion a abordar en este trabajo es preferible que la clasificacion dependa de la
secuencia completa. Es decir, tener informacién completa tanto del pasado como del futu-
ro permitiria un mejor entendimiento del contexto mediante la eliminaciéon ambigiiedades.
Schuster y Paliwal [115] propusieron las RNN bidireccionales al combinar dos RNN. Una
de ellas procesa las entradas en un orden temporal, mientras que la otra las procesa en
orden inverso. De esta forma, mediante estas dos RNN independientes es posible explotar
informacion tanto del pasado como del futuro.

En nuestro trabajo hemos utilizado arquitecturas basadas en GRU en lugar de LSTM,
dado que hacen un menor uso de memoria. Ademas, dado que el procesamiento en nuestro
caso se hace fuera de linea, se consideraron GRU bidireccionales.

4.1.3. Capa softmax

Las GRU son responsables de aprender las reglas de transicion y las dinamicas temporales
de la secuencia. Luego, una capa softmax se utiliza para clasificar cada elemento de la
secuencia en dos clases: despierto y dormido. Para ello, se aplica una transformacién no
lineal haciendo:

y = ReLU(Wx + b) (4.3)

donde W son los coeficientes, b es el sesgo y x es la entrada a esta capa —es decir, la salida
de la segunda GRU bidireccional-. Como funcién de activaciéon se utilizé6 una unidad lineal
rectificada (rectified linear unit ReLU), definida como relu(z) = méx(0, z)). Este vector de
salida y es transformado en una probabilidad de pertenencia para cada clase mediante una
funcién softmac.

Se utilizé la entropia cruzada (cross-entropy) como funcién de costo, la cual para un
problema de clasificacién binaria puede ser definida formalmente como:

—log(y) sic=1

—log(1 —y) en otro caso, (4.4)

cB.0 - {
¢ € {£1} especifica la clase a la que pertenece la muestra, mientras que y € [0,1] es la
probabilidad estimada por la capa softmaz. Por otro lado, se utilizo el optimizador Adam
[116] para encontrar los pardmetros 6ptimos de la red completa.

RAMIRO CASAL 53


Pablo



4.2. RESULTADOS CAPITULO 4. REDES NEURONALES RECURRENTES

4.1.4. Voto mayoritario

El algoritmo disefiado produce una clasificacién para cada uno de los elementos de las
senales de entrada —una clasificacién por segundo, dado que la frecuencia de muestreo es de
1 Hz—. Esta resolucién es mucho mas alta que los 30 segundos requeridos por la AASM. Con
el objetivo de adaptar la salida de este algoritmo a la «resolucién» estandar, realizamos una
votaciéon mayoritaria considerando segmentos de 30 muestras —30 segundos—. El resultado
reportado corresponde a esta operacion. No estda demas mencionar que los desempenos obte-
nidos antes y después de la votacién no variaron en forma significativa. Es decir, el sistema
diseiado no tiende a generar clasificaciones aisladas de una clase durante pocos segundos,
sino que los cambios en las salidas del clasificador son mas bien suaves.

4.2. Resultados

En esta seccion se describiran varios de los experimentos llevados a cabo para evaluar
el desempeno de las redes y como éste varia al modificar los parametros de la arquitectura.
También se presentaran las medidas de desempeno utilizadas, los parametros de entrena-

miento y el optimizador seleccionado, y se explicaran las etapas de entrenamiento y testeo
de la red.

4.2.1. Medidas de desempeno

Para evaluar el desempeno se utilizaron las mismas medidas que en el capitulo anterior:
exactitud, sensibilidad, especificidad, valor de predicciéon positivo y valor de prediccién ne-
gativo. Ademads, calculamos el coeficiente Kappa de Cohen [117]. Nuevamente las medidas se
calcularon individualmente para cada uno de los pacientes, para finalmente reportar el valor
promedio en la tabla 4.1. Recordemos que para calcular estas medidas consideramos la clase
«despierto» como la clase positiva.

Como en este trabajo superamos la limitacién que nos imponia la longitud de ventana del
capitulo anterior, podemos transferir directamente el resultado obtenido a una estimacion
del T'TS. Para medir el error en esta estimacién —que es el error mas importante para nuestra
aplicacion—, se obtuvieron dos medidas de error para las estimaciones del TTS. El error medio
absoluto se define como:

1 & A
i=1

donde N es el nimero total de pacientes y TST; es la estimacién del TTS, obtenida al contar
los segmentos clasificados como dormido. De forma similar, se calculo el error medio absoluto
percentual, definido como:

1 i ITST; — TST;|
N TST;

=1

E, = - 100. (4.6)

4.2.2. Parametros de la red y del optimizador

Se entrenaron varios modelos variando el nimero de neuronas ocultas de las GRU bidi-
reccionales con el objetivo de evaluar el tamano 6ptimo de esta capa. Los valores explorados
fueron 64, 128 y 256. Se entrenaron los modelos con las entradas preprocesadas, evaluando
dos alternativas diferentes: utilizar inicamente HR —como en el algoritmo anterior— y utilizar
tanto HR como SpO, —la recuperacion del oxigeno en sangre en la senal de SpO, podria tener
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Figura 4.2: Efecto del ordenamiento de las secuencias segiin su longitud para evitar el relleno
con ceros excesivo, permitiendo un procesamiento mas rapido.

informacion 1til asociada a los despertares—. Se evaluaron todas las combinaciones posibles
de estos parametros.

Ya dijimos que hemos utilizado el optimizador Adam. Los parametros de este optimizador
son la tasa de aprendizaje «, la tasa de decaimiento exponencial para el primer momento
B1 v la tasa de decaimiento exponencial para el seguno momento f5. Estos pardmetros se
establecieron en a = 1074, 3; = 0.9 y B = 0.99. Relacionado con el optimizador, es necesario
establecer el tamano del mini-batch utilizado para entrenar la red. Debido a restricciones de
memorias de las GPU utilizadas, el tamano de mini-batch establecido fue 2.

Las entradas al algoritmo son secuencias cuyo tamano es variable —cada registro tiene
una duracion determinada para los pacientes— Las RNN son capaces de manejar datos con
longitud variable ya que realizan el procesamiento de a un elemento por vez. Sin embargo, las
secuencias que forman parte de un mini-batch deben tener la misma longitud para conformar
una matriz. Por este motivo, se completaron las secuencias con ceros (padding) de forma tal
que todas las secuencias dentro de un mini-batch tengan la misma longitud que la secuencia
mas larga del mini-batch. Con el objetivo de reducir la cantidad de elementos agregados, las
entradas se ordenaron segin su longitud [109]. Es decir, los sujetos cuya longitud de registro
es similar se agruparon en un mismo mini-batch. El efecto de esta operacion se muestra en la
figura 4.2. Logicamente, las salidas del sistema correspondientes a los elementos «agregados»
no se tuvieron en cuenta para calcular la funciéon de costo. La longitud promedio de los datos
utilizados es 30432 £ 2175, mientras que las longitudes maxima y minima son 35970 y 10800
respectivamente.

4.2.3. Entrenamiento de la red

El mejor modelo se entrend y seleccioné utilizando los subconjuntos de entrenamiento y
validacién. Para ello, los pardmetros de la GRU se ajustaron en forma iterativa utilizando
el subconjunto de entrenamiento con el objetivo de minimizar la funcién de costo —entropia
cruzada—. Al finalizar cada época, el modelo fue evaluado utilizando el subconjunto de vali-
dacién. El nimero maximo de épocas para entrenar el sistema se establecié en 100, cantidad
que segun los experimentos fue suficiente para encontrar los modelos «6ptimos». Los entre-
namientos se finalizaron mediante «detencién tempranay (early stopping), seleccionando el
modelo que presenté la mejor exactitud en el subconjunto de validacién. La figura 4.3 muestra
el proceso de entrenamiento en uno de los experimentos realizados y el modelo seleccionado
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Figura 4.3: Entrenamiento del sistema (considerando 256 neuronas ocultas) y seleccién del
modelo. Entradas: HR y SpO,. La linea punteada (azul) y la linea sélida (roja) son los desem-
penios en los subconjuntos de entrenamiento y validaciéon, respectivamente. Las medidas de
desempeno para este modelo son Acc = 90.13%, Se = 94.13% y Sp = 80.26 %.

que poseia la maxima exactitud. Los deméas experimentos presentaron un comportamiento
muy similar. Finalmente, el desempeno del modelo «6ptimo» obtenido se evalué utilizando
el subconjunto de testeo [108, 109].

Similar a lo que se realiz6 en el capitulo anterior, también se evaluo el desempeno al guiar
el entrenamiento utilizando el error E; como funcién de costo para optimizar la red, ya que
es la medida méas importante para nuestra aplicacién. Sin embargo, los resultados obtenidos
no fueron satisfactorios y la red tuvo un entrenamiento mucho mas inestable.

4.2.4. Desempeno en el subconjunto de testeo

El desempeiio de los sistemas desarrollados se evalué en el subconjunto de testeo de 1250
sujetos. Las medidas reportadas para medir el desempeno no son afectadas por el desbalance
que existe entre las clases despierto/dormido [75]. El indice Kappa de Cohen que hemos
calculado permite medir la tasa de acuerdos entre las clasificaciones hechas por el algoritmo
y la referencia. Ademéds, como ya mencionamos, se calcularon los errores E; y E5 para tener
una medida del error relacionada con la aplicaciéon para la cual fue disenado el método.

En la tabla 4.1' se muestran las medidas de desempeiio obtenidas en los subconjuntos
de entrenamiento, validacion y testeo para cada una de las arquitecturas de red evaluadas.
Los desempenos mejoran levemente al anadir SpOs como entrada. El mejor resultado basa-
do en la exactitud, en el valor de entropia cruzada obtenido y en el coeficiente Kappa de
Cohen se obtuvo utilizando HR y SpO; como entradas y una arquitectura basada en dos

! Abreviaciones en la tabla 4.1 y 4.5: Acc para exactitud, Se para sensibilidad, Sp para especificidad, PPV
para valor predictivo positivo, NPV para valor predictivo negativo, x para coeficiente Kappa de Cohen, Eq
para el error absoluto medio y E5 para el error absoluto medio porcentual.
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Entradas Red Db Acc Se Sp PPV NPV K E, Es
Entr. 943 96.8 85.7 948 91.4 0.840 0.219 3.88%
HR+SpO, 2 GRU-(256) Val. 904 946 79.6 919 855 0.741 0491 9.30%
Test 90.1 94.1 80.3 921 84.7 0.740 0484 890%

Entr. 92.6 943 864 948 854 0.798 0.269 4.83%
HR+SpO, 2 GRU-(128) Val. 89.8 925 828 929 81.7 0.734 0483 8.97%
Test 89.7 925 826 928 81.6 0.733 0475 8.62%

Entr. 91.0 934 845 93.7 825 0.761 0354 6.33%
HR+SpO, 2 GRU-(64) Val. 89.7 92.7 828 927 81.1 0.732 0469 8.70%
Test 89.6 92.5 83.1 928 805 0.731 0456 835%

Entr. 889 92.0 80.9 922 796 0.710 0456 8.43%
HR 2 GRU-(256) Val. 882 918 794 915 788 0.691 0.523 9.85%
Test 83.0 91.3 80.0 916 784 0.691 0.536 9.68%

Entr. 90.7 95.1 788 918 856 0.745 0399 7.42%
HR 2 GRU-(128) Val. 892 945 765 906 83.6 0.710 0.508 9.99%
Test 89.1 94.2 76.8 90.7 836 0.710 0.522 9.08%

Entr. 89.0 93.7 773 91.0 821 0.706 0482 9.18%
HR 2 GRU-(64) Val. 834 935 76.0 904 816 0.691 0.525 10.26%
Test 88.2 93.0 76.6 90.5 81.0 0.688 0.548 10.12%

Tabla 4.1: Desempeno de las redes neuronales en los subconjuntos de entrenamiento (Entr.),
validacién (Val.) y testeo (Test).

capas de GRU con 256 neuronas ocultas. Teniendo en cuenta las medidas de desempeno
reportadas, los resultados mejoran a medida que se incrementa el tamano de la capa oculta.
Consecuentemente, al incrementar esta capa también incrementa el riesgo de sobreajustar la
red neuronal.

Dado que las secuencias utilizadas poseen una longitud muy grande —un registro de 8
horas tiene 28800 muestras—, el entrenamiento de la red es computacionalmente costoso.
Ademas, este costo se incrementa al incrementar el tamano de la red. Por este motivo, existe
una relacién de compromiso entre el tamano de la capa oculta y el costo computacional para
entrenar la red.

jexcplicmacign ;)]ref‘e:rméh c?a doLiiadsaay copsidergndg tgdas l'as redes dgsarrolladas para evaluar
siTos Tesurtaaos ootenaos trerer mma diferencia 81gn1ﬁcatlva, obteniendo un valor p = 1.55 x
10131, Como resultado de esta prueba se concluye que la red que obtiene el mejor resultado
-HR y SpO,, ademas de 256 unidades en la capa oculta— tiene una diferencia significativa
respecto a las otras.

En la figura 4.4 se muestran tres hipnogramas simplificados obtenidos mediante la red
«o6ptimay: un hipnograma en torno al error promedio y los otros dos con un desempeno
superior e inferior al promedio.

4.2.5. Clasificaciéon de fases del sueino segin AASM

Alentados por el buen desempefio obtenido en los algoritmos presentados, introdujimos
algunas modificaciones en las redes con el objetivo de obtener una mayor discriminaciéon en
las fases del sueno. En este apartado presentaremos algunos resultados preliminares de estos
experimentos a partir de los cuales podria, en el futuro, desprenderse un desarrollo lateral a
la linea desarrollada en la presente tesis.

Simplemente se procedié a modificar la capa de salida, considerando ahora una capa
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Figura 4.4: Hipnogramas simplificados obtenidos mediante clasificacién con la red neuronal
«optimay desarrollada. En la parte superior de la figura se muestran los hipnogramas de
referencia (etiquetado por un conjunto de expertos) y la clasificacion realizada por el algo-
ritmo en un sujeto para el que se obtuvo un desempeno cercano al promedio. En el medio se
muestra otro ejemplo, esta vez con un desempeno superior al promedio. Abajo, en cambio, se
muestra un tercer ejemplo para el cual el desempeno fue inferior al promedio. En lineas rojas
se presenta el etiquetado realizado por expertos, mientras que en lineas azules se presenta el
etiquetado realizado por el algoritmo.

5-softmax capaz de clasificar el sueno en las fases W, N1, N2, N3 y REM. Se utiliz6 la arqui-
tectura con la que se obtuvo el mejor desempeno en los experimentos anteriores. Es decir,
2-GRU con 256 neuronas en la capa oculta. Se consideraron como entradas HR y SpO,, uti-
lizando ademas los mismos parametros de entrenamiento que en los experimentos anteriores,
con excepcion de la cantidad de épocas maxima, la cual fue necesario incrementar a 120
épocas dado que la convergencia de este experimento era un poco mas lenta. Finalmente, el
esquema de evaluacion utilizado fue idéntico al descripto anteriormente, entrenando y vali-
dando el algoritmo con los subconjuntos de entrenamiento y validacién para, luego, calcular
su desempeno en un subconjunto independiente de testeo.

El desempeno de la red propuesta fue evaluado en la base de datos de testeo, compuesta
por 1250 sujetos. A continuacién mostraremos una serie de tablas con los resultados obtenidos
para nuestro algoritmo. Como se mencioné en el capitulo 2, diferentes trabajos del estado del
arte establecen diferentes agrupaciones de las fases del suefio para realizar la clasificacion.
En general, cuando los métodos son disenados para cribado se realizan agrupaciones mas
grandes. Para mejorar la comprension en la comparacion de los métodos, presentaremos un
conjunto de tablas con lo resultados obtenidos y los principales métodos del estado del arte
que realizan la misma agrupacion de fases. En la tabla 4.2 se presenta el desempefio de
nuestro algoritmo y algoritmos realizados por terceros que clasifican segtin la normativa de
la AASM. Hasta donde conocemos, no existen algoritmos de cribado que clasifiquen las fases
del sueno segtin la AASM. Por este motivo, fue necesario compararse contra métodos que
utilizan EEG. El trabajo de Supratak y cols. [28] se evalué en dos bases de datos diferentes.
Reportamos ambos resultados en la tabla para que el lector pueda tener una dimensién de
la variacién en los desempenos de un método por el s6lo hecho de cambiar de base de datos.
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Método Entradas N Acc  Accwy Accnyi Acenya  Acenys  Accrewm K
256-biGRU HR+SpO, 5000 73.2 85.6 0 75.7 60.8 75.4 0.63
CWT feat.+RF [30] EEG 10 82.6 89.6 43.2 84.8 69.4 76.4 0.76
CNN-+RNN [28] EEG 62 86.2 87.3 59.8 90.3 81.5 89.3 0.80
CNN-+RNN [28] EEGY 20 82.0 84.7 46.6 85.9 84.8 82.4 0.76
CNN + RNN [65] EEGY 61 84.3 89.2 52.2 86.8 85.1 85.0 0.79

Tabla 4.2: Desempenos y comparacién con la literatura segin AASM. Se presentan tres
trabajos con los mejores desempenos obtenidos. TEstos trabajos utilizaron la misma base de
datos, por lo que pueden ser comparados directamente.

Método Entradas N Acc  Accw  Accright AcCpeep ACCREM K
256-biGRU HR+SpO, 5000 75.7 85.6 73.7 60.1 75.4 0.65
Feat.+LDA [38] PPG + acc 60 68.7  69.3 69.2 62.5 71.6 0.52

Tabla 4.3: Desempenio y comparacién con la literatura al clasificar en W, liviano, profundo
y REM.

Eel trabajo de Mousavi y cols. [65] utiliza una de las bases de datos que usé Supratak, por lo
que pueden compararse completamente ambos desempenos. En la tabla 4.3 se agrupan las
fases de suetio liviano N1 y N2 y se realiza una comparaciéon con el iinico método de cribado
que realiza esta agrupacién, desarrollado por Beattie y cols. [38]. Finalmente, en la tabla 4.4
la clasificacién simplemente discrimina entre sueno REM y no REM (agrupando N1, N2 y
N3), comparandose con los trabajos de Yicelbag y cols. [35] y de Xiao y cols. [118].

En funciéon de los resultados obtenidos podemos observar que se logra un desempeno
relativamente aceptable. Lo mas notorio es la ing i lgoritm ra lograr clasificar
la fase N1, una fase muy minoritaria en relacié Este resultado parece salir del aire a esta altura

En la figura 4.5 se muestran tres hipnogramas obtenidos mediante la red «6ptimay: un
hipnograma para el cual se obtuvo un resultado en torno al error promedio y los otros dos
con un desempeiio superior e inferior al promedio. Puede verse que en general el algoritmo
sigue bastante bien la clasificacion realizada por los expertos.

En la siguiente seccién discutiremos lo desarrollado en este capitulo. Sin embargo, la
discusion de los resultados obtenidos al realizar esta modificacién del algoritmo para clasificar
las fases del sueno segin la AASM y su comparacién con los principales trabajos del estado
del arte debera esperar hasta el préximo capitulo, donde se describira el desarrollo de otro
algoritmo para clasificacion de las fases del suenio, siguiendo una estructura analoga a la
presentada en este capitulo y se abordara lo que dejamos pendiente aqui.

4.3. Discusion

En este capitulo se describi6 el desarrollo de una red neuronal basada en GRU bidireccio-
nales para clasificar las fases del sueno en despierto y dormido utilizando inicamente senales
provistas por un oximetro de pulso. Como entradas al clasificador se utilizaron sefiales «cru-
das» en lugar de caracteristicas disenadas manualmente como en el algoritmo anteriormente
presentado.

Muchas de las consideraciones generales respecto de la variabilidad en los oximetros de
pulso, asi también como de las ventajas y dificultades de su utilizacion para el cribado
de las patologias del sueno, son idénticas a las descriptas en el capitulo anterior. Hemos
mencionado las desventajas de la senial de oximetria de pulso en relacion a su baja frecuencia
de muestreo y exactitud. En el algoritmo anterior se comprobo que la clasificacién mejoraba
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Método Entradas N Acc  Accwy AcenrEm  AccrEMm K
256-biGRU HR+SpO, 5000 85.2  85.6 87.5 75.4 0.74
Feat.+RF [35] ECG (P1) 5 78.1 74.3 82.8 40.9 0.57
ECG (H1) 5 87.1 83.5 91.1 52.1 0.74
ECG (P2) 16 77.0 - - - 0.57
ECG (H2) 2 76.8 - - - 0.43
Feat.+RF [118] ECG 45 72.6 56.4 81.3 59.8 0.46

Tabla 4.4: Desempenio y comparacion con la literatura al clasificar en W, REM y no REM.
Para el caso de Yiicelbas se utilizaron dos bases de datos diferentes. Se presentan los re-
sultados reportados en ese articulo, donde P1 y H1 corresponden a la base de datos 1 para
sujetos con patologias (patients) y sanos (healthy). Lo mismo sucede para la segunda base
de datos, con P2 y H2.
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Figura 4.5: Hipnogramas obtenidos mediante clasificacion con la red neuronal «6ptimay
desarrollada. En la parte superior de la figura se muestran los hipnogramas de referencia
(etiquetado por un conjunto de expertos) y la clasificacion realizada por el algoritmo en un
sujeto para el que se obtuvo un desempeno cercano al promedio. En el medio se muestra otro
ejemplo, esta vez con un desempeno superior al promedio. Abajo, en cambio, se muestra un
tercer ejemplo para el cual el desempefio fue inferior al promedio. En lineas rojas se presenta
el etiquetado realizado por expertos, mientras que en lineas azules se presenta el etiquetado
realizado por el algoritmo.

al incrementar la longitud de los segmentos. Sin embargo, esto repercutia en forma directa
sobre la aplicabilidad del método en una situacion real, donde la longitud requerida era
30 segundos. En el desarrollo propuesto en este capitulo se logré abordar este problema al
incorporar una relaciéon secuencial entre las clasificaciones, donde las salidas actuales son
funcién de las salidas previas y futuras. Gracias a esta suerte de «memoria» con la que
cuentan las RNN, se logré mejorar significativamente el desempenio respecto al algoritmo
anterior. Tal es asi, que se han superado los desempenos obtenidos en el estado del arte con
seniales mucho mas informativas, con excepcion de aquellas que utilizan EEG. Este resultado
ademas fue obtenido mediante arquitecturas relativamente simples.
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4.3.1. Incorporacion de SpO,

Al observar los resultados obtenidos, puede verse que la incorporacién de la SpO, como
entrada no genera demasiadas variaciones en el desempeno respecto a utilizar inicamente la
HR. Sin embargo, produce un ligero incremento en el desempeno. Esta sefial puede ser ttil
para desambigiiar algunas situaciones confusas. Por ejemplo, las recuperaciones rapidas en
la saturacién de oxigeno en sangre luego de un evento de apnea/hipopnea usualmente estén
asociadas con eventos de despertares. Asimismo, los decaimientos en la senal de SpO, aso-
ciados con los eventos de apnea unicamente pueden aparecer durante el sueno. Sin embargo,
aunque estadisticamente significativa segiin los experimentos, la variaciéon en el desempeno
al incorporar SpO, no es muy grande.

Ademas, hay que considerar que al duplicar la cantidad de entradas se incrementa mucho
la cantidad de parametros de la red. Esto, junto con la longitud de las secuencias, puede
complicar las restricciones de memoria para entrenar el algoritmo en las GPU. En los experi-
mentos realizados aqui se utilizo la senal de forma completa —sin segmentar— con el objetivo
de que se tenga en cuenta el historial de toda la senal para cada una de las clasificaciones
realizadas. Esto, si bien tedricamente es cierto, en la practica no es del todo correcto ya que
en general la informacion se desvanece luego de un cierto nimero de elementos de la secuen-
cia. En caso de complejizar la red —incrementando la cantidad de neuronas o la cantidad de
capas, o bien incorporando algiin nuevo bloque— probablemente seria necesario trabajar con
una estrategia de segmentado de las secuencias para superar las restricciones de memoria.
La segmentacién de las secuencias también es una practica comun para poder incrementar
el tamano de los mini-batches y, consecuentemente, la velocidad de entrenamiento.

4.3.2. Comparacion con estado del arte

Al igual que en la discusién anterior, incorporaremos el desempeno obtenido mediante
este algoritmo a nuestra comparacion con el estado del arte. Los algoritmos presentados
en el capitulo anterior fueron unos de los pocos en clasificar las fases del suenio en forma
simplificada utilizando oximetria de pulso. De hecho, al momento de ser publicado, el tnico
trabajo existente que utilizaba tnicamente seniales de oximetria de pulso era el de Ucar y
col. [37], siendo los resultados de ambos trabajos relativamente similares.

Sin embargo, la comparacion resultaba desfavorable para nuestro trabajo al considerar
el desempeno obtenido por aquellos que utilizaban senales de ECG, senal que se supone que
porta informacién «equivalente», aunque posiblemente més exacta dada la mejor calidad
de la frecuencia cardiaca instantdnea. Por ejemplo, los trabajos de Adnane y col. [34] y
de Malik y col. [36] tenfan un desemperio considerablemente superior. Esta diferencia se
incrementaba atin més al comparar con algoritmos que consideraban —ademaés de la senal de
ECG- informacién de senales de acelerémetros, como el de Beattie y col. [38] o el de Fonseca
y col. [66].

El nuevo algoritmo aqui presentado, en cambio, supera con creces los resultados obte-
nidos por trabajos que hacen uso de sefiales cuya informacién es equivalente —oximetria de
pulso, PPG—, llegando incluso a competir con aquellos que utilizan sefiales mas informativas.
Esta notoria mejora de desempeno hace posible pensar en la utilizacion de este desarrollo en
una aplicaciéon real sin demasiadas modificaciones. Mas atin si recordamos los inconvenientes
que existen en la tasa de acuerdos interprofesional e intraprofesional comentados en el capi-
tulo 2. Volveremos sobre esto mas adelante, al presentar y discutir los resultados obtenidos
modificando el algoritmo para clasificar todas las fases del sueno segun la AASM.

Finalmente, vemos que, a pesar de la importante mejora respecto a nuestro trabajo
anterior —y respecto al estado del arte en general—-, los algoritmos basados en oximetria de
pulso todavia estan bastante lejos de poder competir con aquellos que utilizan EEG.

RAMIRO CASAL 61



4.3. DISCUSION CAPITULO 4. REDES NEURONALES RECURRENTES

Como realizamos en todos los capitulos en los que se presentan desarrollos, en la tabla 4.5
repetimos los resultados obtenidos por los principales trabajos del estado del arte, incluyen-
do ahora el desempeiio obtenido del nuevo algoritmo. Presentamos tinicamente los mejores
resultados utilizando HR y HR junto con SpO,.

Método Senales C N Acc Se Sp PPV NPV K
CWT feat.+RF [30] EEG 5 16 93.4 959 836 933 935 0.86
CNN + RNN [28] EEG 5 20 943 968 834 860 962 0.81
CNN + RNN [65] EEG 5 61 95.7 969 90.6 87.8 97.7 0.86
Feat.+SVM+RFE [34] ECG 2 18 80.0 845 69.1 870 64.5 0.52
CNN [36] ECG (CGMH-val) 2 27 83.1 894 524 90.1 50.5 0.41
CNN [36] ECG (DREAMS) 2 20 81.4 87.1 53.1 90.2 45.2 0.38
CNN [36] ECG (UCDSADB) 2 25 73.7 819 434 843 392 0.4
2 GRU-(128) [119] HR 2 5000 89.1 942 76.8 90.7 83.6 0.71
2 GRU-(256) [119] HR+SpO» 2 5000 90.1 94.1 80.3 921 84.7 0.74
Feat. + FFS-SVM [64] HR 2 5000 73.7 80.9 54.6 48.6 84.7 0.44
Feat.+SVM [37] HRV 2 10 73.1 740 720 - - 0.46
Feat.+SVM [37] PPG 2 10 76.8 76.0 77.0 - - 0.53
Feat.+kNN [37] PPG+HRV 2 10 794 77.0 81.0 - - 0.59
CNN [36] PPG (CGMH-val) 2 27 84.2 909 515 90.1 53.6 043
Feat.+RNN [66] ECG+Hacc 5 778 90.1 94.0 729 - 75.1  0.65
Feat.+LDA [38] PPG+acc 4 60 90.6 94.6 693 943 70.5 0.64

Tabla 4.5: Comparacion con otros trabajos que realizan clasificacion automaética de las fases
del sueno. C representa la cantidad de clases en las que se realiza la clasificacion, 2 corres-
ponde a despierto y dormido, 4 a despierto, suefio liviano, sueno profundo y REM y 5 a la
clasificacion segin AASM. N es la cantidad de sujetos en la base de datos. Se presentan en
gris mas oscuro los desempefios obtenidos por el trabajo presentado en este capitulo y en
gris mas claro el desarrollos presentado en el capitulo anterior.

Nuevamente, es necesario hacer notar el tamano de la base de datos utilizada en relacién
con los demas trabajos. Esto hace que el riesgo de sobreajuste de los algoritmos desarrollados
sea muy bajo. Como contrapartida, su entrenamiento consumié una cantidad de tiempo muy
significativa [109].

Finalmente, queremos resaltar que el algoritmo desarrollado por Malik y col. también
utiliza técnicas relacionadas con las redes neuronales profundas para clasificar en despier-
to/dormido, aunque con senales provenientes de ECG. En ese trabajo consideraron diferentes
bases de datos a partir de las cuales se obtuvieron las senales de HR con las que se entre-
naron y validaron los algoritmos, obteniendo desempenios similares en todas ellas. Ademaés,
se realizaron experimentos donde la senal de HR es obtenida a partir de PPG, con buenos
resultados. La arquitectura implementada en ese trabajo consiste de cinco bloques convolu-
cionales, cada uno de ellos compuestos por dos redes convolucionales. Estos bloques son los
encargados de extraer caracteristicas de las entradas. Luego, estas caracteristicas son clasifi-
cadas con un perceptron multicapa. En total, considerando tanto los bloques convolucionales
como el perceptron multicapa, esa arquitectura esta compuesta por un total de 12 capas.
Vemos que en comparacion con ese trabajo, nosotros hemos obtenido un desempeno superior
con una arquitectura mas simple basada en GRU.

RAMIRO CASAL 62



4.4. CONCLUSIONES CAPITULO 4. REDES NEURONALES RECURRENTES

4.4. Conclusiones

En este capitulo se disené un modelo basado en GRU bidireccionales para clasificar las
fases del suefio en despierto y dormido a partir de senales de HR y SpO,. Ha quedado
demostrado que mediante arquitecturas relativamente simples se pueden alcanzar buenos
resultados. Ademas, si se somete a la senal de HR a un procesamiento adecuado se pueden
lograr resultados sumamente ttiles para cribado de las fases del sueno. Hasta donde llega
nuestro conocimiento, la red propuesta supera el estado del arte de algoritmos que utilizan
seniales mucho mas dificiles de adquirir, ademas de mas informativas. La tnica —y obvia—
excepcion son los algoritmos que utilizan EEG.

Aqui abordamos una limitaciéon que poseen todos los algoritmos de cribado de apnea del
sueno basados en desaturacion de oxigeno en sangre. Ademas, la red neuronal disenada puede
ser aplicada facilmente a otras aplicaciones como monitoreo de somnolencia en conductores,
dispositivos «vestibles» para monitoreo personal de la salud, entre otros. Al igual que en el
capitulo anterior, la base de datos utilizada aqui es mucho mayor que las que se utilizan en
otros trabajos relacionados, lo que conlleva a un riesgo de sobreajuste minimo.

Por otro lado, en este capitulo también se presenté una modificacion del algoritmo de
forma que discrimine con mayor detalle las fases del sueno. El modelo demostro ser capaz
de aprender las reglas de transicion entre las fases del sueno. Nuevamente el algoritmo
desarrollado super6 el estado del arte —exceptuando los algoritmos con EEG—. Sin embargo,
esta vez la diferencia de desempeno con los demas algoritmos es significativamente alta,
superando en aproximadamente un 7% a los otros algoritmos que utilizan no sélo la senal
de HR, sino también incorporan informacion de acelerémetros. Ademas, esos algoritmos
funcionan para sujetos sanos, cuando la base de datos utilizada aqui contiene tanto sujetos
sanos como sujetos con patologias. Sin embargo, este algoritmo debe ser mejorado para poder
resolver mejor el problema de desbalance de clases, ya que tiene una tasa de error bastante
alta para detectar la fase N2, y es completamente incapaz de detectar la fase N1. A pesar
de esto, el desempeno general alcanzado tiene un grado de acuerdo equivalente al grado de
acuerdo interprofesional obtenido por médicos expertos, por lo que este algoritmo tiene un
enorme potencial en el cribado automatico de las fases del sueno.

El algoritmo desarrollado en este capitulo dio lugar a las siguientes publicaciones en
congresos y revistas cientificas indexadas:

» Casal, Ramiro, Leandro E. Di Persia, y Gastén Schlotthauer. “Sleep /wake classification
with pulse oximeter signals using recurrent neural networks.” LatinX in AI Research
at ICML 2019, 2019, Péster.

» Casal, Ramiro, Leandro E. Di Persia, y Gaston Schlotthauer. “Classifying sleep—wake
stages through recurrent neural networks using pulse oximetry signals.” Biomedical
Signal Processing and Control 63 (2020): 102195.

RAMIRO CASAL 63



CAPITULO 5. MECANISMOS DE ATENCION

Capitulo 5

Desarrollo de un algoritmo basado en
redes convolucionales temporales y
mecanismos de atencién

En este capitulo presentaremos el tercer y tltimo algoritmo desarrollado para abordar
el problema de la clasificacion automatica del sueno con el objetivo de superar las desven-
tajas del etiquetado manual, de permitir evaluar la prevalencia de los trastornos del sueno
en grandes poblaciones evitando la saturaciéon del sistema de salud y de combatir el sub-
diagnostico tan presente en estas patologias. En el capitulo 3 se present6é un algoritmo en el
que se extrajeron caracteristicas en forma manual de las sefiales de HR. Estas caracteristicas
fueron disenadas con el objetivo de reconocer los patrones caracteristicos correspondientes
a las etapas W y S, utilizando medidas de entropia y complejidad, analisis en el dominio
temporal y en el dominio tiempo-escala y estadisticos clasicos. Con estas caracteristicas se
entrenaron varios tipos de clasificadores para determinar las fases del sueno.

Vimos en el capitulo 4 que, con el surgimiento del aprendizaje profundo, el disefio de
caracteristicas en forma manual ha sido gradualmente reemplazado por aprendizaje automa-
tico de caracteristicas a partir de los datos de entrada. Las arquitecturas mas populares para
la extraccion automatica de caracteristicas son las CNN, en las cuales se aprenden filtros que
luego son aplicados sobre las entradas para obtener caracteristicas invariantes en el tiempo.
Muiltiples capas —compuestas principalmente por estos filtros, funciones de activacion no li-
neales y operaciones de agrupado (pooling)— se aplican en forma secuencial para aprender
representaciones de los datos con diferentes niveles de abstraccién [105]. Sin embargo, para
tareas que involucran series temporales como entradas —como en la clasificaciéon automatica
del suefio—, la opcion por defecto han sido histéricamente las RNN, gracias a su capacidad
para almacenar informacién de todos los elementos pasados de la secuencia, aprendiendo las
dependencias temporales de la serie [105]. Teniendo este aspecto en mente, también en el
capitulo 4 presentamos el desarrollo de un algoritmo basado en RNN para clasificar las fases
del sueno. Si bien ese algoritmo superd ampliamente los resultados previos —tanto propios
como ajenos—, presentaba una serie de desventajas asociadas con las RNN. La naturaleza
secuencial de estas herramientas impide su paralelizacion, lo cual conduce a un proceso de
aprendizaje muy lento, generando importantes restricciones en la memoria [120]. Ademas, el
proceso de entrenamiento era altamente inestable.

En este capitulo disenaremos una arquitectura basada en mecanismos de atenciéon para
superar las desventajas de las RNN, obteniendo entrenamientos muchisimo méas rapidos sin
pérdida significativa de desempeno.

Las redes de atencion también permiten modelizar las dependencias temporales entre
muestras de las secuencias de entrada y salida, aunque —a diferencia de las RNN- sin de-
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pendencia alguna de la distancia entre las muestras. Se suele decir que a diferencia de las
RNN, las redes de atencion aprenden la dindmica de las series temporales a través de, como
su nombre lo indica, «atenciény, en lugar de hacerlo mediante «memoria» [120]. Ademas,
tienen la ventaja de ser mas «amigables» para las GPUs que las RNN.

La mayoria de estas arquitecturas han sido disenadas para aplicaciones de procesamiento
del lenguaje natural. En ese area es habitual realizar un preprocesamiento denominado token
embedding, en el cual se asigna cada palabra a un vector de alta dimension cuyo valor esta
relacionado con su significado. Por este motivo, la entradas a las redes de atencion estan
pensadas para ser de alta dimensién. Como este no es el caso de las senales del oximetro de
pulso —1D si inicamente consideramos HR—, en este trabajo se utilizaron redes convoluciona-
les temporales —una arquitectura que combina CNN y redes neuronales residuales (residual
neural networks, ResNet)— para transformar la secuencia de entrada a una dimensién més
alta, a la vez que se reduce su longitud temporal [121]. De esta forma, los datos de entrada
pueden ser procesados por las redes de atencion utilizando una secuencia cuya longitud es
menor que la entrada original y, consecuentemente, mas rapida de aprender.

El objetivo del algoritmo presentado es clasificar el estado del sueno en despierto y dor-
mido utilizando la senal de HR provista por el oximetro de pulso, obteniendo una salida
confiable y rapida. En resumen, en este capitulo se presentaran tres alternativas de arqui-
tecturas para la obtencién de una representacion —una basada en perceptron de capa tnica
(single-layer perceptron, SLP), otra basada en CNN y la ultima basada en redes convolucio-
nales temporales (temporal convolutional networks, TCN)—. Luego, la salida de esta repre-
sentaciéon servirda de alimentacion para una red basada en mecanismos de atencion, donde
se clasificaran las senales de HR sin utilizar RNN o caracteristicas disenadas y extraidas
en forma manual y sin pérdida de desempeno en comparacion con el estado del arte. Para
su disenio y evaluacion, se utilizo una base de datos basada tunicamente en HR obtenido
a partir de oximetria de pulso para clasificar las fases del sueno, alcanzando un resultado
que es comparable con algoritmos que utilizan senales mas informativas y confiables. Estos
resultados permitirian un cribado de las fases del sueno.

5.1. Metodologia

En este capitulo se propone una arquitectura para clasificar las fases del sueno en forma
simplificada a partir de sefiales de HR obtenidas por un oximetro de pulso. En esta seccién
describiremos la arquitectura propuesta, analizando cada una de las herramientas utilizadas.
Al final de la seccién presentaremos algunas cuestiones relativas a su implementacion.

Para disenar, entrenar y evaluar este algoritmo se siguié el mismo esquema presentado en
el capitulo anterior. Es decir, 2500 sujetos para el entrenamiento de la red, 1250 sujetos para
validacién y 1250 sujetos para testeo de la red entrenada. Ademas, se utilizé inicamente la
base de datos SHHS 1, descartando la SHHS 2 para evitar la presencia de sujetos repetidos
en los datos.

5.1.1. Arquitectura propuesta

La arquitectura comprende dos partes fundamentales. La primera de ellas se disen6 para
obtener una representacion de la senal de HR que luego sera utilizada como entrada de la
segunda parte. Esta ultima —basada principalmente en transformers, un modelo construido
unicamente con mecanismos de atencion— se desarrollé para aprender las reglas de transicién
entre las fases del suefio en la secuencia de entrada. La arquitectura, en su totalidad, recibe
como entradas las senales de HR con un preprocesamiento muy simple y produce como
salidas las clasificaciones en despierto y dormido cada 30 segundos.

RAMIRO CASAL 65



5.1. METODOLOGIA CAPITULO 5. MECANISMOS DE ATENCION

Aprendizaje de la representacion

Para lograr aprender una representacion, que luego sera utilizada para modelar la se-
cuencia por el siguiente bloque del algoritmo, se evaluaron varias alternativas diferentes.
Esta parte de la red fue disenada con dos objetivos diferentes. El primer objetivo es apren-
der una representacién en alta dimensién de la entrada con la cual alimentar la siguiente
parte de la red. El segundo objetivo es reducir la longitud de la secuencia a través del tiem-
po, en beneficio del costo computacional. Este bloque fue pensado para funcionar como un
extractor automatico de caracteristicas de las senales de HR.

La primera de las propuestas realizadas fue utilizar una de las redes neuronales mas
simples y clasicas: el SLP. Para ello se planteo la arquitectura méas simple posible, un per-
ceptron de una tnica capa que recibe como entradas 30 muestras consecutivas de la secuencia
y las transforma a la dimension dy,eqe1, teniendo como funcién de activacion a una tangente
hiperbélica.

La segunda de las alternativas fue utilizar una de las arquitecturas mas utilizadas con el
propésito de extraccion de caracteristicas: las CNN. En este sentido, se disenaron varias ar-
quitecturas posibles basadas en CNN, cuyas capas realizan en forma secuencial las siguientes
operaciones: convolucion 1D, dropout, normalizaciéon por lotes y aplicacion de una funcién
de activaciéon ReLU. Para esta alternativa se modific6 el nimero de capas consideradas,
los tamafios de filtro y los parametros del submuestreo de la convoluciéon de manera tal de
alcanzar los dos objetivos propuestos con el mejor desempeiio posible.

La tercera de las alternativas es la méas novedosa y esta basada en TCN. Las TCN son
una familia de arquitecturas basadas en CNN que emergieron con el objetivo de comparar
los desempenios de las RNN y las CNN para modelizaciéon de secuencias, cuestionando la
consabida maxima de que las RNN son la opcién por defecto para estos casos. Las TCN
fueron propuestas por Bai y col. [121] utilizando 1D-CNN, en las que cada capa transforma las
entradas en una salida de igual longitud. Para ello, completa con ceros en ambos extremos de
la senial para que el filtro se pueda aplicar de manera tal que su salida tenga la misma longitud.
Las convoluciones consideradas son causales, lo cual significa que la salida para un tiempo
dado depende sélo de las entradas previas. Ademas, los autores emplearon convoluciones
dilatadas que permiten incrementar el campo receptivo exponencialmente. Formalmente,
para una secuencia de entrada x = [x[0], z[1], ..., z[N]] y un filtro h = [h[0], h[1], ..., h[k—1]],
siendo k el tamano del filtro, la operaciéon de convolucion dilatada sobre el elemento n de la
secuencia estd definida por:

oln] = afn] v hin] = 3 hlfeln — di] (5.1)

donde d es el factor de dilatacién. En forma sencilla, puede describirse como una convolucion
normal, pero submuestreando la secuencia de entrada en un factor d. En Dumoulin y cols.
puede encontrarse una referencia completa de las convoluciones y el aprendizaje profundo
[122]. El campo receptivo, entonces, depende de la dilatacién de las convoluciones, del tamaftio
del filtro k en las CNN y de la profundidad de la red [121].

Las TCN estan construidas a partir de unos bloques basicos —llamados bloques residua-
les (residual blocks)— que consisten en dos capas de convoluciones dilatadas con una ReLU
como funcién de activacién no lineal [123]. Cada bloque residual tiene una conexién residual
[124] que le permite aprender tnicamente la modificacién de una transformacion identidad
—es decir, el residuo— en lugar de la salida completa. Este simple artificio simplifica la con-
vergencia en redes profundas, ya que en caso de que haya capas «sobrantes», estas pueden
converger a la identidad de manera muy simple debido a la realimentacion. En caso de que
las dimensiones coincidan, estos «atajos» de la indentidad simplemente se suman con la
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salida de la red. Sin embargo, cuando la red realiza alguna transformaciéon en la dimensién
de los datos, es necesario adaptar la entrada al bloque de forma que pueda ser sumada a la
salida. He y cols. han planteado dos opciones para superar este inconveniente. La primera
de ellas considera adaptar las dimensiones simplemente afladiendo ceros para incrementar la
dimensién —o submuestreando para reducirla—. La segunda de ellas es lograr la coincidencia
de las dimensiones aplicando una transformacion lineal a la entrada, por ejemplo mediante
una red convolucional. En este trabajo utilizamos la segunda opcién. Todo lo relativo a los
bloques residuales esta extensamente explicado en He y cols. [124].

Para alcanzar los dos objetivos mencionados para este bloque se introdujeron algunas
modificaciones en las TCN. En primer lugar, no se consideraron convoluciones causales, ya
que en esta aplicacién no es necesario obtener un procesamiento en linea. Tal es asi que
en el algoritmo anterior se consideraron GRUs bidireccionales para poder explotar la infor-
macion pasada y futura [119]. En segundo lugar, se incluy6 en la operacién de convolucion
un submuestreo de la senal (stride operation) para lograr el segundo objetivo mencionado
—trabajos recientes sugieren que las operaciones de agrupamiento (pooling) pueden ser re-
emplazada por submuestreo sin una degradacion del desempetio [124, 125]—. Por tltimo, se
aplicé normalizacién por lotes (batch normalization) para normalizar las entradas en cada
capa [126] y se utiliz6 el método de dropout como regularizacion [127].

En la figura 5.1 se muestra un esquema correspondiente a esta parte de la red. En nuestro
modelo, cada bloque residual consiste en dos subcapas convolucionales, las cuales realizan
cuatro operaciones en forma secuencial: convolucion dilatada 1D —con filtros de tamano k,
cantidad de canales de salida (o ntimero de filtros) ¢, pardmetro de dilatacién d y submues-
treo str—, normalizacion por lotes, ReLU y dropout. La reducciéon de dimensiéon es realizada
unicamente en la segunda subcapa por medio del submuestreo, mientras que en la primera
subcapa convolucional se fija str = 1.

Esta parte de la red consiste en cuatro bloques residuales, cuyos parametros pueden
observarse en la figura 5.1. Como puede verse, cada uno de los bloques residuales incrementa
el nimero de canales —es decir, la dimensién— en forma gradual desde 1 hasta dy,oq01, ademas
de reducir la longitud de la secuencia mediante submuestreo desde L hasta L/30. Este
submuestreo se realiza para condensar en una tinica muestra los datos que se utilizaran para
clasificar un segmento de 30 segundos. Sin embargo, no estd de més aclarar que el resultado
de esta reduccién de dimensiones a lo largo del tiempo no contiene tinicamente informacién
correspondiente a un segmento de 30 segundos, sino que, dado el amplio campo receptivo
de la TCN, incluye ademés informacion de varios segmentos adyacentes que confluyen en un
unico dato temporal que luego seré procesado por los transformers.

Las salidas del cuarto bloque, entonces, son las caracteristicas invariantes en el tiempo y
de alta dimension que han sido extraidas a partir de la senal de HR.

Modelizacion de la secuencia

Para la segunda parte de la red, se aplicé una estructura encoder-decoder para realizar la
modelizacion de la secuencia. Para ello se utilizé un tipo de arquitectura llamado transformer,
el cual sélo utiliza mecanismos de atencion [120]. El encoder transforma la secuencia de
entrada en una secuencia de representacion, la cual es luego utilizada como entrada al decoder,
para que éste genere la secuencia de salida de a un elemento por vez. En nuestro modelo,
el encoder se utilizé tal y como lo propuso Vaswani y cols. [120]. El decoder, en cambio, se
simplifico a un perceptron multicapa para interpretar y clasificar la secuencia «codificaday.
Tanto el encoder como el decoder seran explicados en el siguiente apartado.

Como ya se dijo, la mayoria de los modelos de traduccién de secuencias han sido disefiados
para procesamiento del lenguaje natural y es por ésto que utilizan una transformacién que
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Figura 5.1: Esquema de la arquitectura de la parte de aprendizaje de la representacion en la
red. A la izquierda se encuentra la composicién de un bloque residual y sus parametros. A
la derecha se encuentra la red disefiada, la cual consiste en cuatro bloques residuales. Luego
de cada capa se muestra la transformacién de dimensiones realizada.

convierte las palabras en vectores de dimensién d,oqe1. A esta transformacién se conoce en
inglés como embedding. Para adaptar esta transformacion a nuestro problema, se utilizé
la arquitectura basada en TCNs descripta anteriormente para aprender una representacion
cuya dimension es dp,oq0 —€ste era el primer objetivo de esta parte de la red—. A continuacion
describiremos todos los elementos de la parte de la red encargada de la modelizacion de la
secuencia. Para ello seguiremos la misma organizaciéon que utilizaron Vaswani y col. [120].
Un esquema de esta parte de la red se muestra en la figura 5.2.

Encoder. El encoder esta compuesto por dos capas apiladas, las cuales a su vez contienen
dos subcapas. La primera subcapa consiste de un mecanismo de atenciones multiples (multi-
head attention mechanism), mientras que la segunda es un perceptrén multicapa. Ambas
subcapas tienen conexiones residuales seguidas por una capa de normalizacion [128].

Para calcular la matriz de autoatencién (self-attention), las entradas codificadas son
agrupadas en una matriz, la cual es proyectada mediante tres matrices entrenables W &
Rmoderxdy WK ¢ Rdmoderxdk WV ¢ Rdmoderdv  Como resultado de esta proyeccion se obtienen
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tres matrices, las cuales se denominan en inglés query (Q), key (K) y value (V). Cada fila
de estas matrices se corresponde con la proyeccion de cada elemento de la entrada. Luego,
la matriz de atencién se calcula haciendo:

AQ K, V) = soft (QKT> v (5.2)

, K, V) = softmax | —— :
Vi

donde +v/dj, es la dimensién de K y \/% es un factor de escala que lleva los elementos de

la matriz resultante a una regiéon mas sensible de la funciéon softmaz, definida como soft-

maz(xy, ..., T,) = <eeleil ) giendo 2; la componente de un vector x. La funcién soft-
Zv;’ exp{z;} ;

maz «normalizay las filas para que la suma total sea 1. De esta forma, la i-ésima fila de
la matriz resultante de la operacion softmax (Q—Iij) contendra un coeficiente entre 0 y 1
que representa el «peso» que tiene cada elemento de la secuencia de entrada en el i-ésimo
elemento de la entrada. Luego, al multiplicarse este coeficiente por V se obtiene una nueva
matriz A(Q, K, V), cuyas filas contienen los vectores de autoatencién para cada uno de los
elementos de entrada.

Se emplearon mecanismos de atenciones multiples de la misma forma que lo realizado por
Vaswani y col. [120], utilizando h matrices W&, WX WV diferentes, con i tomando valores
enteros entre 1 y h, que fueron inicializadas en forma aleatoria para obtener h proyecciones
de las entradas. Esta modificacion permite al modelo tener multiples representaciones del
subespacio a partir del cual calcular h matrices de atencion. Luego, estas h matrices de aten-
cién son concatenadas verticalmente y multiplicadas por otra matriz —también entrenable—
WO ¢ RhoXdmodel para producir la salida del bloque de atenciones multiples, el cual es
finalmente utilizado como entrada de la segunda subcapa —es decir, del perceptréon simple—.

En este trabajo se empled h = 8, reduciendo la dimension a dy = dpoge1/h con la intencién
de mantener relativamente constante el costo computacional.

El perceptrén multicapa en la segunda subcapa esta compuesto por dos transformaciones
lineales con una funcién de activaciéon ReLU. Formalmente, se calcula haciendo

output encoder, = W5 ReLU(W{'z + b7") + b5'. (5.3)

donde e; representa al i-ésimo encoder. La dimension tanto de las entradas y las salidas del
SLP es dp0qe1, mientras que la dimensién de las capas internas es dg, = 512.

La codificacién de la posicién (positional encoding) es el dltimo elemento que debemos
abordar para entender la arquitectura del encoder. Esta operacion es un simple artificio para
anadir informacion de la posicion al vector de entrada a los mecanismos de atencion y se
realiza Unicamente en la entrada al primer encoder. Para ello, hacemos [120]:

PE(p,2i) = Sen(p/100002i/dmodc1)7

. 5.4
PE(p, 2i + 1) = cos(p/10000% /a1 (54)
donde p = 0, 2, ..., Lysx — 1 es la posicién del elemento en la secuencia, mientras que
t = 0,2,..., dyodet — 1 son las coordenadas del vector. L4 es la maxima longitud de

secuencia posible. La codificacion posicional permite al modelo aprender patrones especificos
que contienen informacion relativa a la posicion del p-ésimo elemento de la secuencia total,
representando el orden de la secuencia. Para poder luego ser sumados, tanto la entrada al
encoder como la codificacion de la posicién deben tener la misma dimensién. Luego, la salida
del TCN —vector de caracteristicas— se suma con el PE previo a entrar en el primer encoder,
tal y cémo se ilustra en la figura 5.2.

Decoder. El encoder fue disenado para aprender las reglas de transicion en la secuen-
cia. Esta informacion es luego clasificada por el decoder, el cual simplemente consiste en
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Figura 5.2: Esquema de la arquitectura de la parte de modelizacién de la secuencia en la
red. A la izquierda se encuentra el bloque de atenciones multiples. A la derecha se describe
la red, la cual consiste en dos capas de encoders apilados y una capa de decoder.

un perceptréon multicapa compuesto por dos transformaciones lineales con una funciéon de
activacion ReLLU entre ambas, calculado haciendo

output decoder = W9ReLU(W%z 4 b9) + b3. (5.5)

donde el supraindice d es para representar que los pesos corresponden al decoder. La di-
mension de entrada y salida de la primera capa es dyodqe- En la segunda capa la dimension
de salida es reducida al nimero de etapas del sueno consideradas, que en este caso es 2.
Finalmente, se utiliza una capa softmax para realizar la clasificacion.

5.2. Resultados

En esta seccion se describiran todos los detalles de la implementacién de las arquitectu-
ras, los experimentos realizados para evaluar su desempeno y un conjunto de arquitecturas
desarrolladas con propoésitos comparativos.
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5.2.1. Detalles de implementaciéon

Se mencionaran a continuacion las configuraciones de los experimentos y los parametros
de entrenamiento necesarios para repetir el desarrollo realizado.

Hardware y software utilizados

El modelo se implement6 utilizando Python 3 y la libreria de aprendizaje maquinal
PyTorch. Para entrenar las redes se utilizaron varias GPUs instaladas en un cluster de alto
desempeno equipado con tres GPU NVIDIA GTX 1080Ti, ademéas de una computadora
personal equipada con una GPU NVIDIA Titan Xp.

Preprocesamiento y agrupaciéon de lo datos para entrenamiento

Como mencionamos, se dividié aleatoriamente a la base de datos SHHS 1 en tres subcon-
juntos independientes para entrenamiento, validacién y testeo, compuestos por 2500, 1250 y
1250 sujetos diferentes, respectivamente. Todas las senales correspondientes a estos sujetos
fueron preprocesadas antes de ser utilizadas en la arquitectura propuesta. En primer lugar,
y como en todos los casos anteriores, se identificaron los segmentos defectuosos de la senal
de HR utilizando la senal complementaria de calidad provista por el oximetro de pulso. Una
vez identificados, los datos no fidedignos se reemplazaron realizando una interpolacion lineal
entre los datos confiables previo y posterior. En segundo lugar, se estandarizaron las senales
de HR para tener media cero y varianza unitaria. Para esto, se extrajeron la media y la
desviacién estandar global de la base de datos de entrenamiento. Estos valores se utilizaron
luego para estandarizar los tres conjuntos de datos para entrenamiento, validacién y testeo.

En la mayoria de los experimentos que involucran aprendizaje profundo es muy comun
agrupar los datos en lotes —habitualmente conocidos como minibatches—, los cuales son uti-
lizados para calcular el error y actualizar los coeficientes del modelo por el optimizador. De
esta forma, los datos de entrada son agrupados en un minibatch, donde se completan con
cero las sefiales para tener la misma longitud que la secuencia mas larga del minibatch. Para
evitar un completado con ceros excesivo, las entradas fueron previamente ordenadas por
longitud. De esta manera, los datos que pertenecen a un mismo minibatch tienen longitudes
similares. Esto ya fue mencionado en el capitulo anterior y esta ilustrado en la figura 4.2.
Para el tamano del minibatch, se varid Np.ien desde 2 hasta 32, en pasos de 2". El mejor
desempeno se obtuvo con un tamano de minibatch igual a 16.

Optimizador y regularizacion

El modelo se entrené utilizando el optimizador Adam, que es una extenion del descenso
por gradiente estocéstico [116]. Los pardmetros en este optimizador son la tasa de aprendizaje
Ir y los exponentes de la tasa de decaimiento de las estimaciones del primer y segundo
momento, 3; y 2. La tasa de aprendizaje o se varié desde 1072 hasta 107, obteniéndose
el mejor desempeio para el valor de 107*. Para los parametros 3; y (32, se evaluaron varios
valores cercanos a los establecidos por defecto. Finalmente, se estableci6 51 = 0.9y 5, = 0.99.

Ademas, se utiliz6 una regularizacién Lo, la cual modifica la funcién de costo anadiendo
un término de penalizacion para evitar el incremento de la magnitud de los coeficientes del
modelo. El coeficiente que multiplica al término de penalizacién L se establecié igual a 1073,
el cual se obtuvo luego de variar los valores desde 1072 hasta 107°.

Finalmente se utilizé la técnica de dropout, la cual es una técnica de regularizacion que
hace ceros las salidas de los nodos de la red neuronal en forma aleatoria y con una probabili-
dad p [129]. De esta forma, la red es forzada a aprender caracteristicas més robustas, evitando
el sobreajuste. Se vari6 la probabilidad p desde 0 (sin dropout) hasta 0.9 en pasos de 0.1.
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El mejor desempeno se obtuvo con los valores 0.1 y 0.8. Como el proceso de entrenamiento
tuvo una convergencia mas estable con el valor de 0.1, se seleccioné este valor.

Durante el entrenamiento, los pesos para todo el modelo son actualizados en forma ite-
rativa buscando obtener el minimo en la funcién de «costo focalizado» (focal loss) [130]. El
desempeno de la red se evalu6 al final de cada época de entrenamiento, utilizando el conjun-
to de validacion. El modelo con el que se obtuvo la mejor exactitud en la base de datos de
validacién se conservé para ser evaluado con la base de datos de testeo. El nimero méaximo
de épocas se estableci6 igual a 500.

Como ya ha sido dicho, dado que los registros de la base de datos SHHS se obtuvieron en
sujetos sometidos a una PSG con el objetivo de evaluar la calidad del suefio, en la mayoria
de los registros existe un desbalance de clases. Especificamente, la mayoria de los segmentos
totales de los registros se corresponden con la clase «dormido». La relacién entre el nimero
de segmentos correspondientes a dormido y el nimero total de segmentos es de 0.74, este
dato ya fue reportado en varios momentos en capitulos anteriores, mientras que la relacién
entre el nimero de segmentos correspondientes a despierto y el nimero de segmentos corres-
pondientes a dormido es de 0.35 —este es el dato del desbalance entre ambas clases, es decir,
existe aproximadamente 3 segmentos que corresponden a dormido por cada uno correspon-
diente a despierto—. Para prevenir el sesgo del clasificador hacia la clase mayoritaria hay
varios métodos posibles. En este desarrollo, se utilizé una funcién de costo que aqui hemos
traducido como «costo focalizado» [130]. Esta funcién de costo efectia una modificacién so-
bre la entropia cruzada de forma tal que los ejemplos mas dificiles de clasificar tengan mayor
peso durante el entrenamiento. Recordemos la ecuacién 4.4 que define a la entropia cruzada
para un problema de clasificacién binaria. Por conveniencia en la notacion, siguiendo a Lin
y cols. [130], definimos y;:

]y sic=1
Yo = { 1 —vy en otro caso, (5.6)

en donde ¢ € {£1} especifica la clase a la que pertenece la muestra, mientras que y € [0, 1] es
la probabilidad estimada por la capa softmax. De esta forma podemos reescribir la entropia
cruzada como CE(y,c) = CE(y;) = —log(y). Existe también una variante de la CE que
permite compensar el desbalance de clases mediante la introducciéon de un pardametro o €

[0,1] para ¢ =1y 1 — a para ¢ = —1. Siguiendo una notacién andloga a la de y;, definimos
(67
« sic=1
= { 1 —«a en otro caso, (5.7)

y escribimos la entropia cruzada « como:

CE(y) = —aylog(y). (5.8)

Con todo esto, podemos definir la funcién de «costo focalizado» como:

FL(y:) = —a(1 — ;)" log(ys) (5.9)

donde el factor (1 —y;)? permite modular la funcién de costo de acuerdo a qué tan faciles o
dificiles de clasificar son los ejemplos, mientras que «; balancea la importancia de la funcién
de costo dependiendo de si el ejemplo corresponde a la clase negativa o positiva. No esta de
mas aclarar que, en este contexto, un ejemplo «facil» es aquel en el cual y esta cercano a 0
o a 1, por lo que una de las clases domina completamente la probabilidad de clasificacion.
De forma contraria, un ejemplo «dificil» es aquel en el cual las probabilidades estan mas
balanceadas, siendo y cercano a 0.5.
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Para esta funcién de costo se evaluaron diferentes parametros. El parametro ~, encargado
de disminuir la contribucién de los ejemplos faciles de clasificar al costo total, se varié desde
0 hasta 3 en pasos de 1. Ademads, para controlar la importancia relativa de las clases en la
funcion de costo se procedié a variar el pardmetro « en el rango [0, 1]. Un o = 0.5 corresponde
a la misma importancia para ambas caracteristicas, mientras que a medida que se acerca a 1
o a 0 incrementa la importancia relativa para una de las clases. En nuestro trabajo se obtuvo
el mejor desempeno al establecer a = 1/3 —equivalente aproximado al desbalance de clases—
y v = 1. Una descripcién completa de la funcién de «costo focalizado» puede encontrarse en
[130].

Diseno de la arquitectura

Para disenar la arquitectura se variaron metodicamente tanto los parametros de la pri-
mera parte de la red, encargada del aprendizaje de una representacion, como de la segunda
parte encargada de modelizar la secuencia. Para el aprendizaje de una representacion, las
variaciones se realizaron sobre las tres alternativas.

La primera de las alternativas consistia en un SLP que permitia realizar una transforma-
cién de dimensiones, tomando 30 muestras consecutivas y transforméandolas a una dimensién
dmodel v Utilizando como funcién de activaciéon una tangente hiperbélica. Esta simple arqui-
tectura nos permite evaluar la contribucién de la parte de la red encargada de modelizar la
secuencia. Ademas, debido a su desempeno, este experimento revel6 la necesidad de desa-
rrollar arquitecturas mas complejas para permitir una mejor representacion de la sefial para
su posterior clasificacion.

Esto nos condujo a desarrollar la segunda alternativa basada en CNNs. Para ella, se
modificaron el nimero de capas consideradas, los tamanos de filtro y los parametros del
submuestreo de la convoluciéon de manera tal de alcanzar los dos objetivos propuestos con el
mejor desempeno posible. El mejor desempeiio se obtuvo con una arquitectura que contiene
cuatro capas con un tamaiio de filtro igual a 3 y estableciendo el submuestreo de cada capa
en 5, 3, 2 y 1, respectivamente. Al mismo tiempo, se incrementé la dimension desde 1 hasta
dmodel de la misma forma que para la arquitectura basada en TCN.

De manera similar, para el caso de las TCN se variaron todos los parametros de los bloques
residuales —es decir el tamano del filtro, el nimero de canales de salida, el submuestreo y la
dilataciéon de las convoluciones—. Ademas, se evalud el efecto de utilizar diferentes niimeros
de bloques residuales. El mejor desempenio se obtuvo con la arquitectura que se muestra en
la figura 5.1.

Por dltimo, dado que para modelar la secuencia se utilizé un diseno basado en transfor-
mer, el nimero de arquitecturas posibles para abordar el problema es relativamente limitado,
ya que simplemente contiene una repeticién de bloques basicos. Los parametros del trans-
former que variamos fueron el nimero de mecanismos de atenciones multiples considerados
h, el nimero de capas de encoders y la dimensién del perceptrén multicapa utilizado en la
arquitectura del transformer.

5.2.2. Desempeno en el subconjunto de testeo

A continuacion presentaremos los resultados obtenidos con la red disenada y sus alter-
nativas. El desempeno de los modelos se evalud utilizando las medidas que ya han sido
presentadas: exactitud, sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo, valor predictivo
negativo y coeficiente Kappa de Cohen. Estas medidas se seleccionaron con el objetivo de
presentar métricas que permitan evaluar el sesgo debido al desbalance de clases entre des-
pierto y dormido [75], evaluando el desempertio para cada clase en particular y no tinicamente
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Método Entradas Acc Se Sp PPV NPV K TE Eq Es
TCN+transformer HR 90.0 949 781 91.3 &85.2 0.73 558.9 0472 8.93%
CNN+transformer HR 86.5 95.0 653 87.3 83.8 0.62 304.4 - -
SLP+transformer HR 84.8 945 63.1 8.8 80.7 0.59 25.9 - -

2 GRU-(128)[119] HR 89.1 942 76.8 90.7 83.6 0.71 8821.7 0.522 9.08%

2 GRU-(256)[119] HR+SpO, 90.1 941 80.3 921 847 0.74 123767 0456 8.35%

Feat.+FFS-SVM|[64] HR 73.7 80.9 546 848 486 0.44 - - -

Tabla 5.1: Desempeno de las redes desarrolladas en el subconjunto de testeo. Se muestran ade-
mas los métodos desarrollados en capitulos anteriores. Se reportan las medidas de exactitud
(Acc), sensibilidad (Se), especificidad (Sp), valor predictivo positivo (PPV), valor predictivo
negativo (NPV), indice kappa de Cohen (k) y tiempo de entrenamiento en minutos (TE), en
caso de ser comparables. También se calcula el error absoluto medio E; y el error absoluto
medio porcentual Es.

un desempeiio global, que puede ser engafioso !.Al igual que en los algoritmos anteriores, en
primer lugar se calcularon todas estas métricas para cada uno de los sujetos de la base de
datos y luego se obtuvo el promedio general, que finalmente es la medida reportada. Como
siempre, se consider6 la clase «despierto» como clase positiva.

El desempeno del método desarrollado y sus alternativas se evalu6 utilizando el subcon-
junto de testeo. En la tabla 5.1 se muestran los resultados obtenidos, comparando las tres
familias de algoritmos desarrolladas en esta tesis. Ademas de las medidas de desempeiio, se
reportan las senales utilizadas y el tiempo total de entrenamiento, excepto para el primer
algoritmo desarrollado basado en SVM. Esto se debe a que para desarrollar dicho algoritmo
hay un proceso de pasos a seguir —la buisqueda de parametros éptimos de las caracteristicas,
la extraccion de las caracteristicas, el proceso de seleccion y clasificacion— que dificulta el
calculo de un tnico tiempo de entrenamiento. Sin embargo, mencionaremos que los experi-
mentos llevados a cabo para ese desarrollo llevaron varios meses de tiempo de computacion,
incluso utilizando un cluster de alto desempenio. Por este motivo, si se hicieran todos los
experimentos en una unica computadora —como es el caso del tiempo de entrenamiento
reportado para los otros algoritmos—, habria una diferencia de varios érdenes de magnitud.

Puede verse que el mejor desempeno de los algoritmos desarrollados en este capitulo se
obtienen a partir de la combinacién de las TCN y los transformer, seguido por la combinacién
de las CNN y los transformer. Por otro lado, el tiempo total de entrenamiento incrementa
al complejizar la arquitectura de la red. Sin embargo, puede observarse que el tiempo de
entrenamiento de los métodos desarrollados en este capitulo tienen un orden de magnitud
menor que los dos métodos que utilizan RNN, presentados en el capitulo anterior. Ademaés,
en los experimentos aqui presentados fue necesario establecer el nimero maximo de épocas
en 500 para alcanzar el 6ptimo, mientras que en el desarrollo presentado en el capitulo
anterior s6lo se necesitaron 100. La diferencia entre ambos se debe a que en este ultimo
algoritmo se utilizo la penalizacion Lo, la cual conduce a una convergencia mas suave pero,
como contraparte, a un mayor tiempo de entrenamiento.

Al igual que en el capitulo anterior, en la figura 5.3 se muestran tres hipnogramas sim-
plificados obtenidos mediante la red «6ptimay: un hipnograma para el cual se obtuvo un
resultado en torno al error promedio y los otros dos con un desempeno superior e inferior al
promedio.

'El caso méas conocido de cémo el desbalance afecta las métricas es el de la exactitud. Ante una base
de datos con un desbalance, digamos, del 90 %, un clasificador que clasifique todas las muestras como clase
mayoritaria tendrd una exactitud del 90 %.
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Figura 5.3: Hipnogramas simplificados obtenidos mediante clasificacién con la red neuronal
«optimay desarrollada en este capitulo, basada en TCN y transformers. En la parte supe-
rior de la figura se muestran los hipnogramas de referencia (etiquetado por un conjunto de
expertos) y la clasificacion realizada por el algoritmo en un sujeto para el que se obtuvo
un desempeno cercano al promedio. En el medio se muestra otro ejemplo, esta vez con un
desempeno superior al promedio. Abajo, en cambio, se muestra un tercer ejemplo para el cual
el desempeno fue inferior al promedio. En lineas rojas se presenta el etiquetado realizado por
expertos, mientrsa que en lineas azules se presenta el etiquetado realizado por el algoritmo.

5.2.3. Clasificaciéon de fases del sueno segiin AASM

De la misma forma que en el capitulo anterior, realizamos algunas modificaciones a la
arquitectura, como parte de un estudio preliminar, para lograr una mayor discriminaciéon de
las fases de sueno. De esta forma, logramos adecuarnos a los estandares requeridos por la
AASM, lo que podria resultar en la continuaciéon de una linea lateral a la desarrollada por
esta tesis, ampliando su posibilidad de aplicacién.

De la misma forma que antes, el punto de partida fue la arquitectura con la que se
obtuvo el mejor desempeno en los experimentos anteriores, pero modificando la capa de
salida 2-softmaz transformandola en una 5-softmaz, de forma de que sea capaz de clasificar
las 5 fases del suennio —-W, N1, N2, N3 y REM-. Se consideré como entrada la HR obtenida
del oximetro de pulso, utilizando los mismos parametros de entrenamiento que antes. A su
vez, el esquema de evaluacion utilizado fue exactamente igual que antes, tomando la misma
particion de la base de datos: un subconjunto de entrenamiento y validacién para obtener el
algoritmo 6ptimo que luego serd evaluado en un subconjunto de testeo.

En funcion de los resultados obtenidos se fueron realizando algunas modificaciones adi-
cionales a la arquitectura en pos de mejorar el desempeno. Dado que problemas de mayor
complejidad suelen necesitar de clasificadores mas complejos, se incremento la cantidad de
encoders a 3. Por otro lado, se utiliz6 como funcién de costo la CE tradicional, ya que la
funcion de «costo focalizado» no presenté mejoras en este caso.

Como mencionamos, el algoritmo se evalu6 utilizando los 1250 pacientes correspondientes
a la base de datos de testeo. Se presentaran a continuacion las mismas tablas del capitulo
anterior, incluyendo ahora los resultados correspondientes a este nuevo desarrollo. Como
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Método Entradas N Acc  Accwy Accnyi Acenya  Acenys  Accrewm K
TCN+transformer HR 5000 72.2  80.8 1.7 81.0 39.6 76.3 0.60
256-biGRU HR+SpO, 5000 73.2 85.6 0 75.7 60.8 75.4 0.63
CWT feat.+RF [30] EEG 10 82.6 89.6 43.2 84.8 69.4 76.4 0.76
CNN-+RNN [28] EEG 62 86.2 87.3 59.8 90.3 81.5 89.3 0.80
CNN-+RNN [28] EEGY 20 82.0 84.7 46.6 85.9 84.8 82.4 0.76
CNN + RNN [65] EEGY 61 84.3 89.2 52.2 86.8 85.1 85.0 0.79

Tabla 5.2: Desempenos y comparaciéon con la literatura segin AASM. Se presentan tres
trabajos con los mejores desempenos obtenidos. tEstos trabajos utilizaron la misma base de
datos, por lo que pueden ser comparados directamente.

Método Entradas N Acc  Accw  Accright AcCCDeep ACCREM K
TCN+transformer HR 5000 74.1 80.8 78.7 39.6.1 76.3 0.62
256-biGRU HR+SpOs 5000 75.7 85.6 73.7 60.1 75.4 0.65
Feat.+LDA [38] PPG + acc 60 68.7  69.3 69.2 62.5 71.6 0.52

Tabla 5.3: Desempeiio y comparacion con la literatura al clasificar en W, liviano, profundo
y REM.

explicamos en el capitulo anterior, existen diferentes agrupaciones de las fases del sueno de
acuerdo con la complejidad de los métodos. En las tablas 5.2, 5.3 y 5.4 se presentaran los
resultados segun los requerimientos de la AASM, agrupando las fases de sueno liviano N1
y N2, y agrupando las fases de suefio N1, N2 y N3 para diferenciar entre no REM y REM.
Ademas, para el caso de la tabla 5.2, se indican entre paréntesis las bases de datos utilizadas
por trabajos de terceros, de forma de poder observar las variaciones en los desempenos y
realizar una mejor comparaciéon entre los métodos presentados.

Vemos que el nuevo algoritmo desarrollado presenta un desempeno levemente menor
que el obtenido con el método basado en GRU. También puede verse que es diferente la
tasa de aciertos para cada clase. El método basado en GRU presenta mejor desempeno
para la deteccién de despierto y suefio profundo (N3), mientras que el método basado en
mecanismos de atencion lo supera en las fases de suefio liviano (N1 y N2). En este algoritmo
se ve nuevamente el inconveniente del debalance de clases, que complica el aprendizaje de
las clases minoritarias.

En la figura 5.4 se muestran tres hipnogramas obtenidos mediante la red «6ptimay,
basada en TCN y transformers: un hipnograma para el cual se obtuvo un resultado en torno
al error promedio y los otros dos con un desempeno superior e inferior al promedio.

En la siguiente secciéon abordaremos una discusion exhaustiva del método desarrollado,
ademas de una comparaciéon con otros métodos del estado del arte, tal y como lo hemos
hecho en los capitulos anteriores.

5.3. Discusion

En este capitulo se propuso una arquitectura basada principalmente en transformers para
clasificar en despierto y dormido segmentos de sefiales de HR obtenidas por un oximetro de
pulso. Si bien el desempeno obtenido por este algoritmo es similar al presentado en el articulo
anterior, el tiempo de entrenamiento es considerablemente menor. Esta caracteristica, en
conjunto con el hecho necesitar sélo un oximetro de pulso para obtener los datos, hace que
esta red tenga un potencial enorme para ser parte de un dispositivo de cribado para clasificar
las fases del suefio en el hogar, asi también como para dispositivos «vestibles».
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Método Entradas N Acc  Accwy  AcenrEm  AccrEMm K
TCN+transformer HR 5000 83.6 80.8 86.8 76.3 0.71
256-biGRU HR+SpO, 5000 85.2 85.6 87.5 75.4 0.74
Feat.+RF [35] ECG (P1) 5 78.1 74.3 82.8 40.9 0.57
ECG (H1) 5 87.1 83.5 91.1 52.1 0.74
ECG (P2) 16 77.0 - - - 0.57
ECG (H2) 2 76.8 - - - 0.43
Feat.+RF [118] ECG 45 72.6 56.4 81.3 59.8 0.46

Tabla 5.4: Desempenio y comparacion con la literatura al clasificar en W, REM y no REM.
Para el caso de Yiicelbag se utilizaron dos bases de datos diferentes. Se presentan los re-
sultados reportados en ese articulo, donde P1 y H1 corresponden a la base de datos 1 para
sujetos con patologias (patients) y sanos (healthy). Lo mismo sucede para la segunda base
de datos, con P2 y H2.
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Figura 5.4: Hipnogramas obtenidos mediante clasificacion con la red neuronal «6ptimay
desarrollada en este capitulo, basada en TCN y transformers. En la parte superior de la
figura se muestran los hipnogramas de referencia (etiquetado por un conjunto de expertos)
y la clasificacion realizada por el algoritmo en un sujeto para el que se obtuvo un desempeno
cercano al promedio. En el medio se muestra otro ejemplo, esta vez con un desempeno supe-
rior al promedio. Abajo, en cambio, se muestra un tercer ejemplo para el cual el desempeno
fue inferior al promedio. En lineas rojas se presenta el etiquetado realizado por expertos,
mientrsa que en lineas azules se presenta el etiquetado realizado por el algoritmo.

En esta seccién introduciremos algunas discusiones respecto a las arquitecturas utilizadas
y, hacia el final, se realizard una comparacién detallada con el estado del arte para ver en
que posicion se han logrado ubicar los algoritmos desarrollados.

5.3.1. RNN y redes basadas en mecanismos de atenciéon

Las RNNs ya cuentan con una larga historia, remontandose sus origenes a la década de
los ochenta con la primera formulacion de algo que podria asemejarse a una RNN, realizada
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por John Hopfield [131]. Esta arquitectura, presentada en 1982, surgié desde el area de
las neurociencias con el objetivo de comprender los mecanismos subyacentes asociados a
la memoria. Pero el gran salto en este tipo de arquitecturas se produjo en el ano 1997,
cuando Hochreiter y Schmidhuber presentaron las LSTM [107]. Mediante estas redes se
lograba abordar un problema muy extendido en todas las redes que se entrenaban mediante
retropropagacion, especialmente en aquellas que tenian conexiones recurrentes: hablamos del
problema de desvanecimiento del gradiente. Si bien al abordar este problema se logré que
este tipo particular de RNN, las LSTM, fueran capaces de almacenar informacién a través
del tiempo —memoria de la red—, no fue hasta el surgimiento de las arquitecturas modernas
de GPUs en que estas redes fueron capaces de utilizarse en multiples aplicaciones, tomando
especial relevancia en el procesamiento de secuencias.

Sin embargo, aunque efectivo, el procesamiento secuencial realizado por las LSTM y sus
variantes contintia siendo dificil de entrenar, ya que no se adapta para ser paralelizados y
aprovechar las ventajas del hardware, lo que resulta en un tiempo de entrenamiento prolon-
gado. Por estos motivos, y dado que la cantidad de datos de las secuencias disponibles para
ser procesados crece a una velocidad mucho mayor que la capacidad de computo, comenzaron
a surgir métodos cuyo objetivo era lograr un correcto procesamiento de secuencias, pero a
una mayor velocidad. La mayoria de estas arquitecturas estaban relacionadas con las CNNs,
ya que son uno de los métodos mas optimizados para ser entrenados en GPUs. En este te-
rreno, aparecieron en 2017 los transformers, basados en redes convolucionales y mecanismos
de atencion [120]. Mediante estas redes se lograron resultados comparables a los obtenidos
mediante RNNs en tareas que involucraban entradas y salidas secuenciales. Sin embargo,
estas arquitecturas presentan la ventaja de tener un entrenamiento muchisimo mas veloz vy,
en teoria, serian capaces de «retener» la informacién durante mucho mas tiempo. Es decir,
las salidas para un tiempo dado pueden tener una influencia considerable de muestras que
han sucedido hace mucho tiempo, ya que focalizan su atencién en elementos determinados
de la secuencia —de alli su nombre—, en lugar de propagar la informacion a través de todos
los estados internos.

En los experimentos realizados en este capitulo hemos comprobado empiricamente estos
postulados. Y si bien los resultados obtenidos no son superiores a los presentados en el
capitulo anterior, la velocidad de entrenamiento superior de este método permite estudiar
modificaciones en las arquitecturas y procesar los datos de forma mucho mas veloz, lo que
permite una mejor exploracién de los parametros de la red. Esto es una caracteristica muy
importante para este tipo de desarrollos tecnoldgicos, en los que se cuenta con una capacidad
limitada de calculo. Mas atin si consideramos que en un futuro podrian formar parte de
dispositivos domiciliarios para el cribado de patologias del suefio, en donde la capacidad del
hardware asociado a su procesamiento es una restriccién a tener en cuenta.

5.3.2. Comparacion con el estado del arte

Presentaremos nuevamente, y por tltima vez, la tabla 5.5 con un resumen de todos los
trabajos en el area, incorporando, ahora si, todos los desarrollos realizados en esta tesis. Se
indican, ademas, la cantidad de clases en que realiza la clasificaciéon, el método utilizado y la
cantidad de senales. Por propdsitos comparativos, las fases N1, N2, N3 y REM se agruparon
en una unica clase correspondiente a dormido. Por ser la ultima vez que se presenta esta
comparacion, recordaremos las principales caracteristicas de estos trabajos, describiéndolos
en forma mas extensa que en los capitulos anteriores.

Los primeros algoritmos que intentaron clasificar el sueno surgieron como una forma
natural de automatizar las practicas reglamentadas por las guias de etiquetado del sueno [8].
Hemos mencionado anteriormente que estos métodos pueden agruparse en dos categorias: los
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Método Sefiales C N Acc Se Sp PPV NPV K
CWT feat.+RF [30] EEG 5 16 93.4 959 896 933 935 0.86
CNN + RNN [28] EEG 5 20 943 968 834 860 962 0.81
CNN + RNN [65] EEG 5 61 95.7 969 906 87.8 97.7 0.86
Feat.+SVM+RFE [34] ECG 2 18 80.0 84.5 69.1 87.0 64.5 0.52
CNN [36] ECG (CGMH-val) 2 27 831 894 524 90.1 505 0.41
CNN [36] ECG (DREAMS) 2 20 81.4 871 53.1 90.2 452 0.38
CNN [36] ECG (UCDSADB) 2 25 73.7 819 434 843 392 0.4
TCN+transformer HR 2 5000 90.0 949 781 913 852 0.73
2 GRU-(128) [119] HR 2 5000 89.1 942 76.8 90.7 836 0.71
2 GRU-(256) [119] HR+SpO, 2 5000 90.1 94.1 80.3 92.1 84.7 0.74
Feat. + FFS-SVM [64] HR 2 5000 73.7 80.9 54.6 48.6 84.7 0.44
Feat.+SVM [37] HRV 2 10 73.1 740 720 - - 0.46
Feat.+SVM [37] PPG 2 10 76.8 76.0 77.0 - - 0.53
Feat.+kNN [37] PPG+HRV 2 10 794 77.0 81.0 - - 0.59
CNN [36] PPG (CGMH-val) 2 27 84.2 909 51.5 90.1 53.6 043
Feat.+RNN [66] ECG+acc 5 778 90.1 940 729 - 75.1  0.65
Feat.+LDA [38] PPG+acc 4 60 90.6 946 693 943 70.5 0.64

Tabla 5.5: Comparaciéon con otros trabajos que realizan clasificacion automética de las fases
del suefio. C representa la cantidad de clases en las que se realiza la clasificacion, 2 corres-
ponde a despierto y dormido, 4 a despierto, suefio liviano, sueno profundo y REM y 5 a la
clasificacion segin AASM. N es la cantidad de sujetos en la base de datos. Se presentan en
gris mas oscuro los desempeiios obtenidos por el trabajo presentado en este capitulo y en
gris mas claro los desarrollos presentados en capitulos anteriores.

algoritmos multicanal y los de canal tinico. Los primeros estdan basados en uno o mas canales
de EEG, EMG y EOG, y suelen tener un mejor desempenio que los segundos, basados en un
unico canal de EEG. Sin embargo, estos algoritmos no suelen ser adecuados para estudios
domiciliarios debido a su complejidad, por lo que pueden afectar el sueno del paciente [31].
Siguiendo la forma en que se presentaron las discusiones en los capitulos anteriores, aqui
se incluirdan en la comparacién dos trabajos previos en los cuales se utiliza EEG. Fraiwan y
cols. [30] desarrollaron un método en el cual se clasifican las fases del suefio a partir de un
canal de EEG de acuerdo con los estandares propuestos por la AASM. En este método se
propuso el uso de medidas de entropias y distribuciones tiempo-frecuencia para la extraccion
de caracteristicas, que luego son clasificadas mediante bosques aleatorios. A pesar de que en
este trabajo las caracteristicas fueron disenadas ad hoc por los investigadores, los autores
lograron un desempeno notable. De hecho, hemos mencionado que es el algoritmo con el mejor
desempenio en una comparacién realizada en la revision de Boostani y cols. del ano 2017 [31].
En ese mismo ano, y ya con los métodos de aprendizaje profundo en pleno auge, Supratak
y cols. [28] propusieron una red neuronal basada en CNN para extraer las caracteristicas
en forma automatica, también utilizando un tnico canal de EEG. Luego, mediante RNN se
obtuvo la clasificacién de acuerdo con la AASM. También basado en métodos de aprendizaje
profundo basados en un tnico canal de EEG, Mousavi y cols. [65] utilizaron una arquitectura
muy similar a la de Supratak, pero que ademas incorporaba mecanismos de atenciéon. Hasta
donde conocemos, estos articulos contienen los mejores resultados para clasificacion de las
fases del sueno a partir de un tnico canal de EEG. Es por esto que se constituyen como la
referencia final para cuantificar cuan aceptable es el rendimiento de nuestros métodos.
Ademas de los algoritmos basados en un tunico canal de EEG, existen los algoritmos que
utilizan sefiales cardiacas para desarrollar dispositivos domiciliarios de cribado de las fases
del suefio. En estos trabajos se explota la relacién entre las fases del suetio y la regulacion de
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la HR, modificada por el balance simpatico/parasimpatico [32]. En este grupo de trabajos se
encuentra el de Adnane y cols. [34] que desarrollaron un método clésico de aprendizaje ma-
quinal utilizando ECG para clasificar las fases del sueno en despierto y dormido. Este método
también esta basado en caracteristicas disenadas y extraidas ad hoc por los investigadores,
sobre las que se aplica un clasificador basado en maquinas de soporte vectorial junto con un
método de eliminacién recursiva de caracteristicas. En ese trabajo se desarroll6 un esquema
sujeto-especifico, es decir, registros correspondientes a un mismo sujeto se utilizaron tanto
para entrenar como para testear. Esto en general conduce a un incremento en las medidas de
desempenio respecto a usar diferentes sujetos para entrenar y testear. Otro trabajo es el de
Malik y cols. [36] donde se hizo uso de una CNN para clasificar las fases del suefo a partir
de seniales de HR obtenidas a partir de ECG. También se probaron los algoritmos disenados
entrenando y testeando con bases de datos diferentes. Mas ain, en algunos experimentos
evaluaron el desempeno al utilizar la HR obtenida a partir de PPG. Todos los desempenos
obtenidos son similares, por lo que en la tabla de discusion reportaremos tinicamente aquellos
que corresponden a ECG y PPG para una misma base de datos.

Ucar y cols. [37] desarrollaron un método para clasificar las fases del suetio en despierto y
dormido utilizando PPG, variabilidad de HR y una combinacion de ambas. La clasificacion
se realizé utilizando SVM o k-vecinos mas cercanos. En la tabla 5.5 reportamos los mejores
resultados para cada una de las combinaciones de entradas.

Por tltimo, existen algunos trabajos que incorporan informacién adicional a la infor-
macion cardiaca. Una de las seniales mas utilizadas con este objetivo es la que proviene de
acelerémetros, dada la simpleza con que pueden anadirse estos sensores a los dispositivos
electronicos sin incrementar su complejidad en términos de usabilidad o instrumentacion.
Beattie y cols. [38] utilizaron en forma combinada sefiales de PPG y acelerémetros para
clasificar las fases del sueno en despierto, dormido y sueio REM. Si bien utilizaron caracte-
risticas disenadas ad hoc por los investigadores, los desempenos obtenidos son muy buenos.
Otro trabajo que sigue esta linea es el de Fonseca y cols., [66] en el cual se utilizan ECG y
senales de acelerémetros para clasificar las fases del suefio, esta vez de acuerdo a los linea-
mientos propuestos por la AASM. En este caso el algoritmo tiene un enfoque mixto, donde
se utilizaron caracteristicas disenadas manualmente, pero luego se clasificaron utilizando una
arquitectura basada en RNN. Los resultados que obtienen de esta forma son notables. Ade-
mas, en este trabajo se utilizaron diferentes bases de datos para entrenar y testear la red, lo
cual es una ventaja adicional.

Como hemos mencionado en todos los capitulos, la comparacién entre diferentes algo-
ritmos es un proceso bastante complicado, ya que todos ellos fueron disenados utilizando
diferentes bases de datos y tipos de senales. Pero a pesar de esta variedad de ejemplos,
vemos que los resultados obtenidos por nuestros algoritmos —particularmente el algoritmo
basado en TCN y transformer, asi también como el anterior, basado en RNNs— obtienen
desempenos comparables con los mejores resultados del estado del arte. Ademaés, estos re-
sultados se obtuvieron utilizando una gran base de datos, lo que beneficia la generalizacién
de nuestros resultados.

5.3.3. Clasificacion de las fases del sueno segiin AASM

En este apartado describimos la modificacién del algoritmo desarrollado en este capitulo
para clasificar el estado de suenio en despierto y dormido, de forma de que sea capaz de dis-
tinguir las fases del sueno con mayor discriminacion, segin las recomenaciones de la AASM.
Ahora discutiremos los resultados obtenidos, comparandolos con los principales trabajos del
estado del arte para dimensionar en qué posicién estamos respecto al desempeno. Recorde-
mos que esta discusién abarca también los resultados del algoritmo basado en GRU para
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clasificar las fases del sueno, cuya discusion quedd pendiente en el capitulo anterior para
evitar reiterarla nuevamente aqui.

El mejor desempenio para la clasificacion automatica de las fases del sueno es obtenido
mediante senales de EEG. Existen innumerables trabajos que realizan esta clasificacion a
partir de ECG. En este apartado mencionamos tnicamente tres de ellos. Boostani y col.
[31] han realizado una revisiéon completa comparando numerosos trabajos basados en EEG.
Nosotros hemos comparado nuestro resultado con el trabajo que obtuvo el mejor desempeno
en esa revision, realizado por Fraiwan y col. [30]. En él se propusieron tres variaciones de
un método para clasificar, considerando ademas diferentes clasificadores. Aqui reportamos el
mejor desempeno obtenido, cuya exactitud es 82.6 % y el indice Kappa de Cohen es 0.76. Los
sujetos utilizados eran sospechosos de patologias del sueno. También presentamos un trabajo
basado en CNN y RNN desarrollado por Supratak y cols. [28], en el cual se utilizaron dos
bases de datos correspondientes a sujetos sanos. Con la arquitectura propuesta obtuvieron
una exactitud de 86.2 % para una de las bases de datos —compuesta por 62 sujetos—y 82.0 %
para la otra —compuesta por 20 sujetos—, mientras que los indices Kappa de Cohen obtenidos
fueron 0.80 y 0.76, respectivamente. Por ultimo, presentamos un trabajo también basado en
CNN y RNN, pero incorporando un mecanismo de atencion, desarrollado por Mousavi y
cols. [65], en el cual se utiliz6 una de las bases de datos utilizada por Supratak. El mejor
desempenio obtenido por este trabajo fue 84.3 %, mientras que el indice Kappa de Cohen
obtenido fue 0.79. Para ello utilizaron 61 sujetos pertenecientes a una de las bases de datos
usadas por Supratak. Estos resultados obtenidos con EEG son una referencia, una especie
de limite ideal al que deberiamos aspirar con nuestro algoritmo. Sin embargo, es légico
que nuestro desempeno esté por debajo al partir de una clasificacion realizada con senales
de oximetria de pulso. Ademas, nuestra base de datos estd constituida por pacientes con
patologias cardiacas, por lo que es de esperar que al utilizar sujetos sanos la clasificacion
mejore un poco. En la tabla 5.2 se presentan estos resultados.

La fase N1 es muy minoritaria respecto al resto, siendo una de las més dificiles de detectar
—la formulacion actual de nuestro algoritmo no ha podido aprenderla—. Esta fase se considera
una fase de transicion hacia N2, durando muy poco tiempo. Por estos motivos, es comin
combinar las fases N1 y N2. Ademés, la discriminacién del sueio en W, liviano (N1 y
N2), profundo (N3) y REM continta siendo clinicamente muy util. Para tener una idea
de la magnitud del desbalance, hemos calculado en nuestra base de datos el porcentaje
correspondiente a cada clase, representando un 30 % de las muestras la fase W, un 3% la
fase N1, un 40 % la fase N2, un 13 % la fase N3 y un 14 % la fase REM. En la tabla 5.3 se
presenta un trabajo que realiza esta clasificacion desarrollado por Beattie y col. [38]. Este
trabajo ha sido el mejor de los presentados hasta ahora que no utilizan EEG. Ademas, tiene
la particularidad de que también utiliza la sefial de PPG —en su totalidad, no tnicamente la
HR~, aunque complementando con informacién provista por acelerometros. En ese trabajo
se obtiene una exactitud de 68.7% y un indice kappa de Cohen de 0.52. Vemos que el
desempeno obtenido por ese algoritmo es considerablemente inferior al nuestro, a pesar de
que utiliza senales mucho mas informativas. Finalmente, en favor de nuestro algoritmo, la
base de datos utilizada por Beattie y col. corresponde a sujetos con sueno normal.

En la tabla 5.4, la dltima presentada, se exponen los resultados de trabajos que agrupan
las fases del suenio de forma de diferenciar vigilia, REM y no REM. Yiicelbag y col. [35]
utilizaron seniales de EEG provenientes de dos bases de datos diferentes, las cuales contienen
10 y 18 sujetos. En este trabajo se discriminan los resultados obtenidos para los sujetos sanos
y para aquellos que presentan patologias. Vemos que en casi todos los casos, nuestro trabajo
supera en aproximadamente un 10 % la exactitud obtenida por Yiicelbag y col., sucediendo
algo similar con el indice kappa de Cohen. Ademas, en ese trabajo se utilizaron segmentos del
mismo paciente para entrenar y testear las redes, lo cual incrementa el desempenio obtenido.
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Este tipo de enfoques suelen justificarse para presentar sistemas adaptables a un sujeto
particular. En caso de métodos de cribado, esto no aplica y lo ideal seria utilizar pacientes
diferentes para entrenar y testear, con el consecuente deterioro en el desempeno.

Otro trabajo que realiza la misma agrupacion de fases del sueno es el de Xiao y col. [118].
En ese trabajo se analizaron segmentos de sefial de 5 minutos correspondientes a un tinico
estado, por lo que posee el problema discutido en el capitulo anterior respecto a la longitud
L de los segmentos. A pesar de esto, la exactitud obtenida por este trabajo estda muy por
debajo de la que se obtiene con nuestro algoritmo, la cual es directamente aplicable en una
situacion real.

Por ltimo, si recordamos los datos referenciados en el capitulo 2 respecto a la variabilidad
interprofesional, veremos que el indice kappa de Cohen obtenido fue k = 0.76. Es decir,
estamos obteniendo un grado de acuerdo similar al que obtienen los profesionales médicos
[57].

5.4. Conclusiones

En este capitulo se describio el diseno de un modelo basado en mecanismos de atencion
para clasificar las fases del sueno en despierto y dormido utilizando seniales de HR, provistas
por un oximetro de pulso comercial. El modelo desarrollado esta basado en TCN para apren-
der las caracteristicas de la sefial de HR, que luego seran procesadas mediante transformers
para procesar las secuencias, aprendiendo las reglas de transicién entre fases del sueno y
permitiendo su clasificacion. La red neuronal fue desarrollada bajo un esquema de evalua-
cién basado en subconjuntos de entrenamiento, validacion y testeo. Los resultados obtenidos
mediante esta red son similares a los obtenidos en el capitulo anterior, pero con un tiempo
de entrenamiento que es un orden de magnitud menor. Esa velocidad de entrenamiento su-
perior constituye una ventaja comparativa importante respecto al algoritmo anterior, ya que
facilita el proceso de disenio al acelerar considerablemente los experimentos.

Se mostro que las TCN superan a las CNN o las SLP para extraer caracteristicas en forma
automatica en la etapa del aprendizaje de una representacion que luego seran procesadas por
la parte de la red encargada de la modelizacién de la secuencia. Estos resultados no hacen
otra cosa més que comprobar las ventajas de las redes residuales por sobre las CNN.

Los resultados obtenidos por estas redes son comparables con los desempenos obtenidos
por algoritmos que utilizan sefiales mucho méas complejas. Ademas, al igual que todos los
algoritmos desarrollados en este articulo, la base de datos utilizada es considerablemente
mayor que las que utilizan otros autores. Adicionalmente, la base de datos contiene pacientes
con patologias y se utilizo completamente, incluyendo todos los pacientes sin importar la
cantidad de desconexiones y consecuente interpolaciéon de los datos. Por ultimo, es una
base de datos adquirida hace aproximadamente 25 anos. Por todo esto, se espera que el
algoritmo se comporte mejor en senales mas estables, obtenidas con tecnologia actual y en
un entorno mas controlado —como suelen ser las bases de datos de los trabajos con los que
nos comparamos. Actualmente estamos en tratativas con instituciones de nuestro pais para
acceder a bases de datos recientes desarrolladas en un centro de excelencia a nivel nacional.

Por todas estas razones, la red propuesta en este capitulo constituye un nuevo avance
para el diagnéstico simplificado de patologias del sueno.

El algoritmo desarrollado en este capitulo ha visto demorada su presentacion para pu-
blicarse en forma de articulo en una revista cientifica, dado que una institucién vinculada a
la incubacion de empresas de base tecnologica mostrd interés en desarrollar esta tecnologia
para la conformacion de una empresa. Por este motivo, al momento actual se estan reali-
zando negociaciones para la presentacion de una solicitud de patente en Estados Unidos,
cuyos inventores seran quien suscribe esta tesis y su director y codirector. Una vez realizada
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la presentacion de patente, se presentaran los articulos para ser evaluados por una revista
cientifica. En resumen, los desarrollos presentados en este capitulo dieron lugar a:

= Solicitud en la Oficina de Patentes y Marcas Registradas del Gobierno de Estados
Unidos, cuyos inventores seran R. Casal, L. E. Di Persia, G. Schlotthauer y Sergio
Richter y los derechos de propiedad estaran a cargo de las instituciones UNER, UNL,
CONICET y el Centro de Innovaciéon Tecnolégica Empresarial y Social (CITES) .

= Casal, Ramiro, Leandro E. Di Persia, y Gaston Schlotthauer. Temporal convolutional
networks and transformer for classifying the sleep stage in awake or asleep using pulse
oximetry signals. A presentar.
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Capitulo 6

Acercamiento a trabajos futuros

En mas de una ocasion, a lo largo del documento, se menciono la existencia de un subdiag-
nostico generalizado de las patologias del sueno, particularmente del SAOS, como resultado
de las limitaciones en el acceso a los estudios del sueno. En los métodos actuales para cribado
del SAOS, el subdiagndstico se ve incrementado debido a una subestimacion del AHI. Esto
sucede dado que se utiliza el TTR como aproximacion del TTS, al cual no se tiene acceso
en los métodos simplificados que no registran EEG. El subdiagndstico que esto genera es
reportado incluso por la Clasificaciéon Internacional de Patologias del Suefio, confeccionada
por la AASM [9].

También en varias ocasiones se comentd que el objetivo final de la linea de trabajo en la
que se enmarca esta tesis es desarrollar un método confiable de cribado de SAOS —aunque
extensible a otras patologias del suefio— utilizando unicamente registros de oximetria de
pulso. Para ello, la estimacion del TTS constituye sélo una fracciéon del trabajo total a
realizar ya que, ademas, se debe considerar la deteccion de eventos de apnea e hipopnea,
lo que permitirda obtener la estimacién del AHI. Ese desarrollo sera parte de los trabajos
futuros que continuaran a esta tesis. Sin embargo, para dar un cierre mas completo a este
documento, se decidié incorporar algunos resultados preliminares, haciendo uso de métodos
ya existentes para la estimacion de los eventos de apnea pero incorporando ahora el TTS
estimado a partir de los desarrollos de esta tesis. Ademas, se incorporan en la discusiéon las
principales estrategias a seguir para el momento de desarrollar un nuevo método, asi como
también un anticipo de los problemas que se encontraran.

6.1. Incorporaciéon del TTS a un método para diagnds-
tico de AHI

Con el objetivo de evaluar si la introduccion del TTS estimado podria ser 1til para corregir
el problema de subestimaciéon mencionado, realizamos una serie de experimentos replicando
un algoritmo publicado en el articulo Screening of obstructive sleep apnea with empirical
mode decomposition of pulse oximetry [19] —que ya fue mencionado en el capitulo 2 al revisar
el estado del arte— que utiliza las senales provenientes de un oximetro de pulso para clasificar
la severidad del SAOS. En ese trabajo, entre cuyos autores se encuentran tanto el director
como el codirector de esta tesis, se present6 un algoritmo basado en descomposicion empirica
en modos (empirical mode decomposition, EMD) para detectar desaturaciones asociadas
con eventos de apnea/hipoapnea utilizando tnicamente senales de oximetria de pulso. El
objetivo fue obtener un indice que se comporte de forma similar al AHI derivado de la PSG,
permitiendo un diagnéstico rapido, eficiente y econémico del SAOS.

Para detectar las desaturaciones ese trabajo reconoce patrones de onda de acuerdo a los
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1iminacion de Filtro

Sa02 » aﬁfﬁ?ﬂ; . Y EMD Detector > ODI

Preprocesamiento

Figura 6.1: Diagrama en bloques del algoritmo desarrollado por Schlotthauer y cols. [19]
para cribado de SAOS.

criterios que utilizan los médicos y técnicos en la practica clinica para realizar el etiqueta-
do manual. Estos criterios ya fueron mencionados en el capitulo 2, pero los recordaremos
a continuacién para que esta seccién sea autocontenida. Las apneas no son consideradas
diferentes a las hipoapneas, ya que poseen una fisiopatologia similar. Para que un evento sea
considerado apnea/hipoapnea, debe satisfacer los siguientes criterios 1 y 2, més el criterio 3:

1. La amplitud de una senal relacionada con la respiracién debe presentar un decremento
claro (>50 %) de su linea de base. La linea de base es definida como la amplitud media
de la senial durante respiracion y oxigenaciéon estable en los dos minutos precedentes al
evento.

2. Una clara reduccién de la amplitud en una medida validada de la respiracién que no
alcance el criterio previo, pero que ocurra con una desaturaciéon mayor o igual a un
3% o un despertar.

3. La duraciéon del evento debe ser de al menos 10 segundos.

Como es de esperarse, en ese trabajo se intenta inferir el IAH a partir del segundo y
tercer criterio. A continuacién se describird brevemente el algoritmo, para luego entender las
modificaciones que realizamos y los resultados obtenidos.

6.2. Algoritmo propuesto por Schlotthauer y cols. ba-
sado en EMD

En la figura 6.1 puede verse un diagrama en bloques del algoritmo. En el algoritmo se
realizd un preprocesamiento de la senal de SpO, que consiste en dos pasos secuenciales. En
primer lugar, se eliminaron las porciones en las que la senial es invalida y se concatenaron
los datos. La identificacién de las porciones invalidas de la senial para su posterior remocién
se realizo mediante la senal complementaria de calidad provista por el oximetro de pulso.
A diferencia de el preprocesamiento realizado en nuestros desarrollos, en ese trabajo no
se realizo ningin tipo de interpolacién porque producia perturbaciones en el algoritmo de
EMD, conduciendo a un peor funcionamiento general. La concatenacion, aunque parezca un
enfoque demasiado simple, fue la que permitié obtener los mejores resultados.

La senal de SpOs posee una resolucién de aproximadamente 1%, por lo que tiene un
nivel de cuantizacién importante. Por ello, en segundo lugar, se utilizé un filtro pasabajos
de tipo respuesta finita al impulso (finite impulse response, FIR) con una frecuencia de corte
en 0.25 Hz. Este filtrado reduciria el ruido de cuantizacién sin afectar la morfologia de las
apneas, ya que se espera que estos eventos posean una duracién mayor a 5 segundos.

Luego de ese preprocesamiento, el algoritmo descompone la senal en 6 modos mediante
EMD. El primer modo contiene ruido asociado con la cuantizacion, por lo que no posee
informacion 1til, mientras que los modos 2 a 5 contienen datos relativos a los eventos de
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desaturacion. El modo 6 y el residuo final contendrian informacién irrelevante, segin los
autores. Dado que las desaturaciones se descomponen en varios modos, resulta imposible la
utilizacién de un tnico modo. Para superar este inconveniente, los autores evaluaron todas
las posibles combinaciones de los modos considerados.

Sobre esta senal generada como la suma de modos, se realiza una deteccion de los eventos
de apnea basdndose en los criterios clinicos 2 y 3 mencionados. Para ello, cada senal se procesa
buscando los extremos. Luego, se obtienen la diferencia en amplitud entre cada extremo local
y el siguiente (AA) y el correspondiente intervalo de tiempo (AT'). Ademés se definen dos
umbrales 74 y 7. De esta forma, si AA y AT superan los umbrales correspondientes, el
evento se anota como una desaturacién. A partir de esto se estima el indice de desaturaciones
de oxigeno (ozygen desaturation index, ODI), definido como la relacién entre el nimero de
eventos de desaturaciones detectados y el TTS:

Num. de desaturaciones
ODI = TTS ) (6.1)

Como sabemos, el TTS no es accesible para ese algoritmo, por lo que fue reemplazado
por el TTR. Aqui es donde entra en juego la modificacion realizada en esta tesis, donde
evaluaremos la diferencia de desempeno entre los resultados obtenidos utilizando el TTR,
los resultados obtenidos utilizando el T'TS estimado por los algoritmos desarrollados en esta
tesis y, finalmente como referencia, los resultados obtenidos utilizando el TTS real.

6.3. Resultados

En el algoritmo es necesario determinar experimentalmente algunos parametros éptimos
con el objetivo de obtener el mejor desempefio. Por un lado, debe encontrarse la mejor
combinacion de modos a utilizar y, por otro lado, deben encontrarse los umbrales 74 y 7
que mejor permitan estimar las desaturaciones.

Como se coment6 anteriormente, Schlotthauer y cols. evaluaron todas las posibles com-
binaciones de los modos 2 a 5. El mejor resultado se obtuvo generando una senal construida
a partir de la suma de los modos 3, 4 y 5. Por una cuestién de tiempo computacional, al
replicar los experimentos no realizamos nuevamente esta busqueda, sino que directamente se
utilizé la combinacion «6ptimay provista por los autores. De esta manera se redujo el costo
computacional del experimento, que de por si es bastante alto, permitiendo la obtencion de
resultados similares en un tiempo menor.

En cambio, si repetimos la bisqueda para obtener la mejor combinacién posible de los
umbrales 74 y 77, entre otras cosas porque al trabajar con diferentes tiempos como de-
nominador para calcular el ODI —TST estimado, TST real y TRT- es de esperar que se
encuentren diferentes 74 y 7 Optimos. 74 se modific6 desde 0.1 hasta 5 en pasos de 0.1,
mientras 7r se modific6) desde 10 hasta 50 en pasos 1. Para cada una de las combinaciones
se estimaron los ODI con los diferentes tiempos considerados. Fue necesario repetir estos
experimentos tal y como se realizo en el articulo, ya que ante alguna pequena diferencia en
la implementacién, o incluso también ante la utilizacion de diferentes datos, podria suceder
que los umbrales reportados por el articulo no sean los mismos en nuestro caso —aunque
deberian ser similares—.

Para cada una de las posibles combinaciones de parametros 74 v 7r se calculé el ODI.
Luego, para evaluar el mejor resultado, se establecié un umbral en los valores de ODI esti-
mados para cada paciente de manera tal de clasificarlos en dos categorias de acuerdo a si
el ODI se encontraba por encima o debajo del umbral. Las categorias en las que se clasifi-
caron los pacientes fueron segiin su valor de AHI estimado mediante PSG, para lo cual se
utilizaron tres valores de de referencia: AHI= 5, AHI= 10 y AHI= 15 —tres valores de corte
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Método AHIL,;, AUC

5 0.888
EMD 10 0.912
15 0.923

Tabla 6.1: Resumen de los resultados para cribado de SAOS encontrados en el articulo de
Schlotthauer y cols. [19].

Denominador ecuaciéon 6.1 74 70 AUC E;

TTR 1.1 19 0.902 6.76
TST - RNN 2.7 18 0.913 4.23
TST - Transformer 2.7 19 0909 4.31
TST real 2.8 20 0.917 4.05

Tabla 6.2: Correccion de los resultados para cribado de SAOS obtenidos en el articulo de
Schlotthauer y cols. [19]. Los resultados que se muestran se obtuvieron para AHI= 15. Se
presentan ademéds los pardmetros 6ptimos, el area bajo la curva y el error entre el ODI
estimado y el AHI de referencia.

muy usuales en estos cribados de SAOS—. El valor de corte en el ODI se establecié utilizando
la curva ROC, de forma de maximizar el AUC al obtener esa clasificacion [75]. Los valores
obtenidos por el trabajo original se muestran en la tabla 6.1 [19]. El punto de corte mas
utilizado para clasificar el AHI segin su severidad es 15, ya que a partir de dicho valor se
considera que la patologia tiene un grado moderado. Para AHI= 15, ese trabajo encontrd
que el mejor desempeno se obtuvo con 74 = 1.1 y 7 = 19. Asimismo, el umbral para el ODI
fue 18.5.

Estos resultados fueron obtenidos utilizando 996 datos de la ya conocida base de datos
SHHS, dividiendo los datos en un subconjunto para encontrar los umbrales 6ptimos y en otro
subconjunto para evaluarlos. Para replicar estos experimentos, nosotros utilizamos parte de
los 1250 sujetos que forman parte del subconjunto de testeo, calculando el TTS mediante las
redes que ya habian sido entrenadas segiin se mencion6 en el capitulo 4 y en este capitulo. Es
esperable que al modificar los datos, los resultados también se vean modificados levemente.

Utilizando 100 sujetos pertenecientes a la base de datos de testeo se establecieron los
umbrales 6ptimos 74 y 7 para cada uno de los tres ODI calculados utilizando TTS estimado,
TTS real y TTR. Luego, se utilizaron los pardmetros éptimos encontrados en otros 200
sujetos diferentes, también de la base de datos de testeo. En este caso, no sélo calculamos el
AUC obtenido al establecer un umbral y clasificar a los sujetos por encima o por debajo de
un valor AHI de referencia, sino que ademas calculamos los errores entre los ODI estimados
y el AHI real. Para estos experimentos preliminares, inicamente utilizamos el valor de corte
AHI= 15. Ademas de estimar el AUC tal y cémo se reportd en el articulo de Schlotthauer y
cols. [19], en nuestro caso evaluamos también el error absoluto medio entre el ODI estimado
y el AHI de referencia, haciendo:

1 .
1=1

siendo N la cantidad de sujetos en la base de datos, AHI; el valor de AHI para el i-ésimo
sujeto y ODI; el valor estimado del ODI. En la tabla 6.2 se reportan todos los resultados
obtenidos al utilizar los tres posibles denominadores en la ecuacién 6.1.
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6.4. Discusion

De los resultados presentados pueden extraerse una serie de conclusiones. En primer lugar,
pareciera que el algoritmo mejora levemente al introducir una estimacion del TTS diferente a
la utilizada por el algoritmo original. La mejora en el caso del AUC es relativamente pequena,
aunque para el error E; esta diferencia se incrementa un poco. Esta variacion entre el AUC
y el E; se deben a que el error cometido se «diluye» para calcular el AUC, ya que en ese caso
la poblacion se divide en dos clases. Por lo tanto, supongamos que se estim6 un ODI= 25,
cuando en realidad su valor de AHI era 35. Esta diferencia se vera reflejada en el error Eq,
pero no lo haré para el caso del AUC ya que a pesar del error, el sujeto sigue perteneciendo
a la misma clase.

En segundo lugar, el algoritmo detecta las desaturaciones en base a una serie de parame-
tros determinados en forma experimental. El denominador, para el caso de utilizar el TTR,
siempre produce una sobreestimacion del TTS y, luego, una subestimacion del indice. Para
compensar esto, los parametros 74 y 7r pueden elegirse de forma que el detector sea mas
sensible y, consecuentemente, también sobreestime la cantidad de desaturaciones. De esta
manera, la sobreestimacion del denominador se compensa con una sobreestimacion del nu-
merador, haciendo que el error disminuya. Esto se ve claramente reflejado en los valores que
toman los umbrales, principalmente 74. El umbral de amplitud 74 es casi tres veces menor
que para los otros métodos que realizan una mejor estimaciéon del TTS. De esta forma, el
algoritmo original lograba compensar la falta de una estimacién del TTS. Cabe decir que
esto se debe en parte a que el algoritmo de Schlotthauer y cols. [19] con el cual trabajamos
es un algoritmo para cribado y, por lo tanto, su objetivo no era lograr una buena estimaciéon
de los indices, sino lograr una correcta clasificacion de la severidad del paciente.

En tercer y ultimo lugar, es necesario mencionar que la comparacién entre el AHI y
el ODI para construir el error E; no es completamente correcta, por lo que no es realista
esperar obtener un error muy bajo de esta manera. Como ya se ha visto, no todo evento
de apnea o hipopnea produce una desaturacién. Por lo tanto, estimar el AHI a través de la
deteccién de desaturaciones inevitablemente conducira a un error. Este error puede no ser
significativo para algoritmos de cribado, pero pesard mas al momento de intentar construir
un indicador que se comporte de forma similar al AHI.

Para evitar esto, nuestro grupo de trabajo plantea atacar en el futuro el problema de
deteccion de eventos de apnea e hipopnea mediante redes neuronales con un enfoque similar
al utilizado en los métodos presentados en esta tesis para clasificar las fases del sueno. Para
ello, se utilizaran las redes disenadas —tanto la presentada en el capitulo anterior como la
de este capitulo— con pequenas modificaciones, de forma de que acepten como entradas las
seniales provenientes del oximetro de pulso y obtengan una salida que sera un vector con las
etiquetas de apneas e hipopneas. Una vez obtenida una correcta clasificacion de apneas e
hipopneas, sélo restaria contarlas y dividir el resultado por el TTS calculado por las redes
ya desarrolladas. La utilizacion de estas redes permitiria detectar formas de onda menos
evidentes que las ondas diente de sierra buscadas en algoritmos como el de Schlotthauer y
cols. [19] y, por lo tanto, lograr un indicador méas similar al AHI.

En este sentido, al momento de finalizar esta tesis ya hemos realizado algunos experi-
mentos preliminares obteniendo resultados que no fueron del todo buenos. Existen algunas
diferencias entre la tarea de clasificacién de fases de sueno y la clasificacion en apneas e hi-
popneas que cremos que son los causantes del pobre desempeno obtenido hasta ahora, y que
seran los pasos a atacar en el futuro. En primer lugar, el desbalance entre clases ya presente
para clasificar en despierto y dormido se agrava notablemente para este caso. Dado que las
hipopneas y las apneas tienen una morfologia bastante diferente —independientemente de
que en términos de consecuencias en la practica clinica no se las considere diferentes—, es
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habitual considerarlas como dos clases diferentes. Las clases a considerar como salida del
clasificador, entonces, serfan «apneay, «hipopnea» y «ningtn evento». El predominio de la
clase «ningin evento» hace que sea mucho mas dificil entrenar a las redes neuronales para
que eviten la solucién trivial. Para abordar este inconveniente, se deberan evaluar diferentes
estrategias para contrarrestar el desbalance de clases.

Por otro lado, mientras que para la clasificacion de fases de sueno se realiza una clasifi-
cacion cada 30 segundos, para el caso de las apneas esta clasificacion tiene una frecuencia
de 1 segundo. Para el algoritmo presentado en el capitulo anterior, basado en RNN, esto
no sera un problema, ya que para adaptarlo a esta nueva aplicacion tinicamente habra que
eliminar el bloque de voto mayoritario presente al final. Sin embargo, en el caso del algo-
ritmo presentado en este capitulo, la situaciéon es mas compleja, ya que la TCN realiza una
reduccién de dimension a lo largo del tiempo, mientras que, por otro lado, incrementa la

Me parece que las referencias a "este capitulo” para las redes son en realidad al capitulo ira de la
anterior de la tesis lgan una

resolucion de 1 segundo.
Nuestros trabajos a futuro abordaran la clasificacion de los eventos de apnea e hipopnea
mediante senales provenientes del oximetro de pulso teniendo todas estas hipotesis en mente.

6.5. Conclusiones

En este capitulo se presentaron los resultados preliminares de un experimento realizado
y se delinearon los trabajos que continuaran esta tesis. Se utiliz6 un algoritmo desarrollado
por terceros para calcular la variaciéon en el desempeno al introducir el TTS estimado por
los algoritmos disenados en los capitulos anteriores con respecto al uso del TTR, tal y
cémo lo hacia el algoritmo original. Los resultados mejoran levemente su desempeno. Sin
embargo, dadas las caracteristicas del algoritmo utilizado, sus parametros se adaptan de tal
forma que pueden compensar la sobreestimacién del T'TS al utilizar el TTR mediante una
sobreestimacion del nimero de eventos de apnea e hipopnea —estableciendo los umbrales
optimos para su deteccion de manera que sean mas sensibles—.

Se planted la necesidad de desarrollar algoritmos que den con una mejor estimacion del
numero de eventos de apnea e hipopnea. Estos desarrollos constituyen los trabajos futuros
de esta tesis, que partiran de las arquitecturas disenadas en los dos capitulos anteriores y
se modificardn para lograr superar las dificultades identificadas: el desbalance de clases, la
diferente morfologia entre los eventos de «apnea» e «hipopneay y la diferente resolucion en
la frecuencia de clasificaciones con respecto a las fases del suefio.
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Capitulo 7

Conclusiones

En esta tesis doctoral desarrollamos un conjunto de algoritmos con el objetivo de brin-
dar apoyo al diagnéstico de patologias del sueno. Las principales contribuciones realizadas
permiten la clasificacion del estado de suenio en despierto y dormido a partir de senales de
oximetria de pulso, resultado cuya aplicacion es de interés para el estudio de numerosas
patologias del sueno, en general, y para el SAOS en particular.

A modo de introduccién, comenzamos mencionando las prevalencias de las patologias del
suefio asi como su método de diagnostico estandar: la PSG. Con motivo de las limitaciones
en el acceso a estos estudios para la poblacion, principalmente debido a su costo, laboriosidad
y escasez, existe un importante subdiagnoéstico en este tipo de patologias. Por esta razom, y
como luego mencionamos, existe un creciente interés de la comunidad cientifica y de la prac-
tica clinica para desarrollar métodos de cribado que permitan abordar este problema. Luego
de hacer un breve repaso de las opciones disponibles, establecimos que nuestra propuesta
estaria basada en la oximetria de pulso por ser una soluciéon econémica y simple que, ademas,
es capaz de representar informacion relacionada tanto con la dinamica del sueno como con
los eventos respiratorios caracteristicos del SAOS, una de las principales patologias el sueno.

En el contexto de un marco tedrico, continuamos luego con una exposicion minuciosa de
los conceptos fisioldgicos necesarios para comprender la aplicacién. De esta manera, definimos
el SAOS y el AHI para determinar su severidad. Describimos, ahora con mas detalle, los
métodos de diagnéstico segiin sus diferentes niveles de complejidad, desde la PSG hasta la
oximetria de pulso, haciendo hincapié en una de las principales falencias de las alternativas
simplificadas para cribado: la incapacidad de estimar el TTS para calcular adecuadamente el
AHI. Esta cantidad, entonces, es reemplazada por el TTR, conduciendo a una subestimacién
del AHI y agravando atin maés el problema de subdiagnéstico. Posteriormente, discutimos
de forma exhaustiva las caracteristicas morfologicas y el etiquetado de las fases del sueno
y de los eventos de apnea e hipopnea sobre las distintas senales registradas en la PPG.
Finalmente, presentamos una recopilacion del estado del arte para ambas aplicaciones.

A partir de aqui queda clara la motivacion para desarrollar algoritmos que permitan
clasificar el estado de sueno en despierto y dormido y estimar el TTS a partir de senales
de oximetria de pulso. En este sentido, entonces, presentamos el primer desarrollo de esta
tesis: un método para clasificar en forma automatica las fases del suefio en despierto y dor-
mido utilizando sefiales de HR provenientes de un oximetro de pulso. Este primer algoritmo,
basado en técnicas clasicas de aprendizaje maquinal, nos permitié comprobar que las carac-
teristicas relacionadas con la teoria de la informacién y medidas de complejidad, asi como
sus extensiones al dominio tiempo-frecuencia, son ttiles para diferenciar las dos clases de in-
terés. Asimismo, a partir de este desarrollo logramos corroborar que la utilizacién de senales
muy simples y de bajo costo, como lo son las obtenidas por oximetria de pulso, tienen un
potencial significativo para abordar la clasificacion de las fases del suefio. Si bien el desem-
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peno obtenido con este algoritmo luego fue ampliamente superado, su disefio nos permitié
conocer en forma mas exhaustiva la dindmica de la senal y sus cambios en los estados de
sueno despierto/dormido, conocimiento necesario para lograr un adecuada extraccién de las
caracteristicas para su posterior clasificacion.

En los experimentos llevados a cabo para evaluar el desempeno del algoritmo disefiado
quedd claro que el hecho de que cada segmento se clasifique individualmente y en forma
aislada resultaba en una gran desventaja, ya que la informaciéon de segmentos adyacentes
al clasificado aporta informacion relevante. Ademas, esta situacion impedia reducir la lon-
gitud del segmento al nivel recomendado por los consensos de medicina respiratoria. Estas
dos relevantes limitaciones resultaron en motivaciones para los siguientes algoritmos. De es-
ta forma, desarrollamos un nuevo método que realice la clasificaciéon en forma secuencial y
permita tener «memoria» de las clasificaciones previas y futuras. Esto se logré mediante la
creacién de una arquitectura basada en un tipo particular de RNN: las GRU. Esta arqui-
tectura constitié en dos capas de GRU bidireccionales que permitian clasificar las fases del
suenio en despierto y dormido utilizando la sefiales de HR y SpO, que provee el oximetro
de pulso. Con este nuevo algoritmo quedé demostrado que con un correcto procesamiento
de las senales pueden lograrse resultados notables a pesar de su simplicidad, quedando su
desempeno sélo por debajo de los métodos que utilizan EEG. También presentamos una
modificacién del algoritmo de manera tal que permita una mayor discriminacién de las cinco
fases de sueno establecidas por la AASM, siendo nuevamente capaz de aprender las reglas
de transicion a pesar del mayor detalle requerido. Con este resultado se super6 aproximada-
mente en un 7 % el desempeno del estado del arte de métodos similares que incluso contienen
mayor informacion. A partir de esta variacién, y dado su buen desempeno, es posible pensar
en el desembarco en otras aplicaciones tales como monitoreo de somnolencia de conductores
o aplicacion a dispositivos «vestibles» para monitoreo personal de la salud. Sin embargo, el
algoritmo presenta el inconveniente de una baja tasa de aciertos en algunas fases del sueno,
principalmente para el caso N1. A pesar de esto, el desempeno general alcanzado tiene un
grado de acuerdo equivalente al grado de acuerdo interprofesional obtenido por médicos ex-
pertos, por lo que este algoritmo tiene un enorme potencial en el cribado automatico de las
fases del sueno.

Una limitacion de las RNN en este contexto es su naturaleza secuencial, que impide su
paralelizaciéon y conduce a un proceso de aprendizaje muy lento, generando importantes
restricciones de memoria. Por esta razén, luego propusimos una arquitectura basada en
mecanismos de atencion que permitan superar esta desventaja, obteniendo entrenamientos
muchisimo mas rapidos con desempenos muy similares. La arquitectura se compone de TCN,
que permiten extraer caracteristicas de la sefial de HR que luego fueron procesadas mediante
transformers. Observamos que las redes de atencién también fueron capaces de modelar las
dependencias temporales entre muestras de las secuencias de entrada y salida, aprendiendo
las reglas de transicién entre las clases despierto/dormido y permitiendo su clasificacion.
A partir de los experimentos realizados, vimos que las TCN superaron a las CNN o las
FNN para extraer caracteristicas en forma automatica en la primera etapa de la red. Este
comportamiento ya ha sido observado en varios trabajos y fue el motivo del surgimiento de
las redes residuales.

Con el desarrollo de estos dos ultimos algoritmos logramos estimar automaticamente el
TTS con un alto nivel de confiabilidad, lo que resulta de gran utilidad en métodos de cribado
de patologias del suefio en general y del SAOS en particular y que constituye el principal
aporte de esta tesis doctoral. A modo de analisis preliminar, realizamos experimentos donde
incorporamos el T'TS a un método de deteccién de apneas. Los resultados obtenidos sugieren
una leve ventaja respecto de considerar el TTR. Sin embargo, creemos que el mayor potencial
de estos algoritmos en el cribado de SAOS surgira a partir de trabajos futuros, que esperamos
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realizar como continuacién de esta tesis. A lo largo del trabajo aqui realizado pudimos
mostrar la capacidad tanto de las RNN como de las redes de atencién para una clasificacién
secuencial de senales provenientes de oximetria de pulso, en este caso para las distintas fases
del sueno. Asi, es posible pensar en utilizar técnicas similares para desarrollar un detector
de apneas o hipopneas. Con una correcta deteccion de las apneas e hipopneas, y en conjunto
con los algoritmos desarrollados, podria lograrse un estimador que se comporte de manera
similar al AHI, obteniendo un algoritmo que permita un estudio del SAOS, simplificado pero
altamente confiable.

En esta linea, los primeros pasos a seguir son adaptar los algoritmos desarrollados para
obtener una clasificacion en las clases «apnea», «hipopnea» y «ningin evento» utilizando
también senales provenientes de un oximetro de pulso. Hemos realizado algunos experimentos
preliminares que han tenido la utilidad de mostrar los principales desafios a afrontar en esta
tarea. Por un lado, el desbalance de clases se acrecienta notablemente, existiendo un predo-
minio excesivo de la clase «ningtin evento» por sobre las demés, por lo que debera ponerse
especial énfasis en las estrategias para combatir este desbalance. Por otro lado, mientras que
en la determinacién de las fases de suefio se realiza una clasificacion cada segmentos de 30
segundos, en la determinacion de los eventos de apnea e hipopnea es necesario clasificar para
cada una de las muestras. Es decir, una clasificacién por segundo. Esto requiere generar una
serie de modificaciones en el tltimo algoritmo presentado, ya que en la etapa que utiliza
TCN realizamos una reducciéon a lo largo del tiempo. Es muy probable que las arquitecturas
deban ser modificadas de forma de adaptarlas a esta nuvea aplicacion.

Los algoritmos desarrollados no ven limitada su aplicabilidad al SAOS, sino que pueden
tener una importancia en otras patologias del sueno y en otras aplicaciones relacionadas. Esto
ultimo es especialmente cierto para la modificacién de los algoritmos que permite discriminar
mas fases de suefio. Como dijimos, estos algoritmos pueden ser de gran utilidad no sélo para
el ambito clinico, sino que resultan muy simples de adaptar para ser utilizados en dispositivos
portatiles y para monitoreo personal de la salud. Seria una gran ventaja aplicar algoritmos
que originalmente fueron pensados y disenados con los parametros de confiabilidad requeridos
para el ambito clinico en el ambito de los dispositivos de consumo.

Como conclusién general, consideramos que las contribuciones desarrolladas en esta tesis
constituyen un avance en las técnicas de cribado de patologias del sueno, permitiendo pensar
en la posibilidad de obtener métodos simples, econémicos y de amplia aplicabilidad sin
pérdidas considerables de desempeno. Los algoritmos disefiados, junto a los desarrollos que
emanen de los trabajos futuros sugeridos, nos permiten pensar que alcanzar un diagnéstico
eficiente, simple y universal para el SAOS, en particular, y para muchas patologias del
sueno, en general, son una posibilidad concreta y relativamente cercana. El incremento en la
capacidad y potencia de las nuevas herramientas de aprendizaje maquinal, complementadas
con un correcto analisis y procesamiento de senales, permiten, si existe la voluntad social y
politica necesaria, imaginar una transformaciéon esencial en el acceso universal a la salud.
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