
UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

INSTITUTO DE COMPUTAÇÃO

Exame de Qualificação de Mestrado

17 de Outubro de 2024

Detecção e Classificação de Distúrbios do Sono

Candidato: Eduardo Carvalheira Teixeira de Aguiar

Orientador: Prof. Dr. Zanoni Dias

Coorientador: Prof. Dr. Hélio Pedrini



Resumo

A privação de sono está associada a riscos aumentados de doenças cardiovasculares, dia-
betes, obesidade e problemas cognitivos, além de elevar o risco de acidentes. Esta privação
pode ser causada pela presença de distúrbios do sono, como insônia e apneia. A detecção e
classificação dos distúrbios do sono apresentam desafios significativos devido à diversidade,
complexidade e variedade desses distúrbios. A polissonografia, padrão-ouro para avaliação do
sono, registra uma ampla variedade de parâmetros fisiológicos, incluindo atividade cerebral,
respiração e movimentos oculares e musculares durante o sono, auxiliando na detecção desses
distúrbios. No entanto, esse método requer um ambiente de laboratório especializado, é caro
e pode causar desconforto ao paciente, afetando a qualidade do sono durante a avaliação.
Assim, o uso de sensores em dispositivos vestíveis, como smartwatches, tem sido estudado
para monitorar o sono de maneira menos invasiva e mais conveniente do que a polissono-
grafia. Neste trabalho, será explorado o uso de diferentes sensores de smartwatches para
criar métodos competitivos na detecção e classificação de distúrbios do sono, aplicando téc-
nicas de Aprendizado de Máquina para melhorar a eficácia da identificação dessas anomalias,
tornando-as práticas e aplicáveis em ambientes domiciliares, capturando melhor os padrões
de sono cotidianos dos usuários.
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Capítulo 1

Introdução

O sono desempenha um papel fundamental no bem-estar e na saúde dos indivíduos [23]. Con-
tudo, alcançar a quantidade adequada de sono para garantir uma noite de descanso adequada
tem sido uma tarefa desafiadora, em virtude da extensa exposição a dispositivos eletrônicos,
do estilo de vida sedentário e do estresse prevalentes na sociedade contemporânea [20, 27].
Esta privação de sono e seus distúrbios acabam influenciando negativamente o indivíduo em
seu período de vigília, resultando na perturbação dos sistemas corporais, o que contribui,
por exemplo, para o aumento do risco de desenvolvimento de diversas doenças cardiovascu-
lares [23, 27], para a elevação das probabilidades de diabetes mellitus e obesidade, para a
interferência nas funções cognitivas e para o aumento do risco de acidentes automobilísticos e
ocupacionais [10]. Desta maneira, é de interesse da comunidade médica explorar o comporta-
mento dos indivíduos durante o sono, além de fornecer diagnósticos mais ágeis e antecipados
de distúrbios do sono.

Para conseguir monitorar o comportamento do sono, diversos sensores podem ser levados
em consideração. Entre eles, destacam-se os acelerômetros, que registram movimentos corpo-
rais durante o sono e fornecem dados sobre a atividade física e a qualidade dos movimentos
durante o descanso [44]. Além disso, sensores de frequência cardíaca podem ser empregados
para monitorar a variabilidade cardíaca e identificar padrões associados aos diferentes está-
gios do sono [16]. A termografia infravermelha é outra tecnologia promissora, permitindo
a detecção não-invasiva de alterações na temperatura corporal durante a noite, o que pode
indicar variações nos ciclos de sono [35]. A combinação desses e outros sensores oferece um
vasto potencial para um monitoramento do comportamento do sono, como o seu período,
duração, latência, qualidade do sono e eficiência [22].

A Polissonografia (PSG) é considerada o padrão-ouro para a avaliação do sono devido
à sua capacidade de registrar uma variedade de parâmetros fisiológicos durante o sono, in-
cluindo atividade cerebral, respiração, movimentos oculares e musculares [7]. No entanto,
há a necessidade de um ambiente especializado de laboratório do sono com potencial in-
comodidade para o paciente devido ao equipamento, afetando resultados da noite de sono.
Além disso, é um monitoramento de curto prazo, o que reduz, significamente, a quantidade
de dados viáveis devido ao fato supracitado. [31, 43]. Outra ferramenta que é utilizada no
domínio médico para a análise do sono é a actigrafia. Este método envolve o uso de dispo-
sitivos compactos e portáteis localizados no pulso, geralmente equipados com acelerômetros,
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que registram movimentos do corpo durante o dia e a noite [43]. Apesar de não ser capaz
de distinguir com precisão os estágios do sono, permite o uso em ambientes domiciliares e
comuns, realizando análises em condições mais próximas da vida cotidiana do indivíduo.

Os smartwatches e dispositivos wearables estão emergindo como uma ferramenta promis-
sora na análise do sono devido à sua capacidade de monitorar continuamente uma variedade
de parâmetros fisiológicos, como o frequência cardíaca e a temperatura da pele, e comporta-
mentais relevantes utilizando os seus sensores durante o sono. A conveniência e o conforto de
uso dos smartwatches os tornam uma opção de monitoramento do sono em ambientes domi-
ciliares, refletindo com mais precisão os padrões de sono do dia a dia dos usuários, visto que
há vários dispositivos disponíveis no mercado que foram previamente avaliados em termos de
desempenho, precisão e experiência do usuário [19].

Estas características das tecnologias vestíveis possibilitam a realização de experimentos
de maneira confortável, como os actígrafos, e precisos como a PSG. Além disso, a possível
integração de algoritmos de análise de dados avançados nestes dispositivos pode permitir
a identificação precoce de distúrbios do sono, como a apneia [18, 38], proporcionando aos
usuários informações valiosas sobre sua saúde e incentivando intervenções preventivas e tra-
tamentos precoces. Diversas técnicas de Aprendizado de Máquina foram empregadas para
abordar questões relacionadas ao sono, desde algoritmos, adaptações de redes neurais recor-
rentes e aplicações de aprendizado de máquina profundo.

1.1 Descrição do Problema

A detecção e classificação dos distúrbios do sono constituem um desafio significativo devido
à diversidade e complexidade desses distúrbios. Diversos tipos de distúrbios do sono, como
insônia, apneia do sono, narcolepsia, síndrome das pernas inquietas e distúrbios do ritmo
circadiano, apresentam características distintas que afetam o sono de maneiras variadas [3].

A identificação e categorização de distúrbios do sono abrangem também a identificação dos
estágios do sono, e a diferenciação entre vigília e sono é conduzida como um passo preliminar
para uma categorização mais precisa desses estágios [19]. Em relação à apneia, distúrbio cujo
sintoma é a respiração anormal durante o sono, ela é normalmente detectada a partir do uso do
PSG [34], podendo ser dividida em três diferentes tipos, a apneia obstrutiva do sono (OSA),
apneia central do sono (CSA) e apneia complexa. A OSA, afeta consideravelmente os estágios
Non-Rapid Eye Movement (NREM) e Rapid Eye Movement REM do sono, aumentando a
quantidade de transições presentes entre os estágios durante o sono de um indivíduo [8],
evidenciando a importância da categorização dos estágios do sono.

Atualmente, existem modelos que apresentam resultados promissores na detecção de
apneia do sono, empregando tecnologias avançadas, incluindo o uso de fotopletismografia
(PPG), redes neurais convolucionais (CNN), análise da variabilidade da frequência cardíaca
(HRV) e detecção acústica [41]. No entanto, a precisão desses modelos geralmente não é
suficiente para fornecer um diagnóstico clínico [30]. Além disso, há uma lacuna significativa
de dados quanto ao diagnóstico da síndrome das pernas inquietas e de distúrbios circadianos,
áreas que carecem de estudos e pesquisas para desenvolver abordagens eficazes de detecção
utilizando dispositivos vestíveis [41].
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Devido à natureza progressiva do sono, os seus dados são considerados de varredura,
ou seja, as variáveis são capturadas continuamente ao longo do tempo [5]. Os sensores de
PPG e o acelerômetro dos dispositivos móveis disponibilizam dados de movimentação do
usuário e de seu batimento cardíaco, porém, é possível realizar a extração de informações
e características adicionais a partir destes dados [2]. É importante notar que essas análises
podem ser realizadas de forma online, utilizando dados à medida que estão sendo gerados, ou
de forma offline, utilizando dados em torno do momento atual, com a aplicação de métodos
de pós-processamento. Logo, é de interesse investigar os resultados que podem ser obtidos
ao combinar características computadas e modelos de aprendizado de máquina para resolver
esse tipo de desafio.

1.2 Questões de Pesquisa

Este trabalho busca investigar e responder às seguintes questões de pesquisa:

• Os smartwatches têm sensores adequados para a realização da detecção e da classifica-
ção dos distúrbios do sono?

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

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

• Qual seria a melhor técnica de classificação a ser utilizada no contexto de distúrbios do
sono?

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

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é aplicar técnicas de Aprendizado de Máquina para melhorar a
precisão da detecção e classificação de anomalias do sono. Para desenvolver a metodologia
proposta, alguns objetivos específicos devem ser alcançados:

• levantamento bibliográfico e estudo das abordagens utilizadas para a detecção e classi-
ficação de distúrbios de sono;

• exploração da combinação de dados dos diferentes sensores presentes em smartwatches ;

• realização de experimentos;

• avaliação e comparação do método proposto com outras abordagens disponíveis;

• documentação e publicação dos resultados.
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Este projeto visa contribuir com o desenvolvimento de um método para a classificação e
detecção de distúrbios do sono aplicando Inteligência Artificial, a fim de obter um modelo
para a tomada de decisão automática com dados disponíveis, e limitados, para esse tipo de
problema.

1.4 Organização do Texto

Este projeto está organizado em 4 capítulos. No Capítulo 1, é apresentado o problema
de pesquisa a ser abordado neste projeto e também os principais objetivos e contribuições
esperadas. Em seguida, no Capítulo 2, são descritos conceitos e técnicas importantes para o
entendimento do projeto, além de apresentar trabalhos relacionados existentes na literatura.
No Capítulo ??, é abordada o método, a base de dados, as métricas de avaliação e os recursos
computacionais que serão empregados no desenvolvimento do projeto. No Capítulo 4, são
mostrados o plano de trabalho e o cronograma de execução.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Neste capítulo, será apresentada a revisão bibliográfica feita para este trabalho. A Seção 2.1
contém os principais conceitos e técnicas relacionadas à definição de distúrbios do sono e ao
método a ser abordado. Já na Seção 2.2, serão analisados os trabalhos relacionados ao tema.

2.1 Conceitos e Técnicas

Os principais conceitos e técnicas empregados neste trabalho estão relacionados aos estágios
do sono, às séries temporais e às redes neurais convolucionais e recorrentes. Esses conceitos
e técnicas são apresentados nesta seção.

2.1.1 Estágios do Sono

A Academia Americana de Medicina do Sono (AASM) [7] define cinco estágios diferentes do
sono:

• Vigília: alerta de vigília para sonolência, sentir-se relaxado, adormecer rapidamente ou
em poucos minutos;

• Non-Rapid Eye Movement (NREM), que consiste em 3 estágios (N1 a N3) com grau
crescente de profundidade do sono:

– N1: indica o início do sono, transição rápida e superficial. Não sentir vontade de
responder a ruídos ouvidos;

– N2: diminuição da frequência cardíaca e temperatura corporal. Os sinais de eletro-
encefalograma (EEG) diminuem em frequência e aumentam em amplitude durante
este período de sono leve;

– N3: sono profundo, o tônus muscular, o pulso e a frequência respiratória diminuem.
As ondas delta ocorrem no EEG;

• Rapid Eye Movement (REM): caracterizada por movimentos rápidos dos olhos, au-
mento da atividade cerebral, aproximando ao observado durante o período de vigília.

6



Ocorre paralisia temporária dos músculos, exceto dos olhos e os músculos que controlam
a respiração.

Apesar desta designação ser a mais comumente adotada, há outras definições, dividindo
em até seis estágios do sono [36].

2.1.2 Distúrbios do Sono

Os distúrbios do sono são variados, abrangendo desde dificuldades para iniciar e manter o
sono até comportamentos anômalos durante o período de descanso [33]. Entre os principais
distúrbios do sono, destacam-se:

• Insônia: caracterizada pela dificuldade em adormecer, manter o sono ou ter um sono de
qualidade. Pode ser classificada como insônia aguda, durando poucos dias ou semanas,
e insônia crônica, definida como a dificuldade em dormir que ocorre pelo menos três
noites por semana e persiste por três meses ou mais.

• Apneia do Sono: A apneia do sono é um distúrbio caracterizado por pausas na respi-
ração ou períodos de respiração superficial durante o sono. Essas pausas podem durar
de alguns segundos a minutos e ocorrem várias vezes durante a noite, resultando em
sono fragmentado e de má qualidade. Existem três tipos principais de apneia do sono:
Apneia Obstrutiva do Sono (OSA), Apneia Central do Sono (CSA) e apneia mista ou
complexa.

– Apneia Obstrutiva do Sono: é o tipo mais comum de apneia do sono. Ela é definida
como uma cessação do fluxo de ar por pelo menos 10 segundos, devido ao colapso
das vias aéreas superiores durante o sono.

– Apneia Central do Sono: diferentemente da OSA, a interrupção do fluxo de ar
ocorre quando há a falta de esforço para respirar. Neste caso, o cérebro falha em
enviar os sinais apropriados para os músculos que controlam a respiração.

– Apneia mista ou complexa: é uma combinação de OSA e CSA. Os pacientes
geralmente apresentam características de ambos os tipos.

• Síndrome das Pernas Inquietas (RLS): é caracterizada por uma sensação desconfortável,
levando à necessidade de movimentar as pernas. Essas sensações tipicamente ocorrem
durante os períodos de descanso ou inatividade, especialmente à noite, e são aliviadas
temporariamente pelo movimento.

• Narcolepsia: é um distúrbio neurológico crônico que afeta a capacidade do cérebro de
regular os ciclos de sono e vigília. Pessoas com narcolepsia experimentam sonolência
diurna excessiva e episódios repentinos de sono, que podem ocorrer em qualquer mo-
mento e durante qualquer atividade. Além da sonolência diurna, a narcolepsia pode
incluir outros sintomas característicos, como a paralisia do sono e alucinações, podendo
causar a cataplexia, ou atonia muscular.
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2.1.3 Séries Temporais

Uma série temporal é uma sequência de observações de uma variável registradas em intervalos
de tempo regulares, conforme uma determinada taxa de amostragem. Essas observações são
organizadas cronologicamente, permitindo a análise de como a variável evolui ao decorrer do
tempo. Assim, é possível definir uma série temporal T como uma sequência ordenada de n

variáveis de valores reais conforme a Equação 2.1:

T = (t1, · · · , tn), ti ∈ R (2.1)

No contexto do trabalho, o período analisado seria toda a duração do registro de sono, em
que a taxa de amostragem apresentada dependeria do sensor utilizado para captar o dado.

2.1.4 Árvores de Decisão

A Arvore de Decisão (do inglês, Decision Tree - DT) [37] é um tipo de modelo de aprendizado
supervisionado utilizado para tarefas de classificação e regressão. Sua estrutura é hierárquica,
composta por nós internos que representam testes ou decisões baseados em características
dos dados, e nós folhas que representam os resultados ou rótulos finais. A construção de
uma árvore de decisão envolve selecionar a melhor característica em cada etapa para dividir
os dados, um processo conhecido como “divisão” ou “partição”. Esse processo é repetido
recursivamente para cada subconjunto de dados até que uma condição de parada seja atingida.

Figura 2.1: Exemplo de uma árvore de decisão genérica.

Já a Floresta Aleatória (do inglês, Random Forest - RT) [32] é uma técnica de ensemble
learning que combina múltiplas árvores de decisão para melhorar a precisão de classificação e
regressão. Este método baseia-se no princípio de bagging e na seleção aleatória de caracterís-
ticas para construir um conjunto robusto de modelos de árvores de decisão. A abordagem de
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Random Forest é particularmente eficaz em lidar com grandes conjuntos de dados e caracte-
rísticas de alta dimensionalidade. Elas podem ser computacionalmente intensivas devido ao
número de árvores que precisam ser treinadas. Além disso, modelos baseados em árvores de
decisão apresentam uma interpretabilidade aprimorada se comparado com outros modelos,
como pode ser observado na Figura 2.1.

2.1.5 Máquina de Vetores de Suporte

A Máquina de Vetores de Suporte (do iglês, Support Vector Machine - SVM) é um algoritmo
de aprendizado supervisionado utilizado tanto para classificação [42] quanto para regressão,
reconhecido por sua eficácia em problemas de alta dimensionalidade. Desenvolvido por Vap-
nik et al. [15], a SVM busca encontrar um hiperplano que separa as classes de dados de forma
ótima, maximizando a margem entre elas.

Figura 2.2: Exemplo de duas classes linearmente separáveis em um espaço de entrada bidi-
mensional [1].

Essa margem é definida como a distância entre o hiperplano e os pontos de dados mais
próximos, conhecidos como vetores de suporte. O objetivo da SVM é maximizar essa margem
para melhorar a generalização do modelo, solucionando um problema de otimização. Para
dados que não são linearmente separáveis, a SVM utiliza técnicas de kernel [39], como o
kernel linear, polinomial e Radial Basis Function (RBF), para transformar os dados em um
espaço de maior dimensão onde um hiperplano linear pode ser utilizado para a separação .
A robustez e a precisão da SVM tornam-na uma escolha popular para diversas aplicações,
incluindo reconhecimento de padrões, bioinformática e análise de imagens [28].
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2.1.6 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (do iglês, Recurret Neural Networks - RNNs) são uma classe de
redes neurais projetadas para processar dados sequenciais, mantendo informações ao longo
do tempo através de ciclos internos. Comportamento que possibilita que a saída dos neurô-
nios influencie na sua entrada subsequente, permitindo que a rede exiba um comportamento
dinâmico temporal. No entanto, as RNNs tradicionais enfrentam dificuldades com depen-
dências de longo prazo, principalmente devido ao problema da fuga do gradiente, que afeta
o aprendizado eficaz em sequências mais longas.

Para superar essas limitações, foram desenvolvidas variantes como as Long Short-Term
Memory (LSTM) [21] e as Gated Recurrent Unit (GRU) [13]. As LSTMs introduzem uma
arquitetura mais complexa com células de memória e três tipos de portas (entrada, esqueci-
mento e saída) que regulam o fluxo de informações, permitindo que a rede mantenha e acesse
informações ao decorrer de longos períodos.

Já as GRUs são uma forma mais avançada de RNNs, projetadas para superar o problema
do gradiente de fuga, que se refere à incapacidade de propagar gradientes úteis das camadas
de saída de volta para as camadas próximas à entrada. Esse problema é solucionado nas
GRUs através do uso de gates de atualização e de redefinição. O gate de atualização permite
que o modelo controle a quantidade de informação das etapas de tempo anteriores que deve
ser transferida para etapas futuras, garantindo que informações relevantes sejam preservadas
e utilizadas de forma eficaz ao longo do tempo.

Pesquisas recentes desenvolveram um novo tipo de LSTM, o modelo Extended Long Short-
Term Memory (xLSTM). Seu objetivo é superar as três principais limitações das LSTMs, que
seriam a incapacidade de revisar decisões de armazenamento, as capacidades de armazena-
mento limitadas e a falta de paralelização devido à mistura de memória [6]. Essas limitações
abriram o caminho para o surgimento dos Transformers [45]. Assim, os modelos xLSTMs
introduziram duas principais modificações na ideia original das LSTMs: o escalonamento
exponencial e as novas estruturas de memória. Isso resulta em dois novos modelos, o sLSTM,
com memória escalar, atualização escalar e mistura de memória, e o mLSTM, com memó-
ria matricial e uma regra de atualização por covariância, totalmente paralelizável. Tanto o
sLSTM quanto o mLSTM aprimoram a LSTM através do escalonamento exponencial [6].

2.2 Trabalhos Relacionados

Nesta seção, serão apresentados trabalhos que buscam detectar distúrbios do sono. As abor-
dagens presentes na literatura normalmente fazem a detecção somente de um único tipo de
distúrbio do sono. Outras abordagens também serão apresentadas para mostrar métodos que
lidam com o mesmo tipo de dados a ser utilizado neste trabalho, entretanto, com aplicações
em problemas diferentes.
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2.2.1 Detecção de Apneia

A apneia é o distúrbio mais analisado em estudos sobre o sono [46]. Diversos sensores são
utilizados para a detecção da apneia, dentre eles, se destacam o Eletrocardiograma (ECG) e
a PSG, porém, também há abordagens que utilizam a análise sonora.

O estudo de Chen et al. [12] avalia vinte indivíduos (oito homens e doze mulheres). A
faixa etária varia entre 36 e 72 anos, com média de 59,3 anos. Além disso, os pacientes
apresentam certa diversidade em termos da gravidade da apneia. O estudo sincroniza os
dados dos acelerômetros de smartwatches com os dados de equipamentos de polissonografia
(PSG), que são o padrão-ouro para a detecção de apneia. A sincronização permite a coleta de
dados correspondentes a eventos de apneia identificados por médicos do sono, proporcionando
uma base sólida para validação do sistema.

Com base em um estudo clínico, os autores definiram o tamanho da janela temporal como
60 segundos e coletaram 1018 eventos de apneia obstrutiva do sono (OSA), 125 eventos de
apneia central do sono (CSA), 818 eventos de hipopneia, em que ocorre uma interrupção
parcial da respiração, e 3000 eventos de sono normal, amostrados aleatoriamente de todos
os vinte sujeitos. Os eventos foram divididos em conjunto de treinamento, que inclui os
eventos de dez sujeitos, e conjunto de teste, que inclui os eventos dos pacientes restantes. Foi
utilizado um esquema de validação cruzada baseado em grupos, onde os dados amostrados
de um sujeito são isolados exclusivamente para o conjunto de treinamento ou para o conjunto
de teste. Ou seja, os dados amostrados de um sujeito não aparecem em ambos os conjuntos.
Além disso, esta validação cruzada foi realizada com 10 partições (10-fold cross-validation)
no conjunto de treinamento para determinar o melhor classificador para a solução.

Foi selecionado o classificador com o melhor desempenho entre os diferentes algoritmos
de classificação utilizados, como a Árvore de Decisão (DT), Naive Bayes (NB), Floresta
Aleatória (RF), Máquina de Vetores de Suporte (SVM) e Adaptive Boost (ABT). Como
pode ser observado na Figura 2.3, o melhor modelo utilizou a técnica de Adaptive Boost.

Figura 2.3: Comparação de performance dos diferentes classificadores no trabalho de Chen
et al. [12]: (a) F1-score (b) Tempo.

Segundo os autores, as métricas de detecção da apneia foram 96,7% de precisão, 96,2%
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de recall e 96,4% de F1-score. Já para a detecção de sono normal, 97,5% de precisão, 97,7%
de recall e 97,6% de F1-score.

2.2.2 Detecção de Insônia

A insônia, como a apneia, é um dos distúrbios mais pesquisados e avaliados atualmente. Os
sensores comumente utilizados para avaliar esse distúrbio são o Eletroencefalograma (EEG)
e o Eletrocardiograma (EGC) [46]. Porém, não há a presença destes tipos de sensores em dis-
positivos wearables. Apesar disso, há pesquisas que relacionam a atividade dos acelerômetros
e dos actígrafos para a detecção da insônia, se assemelhando aos smartwatches.

A pesquisa de Angelova et al. [4] avalia 45 adultos jovens, incluindo 24 assintomáticos e 21
sujeitos com insônia aguda. O estudo utiliza o Philips Actiwatch para monitorar os indivíduos
ao decorrer de um período de 7 noites, em que, foram orientados a dormir das 22 horas até
as 8 da manhã. As conclusões foram baseadas inteiramente nos resultados da actigrafia, sem
o uso de diários de sono, de Índice de Gravidade da Insônia ou de outras métricas subjetivas
para a avaliação de problemas de sono. Foram extraídas características lineares e não lineares
do sinal de actigrafia noturna usando operadores estatísticos tradicionais (Média e Desvio
Padrão (SD)), plotagem de Poincaré (SD1, SD2, Razão, Área, CCM), e medida de entropia
(entropia amostral SampEn). Além disso, Tempo Total de Sono (TST), Tempo Acordado
após o Início do Sono (WASO) e Razão Sono-Vigília (SWR) foram extraídos automaticamente
do sinal de actigrafia, como observado pela Figura 2.4.

Figura 2.4: Lista das características extraídas da actigrafia por Angelova et al. [4].

Neste estudo, foi proposto um modelo em duas camadas para detecção de insônia aguda,
conforme mostrado na Figura 2.5. Na primeira camada, um modelo de aprendizado de má-
quina supervisionado é desenvolvido com a técnica de validação cruzada k-fold para prever
rótulos noturnos de todos os sujeitos. Dois modelos de aprendizado de máquina supervisio-
nados, SVM e RF, foram usados para construir o modelo de previsão de nível noturno.

O RF apresentou melhor desempenho (precisão de 84%) do que a SVM, (73%) na clas-
sificação de indivíduos com insônia em relação aos voluntários saudáveis se configurado um
threshold de um número n de noites mal dormidas. Se avaliado noites isoladas os modelos
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Figura 2.5: Fluxo de trabalho do modelo de aprendizado de máquina proposto por Angelova
et al. [4] para classificação de indivíduos com insônia aguda.

tem uma acurácia de 69% para RF e 63% para SVM, tendo resultados com pouco potencial
para aplicações clínicas.

Já o artigo de Kusmakar et al. [26] avaliou 80 adultos, sendo 40 deles saudáveis e 40
indivíduos com insônia crônica. O estudo utilizou, também, a actigrafia de pulso nos sujeitos
recrutados e os dados foram coletados por uma semana utilizando o modelo de actígrafo
Respironics Actiwatch Spectrum Pro da Philips e os dados brutos foram processados com o
software Actiware. Os movimentos foram amostrados em intervalos de 60 segundos. Todos
os sujeitos recrutados usaram os dispositivos o tempo todo, durante o dia e a noite e estavam
livres para se mover e não foram proibidos de realizar quaisquer atividades cotidianas. A
coleta de dados para cada participante incluiu cinco dias úteis e um fim de semana.

Como na pesquisa anterior, extraiu-se as características lineares e não lineares do sinal
do actígrafo, usando operadores estatísticos tradicionais (Média e Desvio Padrão (SD)), plo-
tagem de Poincaré (SD1, SD2, Razão, Área, CCM), medida de entropia (entropia amostral
SampEn), Tempo Total de Sono (TST), Tempo Acordado após o Início do Sono (WASO) e da
Razão Sono-Vigília (SWR), além de incluir a Eficiência do Sono (SE). Este estudo apresentou
uma estrutura semelhante ao supracitado, com duas camadas, realizando treinamentos com
modelos de Floresta Aleatória e Máquinas de Vetores de Suporte.

O desempenho de classificação do modelo proposto apresentou uma precisão de 80%,
sensibilidade de 76% e especificidade de 82% utilizando RF, mostrando um desempenho
superior em comparação com a SVM.

A pesquisa apresentada, em comparação com as referências apresentadas acima, que
limitam-se a estudar apenas um distúrbio em específico, pode trazer um avanço significativo
no campo da detecção e classificação de distúrbios do sono ao adotar uma abordagem ampla
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Figura 2.6: O fluxo de trabalho do modelo de detecção de insônia cronica proposto por
Kusmakar et al. [26]

que abrange múltiplos distúrbios simultaneamente. Este diferencial permite uma análise mais
robusta e abrangente das relações entre os diversos distúrbios, abrindo novas possibilidades
para a detecção de um sono anormal.

Além de adotar uma abordagem holística na detecção e classificação de múltiplos distúr-
bios do sono, o trabalho considera a possibilidade de integrar essa tecnologia a dispositivos
vestíveis. Essa característica oferece um diferencial importante ao tornar a detecção de diver-
sos distúrbios mais acessível, prática e contínua para o usuário, permitindo monitoramento
em tempo real sem a necessidade de equipamentos complexos, facilitando a identificação
precoce de distúrbios.

2.2.3 Outros Problemas

Em relação a aplicações em dispositivos vestíveis, somente aplicações de detecção de apneia
e de insônia são encontradas na literatura. Algumas implementações, utilizando dados que
não estão presentes neste dispositivos, fazem a detecção de distúrbios do sono como a nar-
colepsia [14]. Além disso, outros problemas envolvendo dados de sensores de smartwatches
são abordados na literatura. Dentre eles, o problema do Reconhecimento de Atividades Hu-
mana (HAR) e detecção dos estágios do sono, que são normalmente abordados utilizando
redes neurais com os dados provenientes dos acelerômetros e giroscópios destes dispositivos
vestíveis.

Na pesquisa de Christensen et al. [14] busca detectar os pacientes com narcolepsia utili-
zando EEG. Segundo o artigo, estudos em animais e humanos demonstraram que transições
rápidas da vigília para o sono REM são uma característica diagnóstica da narcolepsia. Assim,
se essa transição se realizar em períodos menores que 15 minutos durante o PSG e durante
o sono diurno, é considerado que o paciente apresenta o distúrbio. O estudo utilizou dados
de um total de 1218 pacientes, com 155 sujeitos apresentando narcolepsia catapléxica. Do
total, somente 510 foram utilizados para o treinamento do modelo, em que 136 apresentavam
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a doença.
Foi aplicada uma abordagem combinada de seleção de características e classificação utili-

zando Regressão Logística com regularização Lasso (LASSO). O conjunto de dados de treina-
mento foi usado para otimizar o modelo LASSO aplicando uma validação cruzada de 10-fold,
onde os valores das características foram padronizados antes de serem fornecidos como en-
trada. Dez modelos LASSO foram construídos usando este procedimento, e o modelo final
foi selecionado como aquele que apresentou o maior valor de área sob a curva ROC (AUC).

O modelo final LASSO, incluindo as 13 características, apresentou uma precisão de 89,2%,
uma AUC de 94,0%, uma sensibilidade de 53,7% e uma especificidade de 98,6% no conjunto
de dados de treinamento, e uma precisão de 70,3%, uma AUC de 48,0%, uma sensibilidade
de 26,3% e uma especificidade de 71,5% no conjunto de dados de validação. Apesar de não
utilizar dispositivos vestíveis, com este estudo é possível perceber que os estágios do sono são
relevantes para a detecção deste distúrbio do sono.

Já na pesquisa de Korkalainen et al. [25], realizada com 894 indivíduos com suspeita de
Apneia Obstrutiva do Sono (OSA), foi desenvolvido um método baseado em CNN e RNN
para identificar os estágios do sono a partir do sinal de Fotopletismografia (PPG). Este sinal
foi obtido utilizando um oxímetro de dedo (Nonin Xpod 3011). O modelo desenvolvido utiliza
CNN para aprender as características de cada estágio do sono, enquanto a RNN foi utilizada
para considerar a distribuição temporal dos estágios durante a noite. Foram considerados
três cenários diferentes, a classificação em três, quatro e cinco estágios do sono, todos com a
mesma arquitetura, que pode ser observada na Figura 2.7.

Os resultados gerais obtidos foram acurácias de 80,1%, 68,5%, e 64,1% para a classificação
de três, quatro e cinco estágios, respectivamente.

Ainda em aspectos da classificação de estágios do sono, que pode auxiliar na detecção dos
distúrbios do sono, temos a pesquisa de Ederli et al. [17], que utilizou dados de acelerômetro
de smartwatches para a classificação de estágios de sono e a vigília, com o uso de diferentes
representações de dados, como séries temporais brutas e técnicas de extração de característi-
cas. Nesse contexto, foi proposto um método baseado em Gráficos de Recorrência gerados a
partir de dados de acelerômetro de smartwatches, como observado na Figura 2.8, utilizando
as redes neurais como a RensNet e EfficientNet para classificar os estágios de sono e vigília.

Ederli et al. [17] obtiveram resultados que alcançaram uma acurácia balanceada de 79,3%,
um ganho de quase três pontos percentuais em comparação com a extração de características
do trabalho de referência. Além disso, eles exploraram técnicas de extração de característi-
cas para comparar diferentes representações utilizando os classificadores Floresta Aleatória
e Regressão Logística. Com essas técnicas, obtiveram até 85,0% de acurácia balanceada, su-
perando o trabalho de referência e demonstrando que essas técnicas também têm o potencial
de aprimorar os modelos baseados em Gráficos de Recorrência.

Outro estudo que aborda a classificação dos estágios do sono, porém com a presença
de uma população que contém indivíduos com apneia do sono, é a pesquisa de Silva et
al. [40]. Eles utilizaram um grande conjunto de dados de 1522 gravações noturnas coletadas
de uma população altamente heterogênea e utilizando diferentes versões do Galaxy Watch da
Samsung, e usaram um modelo baseado em rede neural recorrente com 23 características de
entrada extraídas de dados de acelerômetro e sensores de fotopletismografia para populações
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Figura 2.7: Arquitetura de rede CNN e RNN utilizada por Korkalainen et al. [25] para
detecção de estágios do sono.

Figura 2.8: Exemplos de imagens geradas na pesquisa de Ederli et al. [17] com dados de
acelerômetro, com cada tipo de representação.

saudáveis e com apneia do sono, permitindo a previsão dos estágios do sono em intervalos de
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30 segundos. O fluxo de execução pode ser observado pela Figura 2.9.

Figura 2.9: Pipeline proposto por Silva et al. [40] para a classificação dos estágios do sono.

O resultado desse modelo, em uma classificação de quatro estágios do sono (vigília, sono
leve, sono profundo e sono REM), alcançou 71,6% de acurácia balanceada e um coeficiente
kappa de Cohen de 0,56 em um conjunto de testes com 586 gravações. Os resultados apre-
sentados nesse estudo validaram a proposta como uma solução competitiva e utilizável em
dispositivos vestíveis para a classificação dos estágios do sono. Além disso, demonstrou que o
desempenho do algoritmo tem baixa correlação com variáveis demográficas, já que se utilizou
dados de populações saudáveis e com apneia do sono.
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Capítulo 3

Material e Métodos

Este capítulo descreve o método, a base de dados, as métricas de avaliação e os recursos
computacionais que serão utilizados no desenvolvimento do projeto.

3.1 Método

O método empregado para detectar e classificar distúrbios do sono baseia-se na exploração
de métodos que levam em conta tanto as informações espaciais quanto as temporais dos
dados, além da combinação de diferentes dados obtidos de sensores de smartwatches, como
acelerômetro e PPG.

Figura 3.1: Esquema de método a ser desenvolvido.

Ao utilizar uma abordagem orientada a dados, que envolve a exploração direta dos dados
brutos sem a extração prévia de características, permite-se que um modelo aprenda propri-
edades distintivas dos dados e resolva tarefas específicas [24]. O aprendizado profundo, em
particular, extrai automaticamente características dos dados de entrada sem a necessidade
de intervenção humana, permitindo que o modelo capture aspectos que podem ser negli-
genciados na seleção manual de características [29]. Considerando que os dados utilizados
neste estudo estão relacionados a diversas variáveis fisiológicas, especialmente os dados de
PPG [25], optamos por adotar o método de aprendizado profundo e a abordagem orientada a
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dados para analisar os sinais dos sensores de smartwatches, sem a seleção prévia de caracterís-
ticas, uma vez que padrões sutis obtidos diretamente dos dados podem não ser identificados
manualmente.

O método consiste primeiramente na detecção dos distúrbios e posteriormente na clas-
sificação deles. A detecção de anomalias foca em identificar eventos ou padrões incomuns
que se desviam do comportamento típico, indicando irregularidades. Como o sono normal
apresenta uma estrutura uniforme e previsível, com padrões nos dados que seguem ciclos
conhecidos [36] e, em contraste, as anomalias no sono, introduzem irregularidades únicas que
rompem essa uniformidade, elas possibilitam a detecção destes intervalos anômalos.

Por outro lado, a classificação categoriza esses eventos detectados em classes específicas
de distúrbios do sono, como insônia, apneia, narcolepsia, entre outros. Nesta abordagem, o
modelo é treinado para reconhecer padrões associados a cada tipo de distúrbio, o que permite
não só detectar uma anomalia, mas também especificar qual distúrbio está presente.

Como ilustrado na Figura 3.1, o processo começa com o pré-processamento dos dados,
que inclui filtragem e normalização dos dados brutos. As amostras serão então divididas em
conjuntos de treino, validação e teste. Para analisar a distribuição temporal dos distúrbios do
sono e identificar possíveis janelas de anomalias, serão utilizadas RNNs, como as arquiteturas
LSTM e GRU. Para classificar esses intervalos anômalos em distúrbios específicos do sono,
serão empregados modelos de classificação como SVM e RF, que têm mostrado resultados
promissores em estudos relacionados [4, 12, 26].

Diferentemente de abordagens hierárquicas, a classificação será multirrótulo, permitindo
que um mesmo intervalo seja rotulado com múltiplos distúrbios simultaneamente, inclusive
diferenciando tipos específicos de apneia (como apneia obstrutiva e apneia central), que serão
tratados como distúrbios distintos. Essa abordagem reflete a complexidade dos distúrbios
do sono, onde diferentes condições podem coexistir em um mesmo episódio, exigindo uma
classificação mais flexível e detalhada. A utilização dos dados de saída do primeiro modelo no
segundo está representado pela seta laranja na Figura 3.1. Além da exploração de métodos
e da combinação de dados de diferentes sensores, o método também inclui:

• Aquisição e preparação das bases de dados disponíveis publicamente;

• Combinar e comparar a utilização de dados dos diferentes sensores de smartwatches
(como acelerômetro e PPG);

• Estudo de geração de novas features a partir dos dados disponibilizados;

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

• Exploração de soluções baseadas nas técnicas do estado da arte e nos resultados das
investigações realizadas;

• Comparação entre as abordagens online e offline;

• Comparação do método proposto com resultados obtidos em trabalhos relacionados.
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3.2 Métricas de Avaliação

O desempenho do método proposta será avaliado utilizando as métricas quantitativas citadas
a seguir.

A precisão é representada pela Equação 3.1, onde VP é o número de verdadeiros positivos
e FP é o número de falsos positivos. Pela Equação 3.1, é possível perceber que a precisão é
a capacidade de classificar como positivo um dado que realmente é positivo.

Precisão =
VP

VP+FP
(3.1)

A taxa de revocação é dada pela Equação 3.2, onde VP é o número de verdadeiros positivos
e FN é o número de falsos negativos. Essa medida verifica a capacidade do classificador de
classificar corretamente dados positivos.

Revocação =
VP

VP+FN
(3.2)

A taxa F1 é mostrada na Equação 3.3. A taxa F1 corresponde à média harmônica da
precisão e da revocação.

F1 = 2× Precisão × Revocação
Precisão + Revocação

(3.3)

A acurácia é representada na Equação 3.4, onde VP é o número de verdadeiros positivos,
FP é o número de falsos positivos, P é o número de casos positivos e N é o número de
casos negativos. Essa métrica calcula a porcentagem de decisões corretas atingidas pelo
classificador.

Acurácia =
VP+VN

P+N
(3.4)

No caso de dados desbalanceados, deve-se utilizar as métricas de avaliação de forma ba-
lanceada. A Equação 3.5 representa a forma balanceada das métricas de avaliação utilizadas
(precisão, revocação, taxa F1 e acurácia), onde yi é a métrica avaliada da i-ésima classe e n

é a quantidade de classes.

Métrica Balanceada =

n∑
i

yi

n
(3.5)

A maioria dos trabalhos e pesquisas apresentados anteriormente apresenta um conjunto
limitado de métricas para avaliação dos modelos. Em geral, esses estudos carecem de métricas
balanceadas, que são essenciais para uma avaliação justa em cenários de classes desbalan-
ceadas, comuns nos dados de distúrbios do sono, que pode levar a uma superestimação da
performance do modelo. Por isso, utilizar e balancear todas as métricas supracitadas é de
extrema importância.
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3.3 Conjunto de Dados

Este estudo utilizará o conjunto de dados MESA1 (Multi-Ethnic Study of Atherosclerosis)
para analisar distúrbios do sono, que contém dados de actigrafia de pulso provenientes do
Actiwatch Spectrum (Philips) [9].

O conjunto de dados MESA oferece uma riqueza de dados detalhados sobre sono e saúde
cardiovascular, coletados de uma população multiétnica diversa, recrutando cerca de 2237
participantes de diferentes regiões dos Estados Unidos para usarem o Actiwatch Spectrum
entre 2010 e 2013. Ele inclui dados detalhados de monitoramento do sono, juntamente com
uma vasta gama de informações demográficas, clínicas e laboratoriais. A coleta de dados
do sono foi realizada utilizando dispositivos de polissonografia domiciliar, de actigrafia e do
uso de questionários padronizados de acordo com as diretrizes da AASM, proporcionando
medições precisas e contínuas dos padrões de sono dos participantes. As gravações de PSG
incluem uma noite completa de sono de cada participante e a actigrafia de pulso foi utilizada
por 7 dias.

Também contém dados relacionados a distúrbios do sono, como:

• Apneia do Sono: Dados de polissonografia que registram a frequência e a gravidade
dos eventos de apneia e hipopneia durante o sono. Isso inclui medidas do índice de
apneia-hipopneia (AHI), saturação de oxigênio e outras métricas respiratórias.

• Insônia: Informações derivadas de questionários e actigrafia que podem identificar pa-
drões de sono interrompido e dificuldades para iniciar ou manter o sono.

• Síndrome das Pernas Inquietas (SPI): Dados coletados por meio de questionários espe-
cíficos que avaliam a presença e a gravidade dos sintomas de SPI.

• Sonolência Diurna Excessiva: Podendo estar ligado à narcolepsia [11]. Avaliação através
de questionários como a Escala de Sonolência de Epworth, que mede a propensão ao
sono durante atividades diárias.

3.4 Recursos Computacionais

A implementação deste projeto será feita em linguagem de programação Python, devido
ao grande número de bibliotecas disponíveis e com boa documentação. O projeto utilizará
bibliotecas de aprendizado de máquina, aprendizado profundo, funções científicas e numéricas
e apresentação de gráficos. Algumas bibliotecas que podem ser destacadas são: NumPy2,
scikit-learn3, TensorFlow4, Keras5 e Matplotlib6.

1https://sleepdata.org/datasets/mesa
2https://www.numpy.org
3https://scikit-learn.org
4https://www.tensorflow.org
5https://keras.io
6https://matplotlib.org
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Os experimentos deste projeto serão realizados em dois ambientes, em uma máquina
equipada com processador i5-13600K com 3.50 GHz e uma GPU GeForce RTX 4060, com
3072 núcleos CUDA, memória padrão DDR5 de 16 GB e e na plataforma Google Colab7, que
fornece recursos de computação em nuvem gratuitos, tais como CPU, GPU, TPU, memória
RAM e armazenamento.

7https://colab.research.google.com/
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Capítulo 4

Plano de Trabalho e Cronograma de
Execução

O plano de trabalho é composto pelas seguintes atividades:

1. Obtenção dos créditos obrigatórios em disciplinas do programa de mestrado.

2. Revisão bibliográfica.

3. Estudo e seleção de bases de dados.

4. Exame de Qualificação do Mestrado (EQM).

5. Preparação das bases de dados.

6. Seleção de modelos como ponto de partida.

7. Definição de um novo modelo.

8. Avaliação e aprimoramento do modelo.

9. Realização de testes e análise dos resultados.

10. Documentação e publicação dos resultados.

11. Escrita do documento da dissertação.

12. Defesa da dissertação de mestrado.

O cronograma de execução das atividades propostas, divididas em 12 atividades, em um
prazo de 24 meses, é apresentado na Tabela 4.1.
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Atividades 2024 2025 2026
03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 01 02

1. Créditos obrigatórios em disciplinas • • • • • • • • • •
2. Revisão bibliográfica • • • • • • • • • •
3. Estudo e seleção de bases de dados • • • • •
4. EQM •
5. Preparação das bases de dados • • • •
6. Seleção de modelos • • • • •
7. Definição de um novo modelo • • • • •
8. Avaliar e aprimorar o modelo • • • • • • • •
9. Testes e análises dos resultados • • • • • • • • •
10. Documentar e publicar os resultados • • • • • • •
11. Escrita da dissertação • • •
12. Defesa da dissertação •

Tabela 4.1: Cronograma de atividades dividido em meses.
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