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Introducao



Introducao

Disturbios do sono

e Consequéncias da privacao de sono

Polissonografia e actigrafia

e Smartwatches e conforto

Diversidade e complexidade dos disttirbios

Integracdo com Inteligéncia Artificial



Definicao do Problema

Resultados promissores com o uso de tecnologia avancada

e Fotopletismografia (PPG)
e Redes Neurais (NN)
e Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (HRV)

Limitacdes destes resultados

e Precis3o insuficiente para diagndstico clinico
e Falta de dados sobre disturbios como a sindrome das pernas
inquietas e distdrbios circadianos

Sensores PPG e acelerdmetros disponiveis em dispositivos vestiveis

Abordagens online e offline



Questoes de Pesquisa

e Como combinar as informacdes dos dados de diferentes sensores de
smartwatches para obter um método competitivo de deteccdo de
distirbios do sono?

e Como combinar as informacdes dos dados de diferentes sensores de
smartwatches para obter um método competitivo de classificacdo de
distdrbios do sono?

e Qual o tipo de abordagem (online ou offline) é mais adequada para
a deteccdo e classificacao de distirbios do sono?



Objetivos



Objetivo Geral

e Desenvolver uma metodologia capaz de predizer distirbios do sono

Objetivos Especificos

e Levantamento bibliografico e estudo das abordagens utilizadas para
a deteccido e classificacdo de distlirbios de sono

e Exploracao da combinacdo de dados dos diferentes sensores

presentes em smartwatches
e Realizacdo de experimentos
e Avaliacao e comparacdo do método proposto com outras abordagens

e Publicacio dos resultados



Contribuicoes Es

e Melhoria na precisdo de deteccdo de distlirbios do sono

Melhoria na precisdo de classificacdo de distiirbios do sono

Uso otimizado de sensores vestiveis

Ampliacdo de estudos para disttirbios pouco explorados

e Gerar uma solugdo que utiliza sensores disponiveis em smartwatches



Fundamentacao Tedrica



Estagios do Sono

Vigilia
NREM N1
NREM N2
e NREM N3
e REM



Disturbios do Sono

e Insdnia

Apneia do Sono

e Apneia Obstrutiva do Sono (OSA)
e Apneia Central do Sono (CSA)
e Apneia Mista ou Complexa

e Sindrome das Pernas Inquietas (RLS)

Narcolepsia



Séries Temporais

e Sequéncia de observacGes
e Taxa de amostragem

e Dados organizados cronologicamente
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Arvore de Decisao e Floresta Aleatdria

Arvore de Decisdo (DT)
e N&s internos (decisdes) e folhas (resultados)

e Processo de divisdo dos dados até atingir uma condicdo de parada

Floresta Aleatéria (RF)
e Ensemble learning que combina varias arvores de decisao
e Usa o principio de bagging e selecdo aleatdria de caracteristicas
e Eficaz para grandes conjuntos de dados e alta dimensionalidade

e Melhor interpretabilidade comparada a outros modelos
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Mdquina de Vetores de Suporte (SVM)

e Encontrar um hiperplano que separa as classes de dados
maximizando a margem

e Vetores de suporte: pontos mais préximos do hiperplano que
definem a margem

e Amplamente utilizada em reconhecimento de padroes,
bioinformatica e andlise de imagens

e Eficacia em problemas de alta dimensionalidade

12



Redes Neurais (NN)
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Figura 1: Exemplo de rede neural.
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Redes Neurais Recorrentes (RNN)

e Andlise de dados temporais ou espaciais
e Redes unidirecionais ou bidirecionais

e RNNs, Long short-term memory (LSTM), Extended Long short-term
memory (xXLSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU)
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hos Relacionados

Deteccao de Apneia

e Chen et al. (2021) [1]
e Modelos Utilizados
Adaptive Boost (melhor desempenho)
Arvore de Decis3o
Naive Bayes
Floresta Aleatéria

Maquina de Vetores de Suporte
e Base de Dados

e 20 individuos (8 homens, 12 mulheres)

e Eventos normais de sono e com apneias obstrutivas, centrais e

hipopneias

e Sincroniza dados dos acelerémetros com os de polissonografia
e Métricas de Desempenho (melhor modelo):

e Apneia: 96,7% precisdo

e Sono normal: 97,5% precisdo
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alhos Relacionados

Deteccao de Insonia

e Angelova et al. (2020) [2]
e Modelos de Mdquina de Vetores de Suporte e Floresta aleatdria
e Base de Dados

e 45 adultos jovens (24 sem sintomas, 21 com insdnia aguda).
e Monitoramento com Philips Actiwatch por 7 noites

e Métricas de Desempenho:
e RF: 84% precisido considerando n noites mal dormidas

e SVM: 73% precisdo considerando n noites mal dormidas

o Kusmakar et al. (2021) [3]
e Modelos de Mdquina de Vetores de Suporte e Floresta Aleatéria
e Base de Dados
e 80 adultos (40 sauddveis, 40 com insbnia cronica)
e Monitoramento com Philips Actiwatch por 7 noites
e Métricas de Desempenho:
e RF: 80% precisdo, 76% sensibilidade, 82% especificidade
e Superior a SVM
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Trabalhos Relacionados

Outros Problemas

e Christensen et al. (2015) [4]
e Detectar os pacientes com narcolepsia utilizando EEG
e Regressdo Logistica com regulariza¢do Lasso (LASSO)
e N3o utiliza dispositivos vestiveis

Estdgios do sono sdo relevantes para a detecgcdo deste disttrbio do

sono.

e Korkalainen et al. (2020) [5]

e |dentificar os estagios do sono a partir do sinal de Fotopletismografia
(PPG)

e Pacientes com Apneia Obstrutiva do Sono

e Modelos de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para aprender as
caracteristicas dos estagios do sono

e Modelos de RNNs para considerar a distribuicdo temporal dos
estagios
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Trabalhos Relacionados

Outros Problemas

o Ederli et al. (2023) [6]

e Classificagao de estagios de sono e a vigilia

e Utilizou dados de acelerdmetro de smartwatches

e Método baseado em Graficos de Recorréncia

e Utilizando as redes neurais como a RenNet e EfficientNet
e Silva et al. (2024) [7]

e Classificagdo dos estagios do sono

e Populacdo que contém individuos com apneia do sono

e Utilizando diferentes versdes do Galaxy Watch da Samsung
e Modelo baseado em rede neural recorrente
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Metodologia




Metodologia
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Figura 2: Esquema da metodologia a ser desenvolvida.
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Metodologia

e Abordagem orientada a dados, explorando diretamente os dados
brutos

e Pré-processamento dos dados com filtragem e normaliza¢io

e Utilizacdo de RNNs para analisar a distribuicao temporal dos
distlrbios do sono

e Modelos de classificacdo para classificar os intervalos anémalos de
sono
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Exemplo de Sinais de Apneia
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Figura 3: Fluxo de ar dura

nte diferentes eventos de apneia do sono [1].
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Figura 4: Dados de acelerdmetro durante a apneia do sono [1].
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Multi-Ethnic Study of Atherosclerosis (MESA)

e Conjunto de dados detalhados sobre sono e salide cardiovascular

e 2237 participantes usando o Actiwatch Spectrum da Philips entre
2010 e 2013

e Utiliza dispositivos de polissonografia domiciliar, de actigrafia e do
uso de questionarios padronizados pela Academia Americana de
Medicina do Sono (AASM)

e Dados relacionados a Apneia Obstrutiva do Sono, Insénia, Sindrome
das Pernas Inquietas e Sonoléncia Diurna Excessiva
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Métricas de Avaliacao

Acuriacia

e Precisio
e Revocacado
e Taxa F1

Métricas balanceadas
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Plano de Trabalho

2024 2025 2026
Atividades 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 obrigatérios em disciplinas oo oo oo oo oo
2. Revisdo bibliografica oe oo oo 0 0 oe 0 oe
3. Estudo e sele¢do de bases de dados oo oo Y
4. EQM .0
5. Preparagdo das bases de dados oo oo
6. Selecdo de modelos oo oo LY
7. Defini¢ao de um novo modelo oe oo oo
8. Avaliar e aprimorar o modelo oo oo oo oo
9. Testes e andlises dos resultados oe oo oo oo o
10. Documentar e publicar os resultados oo oo oo o0
11. Escrita da dissertacdo oo 0
12. Defesa da dissertagao oe
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Proximos Passos

e Andlise e processamento dos dados do conjunto de dados MESA:
e Dados de actigrafia pré-processados
e Dados de Apneia do Sono
e Reprodugdo de resultados da literatura de Chen et al. (2021) [1]:
e Replicagdo dos experimentos realizados com os dados do conjunto de
dados MESA
e Detecgdo de Apneia Obstrutiva do Sono (OSA)
e Deteccdo Apneia Central do Sono (CSA)
e Utilizacdo de dados de acelerémetro
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