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Resumen

La presente investigacion tiene como objetivo la clasificacion o prediccién de los siguientes
trastornos del suefio: epilepsia nocturna del 16bulo frontal, apnea obstructiva del suefio, movimiento
periédico de piernas y desorden de comportamiento durante la fase REM (movimiento rapido de los
0jos), por medio de algoritmos de aprendizaje profundo con sefiales extraidas de polisomnogramas.
Se consultaron las bases de datos publicas y privadas: CAP Sleep Database y Wisconsin Sleep Cohort
(WSC), de las cuales se extrajeron polisomnogramas (PSG) de diez participantes de cada trastorno
ademas de diez sin algun trastorno, de los cuales se utilizo las sefiales electroencefalograma (EEG1,
EEG2), electrocardiograma (ECG) y saturacion de oxigeno en sangre arterial (Sa02/Sp0O2). Primero
se filtrd el ruido de las sefiales por medio de un filtro FIR exceptuando la sefial de saturacion de
oxigeno, posteriormente se segmentaron las sefiales en ventanas de 20 segundos con traslape para ser
codificadas en imagenes por medio de funciones de transformacion de series en el tiempo, las cuales
alimentan a una red neuronal convolucional recurrente. Como resultado se obtuvo una precision de
0.94.

Como conclusion podemos observar que esta investigacion brinda una herramienta a los
especialistas del area del suefio (psiquiatria, neurologia, neurofisiologia, etc.) para clasificar y
diagnosticar los trastornos del suefio, ahorrandoles tiempo y automatizando el proceso con precisién

sin embargo es necesario trabajar con mas datos del PSG para obtener mejores resultados.
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Abstract

The current investigation has as objective the classification or prediction for the following
sleep disorders: nocturnal frontal lobe epilepsy, sleep-disordered breathing, periodic leg movement
and REM behavior disorder, using deep learning algorithms with signals from polysomnography. The
following public and private databases were consulted: CAP Sleep Database and Wisconsin Sleep
Cohort (WSC), from which ten polysomnography (PSG) records were extracted from each disorder
as well as ten records without any disorder, electroencephalogram (EEG1, EEG2), electrocardiogram
(ECG) and arterial oxygen saturation (Sa02/Sp02) signals were used. At first all signals except
oxygen saturation went through a FIR filter process to reduce noise, then they were split into 20
seconds windows to be codified into images with encoding time series functions, these images feed
the recurrent convolutional neural network. As a result, we got an accuracy of 0.92.

We can conclude that this work will bring a tool for specialists in the sleep area (neurologists,
psychiatrists, etc.), to classify and to diagnostic sleep disorders, saving time and resources by
automating the process, in the other hand we need to continue working to improve the results using
more PSG signals on it.



Declaracion de originalidad

“Yo declaro que esta tesis, asi como los resultados en ella reportados, son producto de mi trabajo con
el apoyo permitido de terceros en cuanto a su concepcion y analisis. Asimismo, declaro que hasta
donde yo sé no contiene material previamente publicado o escrito por otra persona excepto donde se
reconoce como tal a través de citas y con propdsitos exclusivos de ilustracién y comparacién. En este
sentido, afirmo que cualquier informacion presentada sin citar a un tercero es de mi propia autoria.
Finalmente, declaro que la redaccion de esta tesis es producto de mi propio trabajo con la direccion y
apoyo de mi director de tesis y mi comité tutorial en cuanto a la concepcidn del proyecto, al estilo de

la presentacion o a la expresion escrita.”

Ing. Marco Antonio Rodriguez Castrejon



Xl



Derechos reservados

“La informacion confidencial no podra ser reproducida por ningun medio ni en ningan formato por
el receptor sin autorizacién previa escrita del autor, excepto por aquellas copias que el receptor pueda
necesitar para hacer operativo este acuerdo. En caso de que el receptor fuere autorizado por el autor
a reproducir total o parcialmente la informacion confidencial, todas las reproducciones, sean totales
0 parciales y cualquiera sea el formato en que se registren, deberan hacer expresa mencion a la
propiedad intelectual del autor sobre la informacion contenida en ellas, contando con anuncios de
confidencialidad y manteniendo las leyendas que contenga la informacion original, salvo que el autor

disponga otra cosa por escrito.”

Xl



XM



Contenido

LOF: 011 (11 [ T SRS 22
Planteamiento del ProDIEMA ..o 22
1.1. DescripCion del ProbIEMAL.........ccooiiiiiiiee e 22
1.2, ODJEIIVOS ...ttt bbbt E et 22
1.2.1. ODJELIVO GENEIAL ... 22
1.2.2. Objetivos ESPECITICOS. ....cuiiiiiiiii et st be et besre e 22

1.3. JUSEITICACTON. ...ttt bbbt b 22
O o 11101 (1] TSSO 23
1.5, Preguntas de iNVESTIGACION ........cc.eiiiieie ettt st sbe e be e sr e re e e 23
LOF: 1o 11 (11 0102 SRR 24
ANTECEUBNTES ...ttt bbb bbbttt b bbbt bbb e e ne s 24
IVIAICO TEOFICO ...tttk bbb bbbt b et b et b et b bbbt et et e 26
2.1, POlISOMNOQIAMA. ...ttt b bbbt e bbbt b bt se e 26
2.2. SENAIES HEI PSG ... 26
2.2.1. SEAAI EEG ...ttt ens 26
2.2.2. SEAAI ECG ...ttt ettt neens 27
2.2.3. SeMal SAO2 Y SPO2 ..ottt et re e e et 27

2.3. TraStOrN0S A1 SUBTIO. .......c.veuireiiieeiiiteist ettt 28
2.3.1. Apnea ObStruCtiva del SUBNO..........coiiiiii ittt ee s 28
2.3.2. Epilepsia nocturna del 10bulo frontal ..o 28
2.3.3. Desorden del comportamiento del suefio en lafase REM...........cccoocviviieieiiiveiceieins 28
2.3.4. Desorden de movimientos periodicos de PIErNa...........ccveeereirieiiiieiiseieseese e 29

2.4, APrendizaje ProfUNGO. .......coiiiiiieieiee ettt 29
24,0 NBUIONE ...ttt r R s r e R e r e ar e e e n e s e n e r e nre e nne s 29
2.4.2. Redes neuronales CoNVOIUCIONEIES ............ccooveiiiiiiiiere s 30



2.4.3. Capas CONVOIUCIONAIES .........cooviiiiiiiiiie s 30

O L (o] o 1| TP TP P PR PSP PRPRN 31
2.4.5. CaPaAS POOIING .....eiiiitiiitiie et 31
2.4.6. FUNCion de activacion RELU ..o 32
2.4.7. FUNCION SOTMAX....c.eitiietiieie ettt bbbt 32
2.4.8. Mecanismo general de ateNCION. .........ccciiieiiiiiiee e 33

2.5. Arquitecturas de redes neuronales conVOIUCIONAIES.............ceceiieiiiiieiiee i 33
2.5 ALBXINEL ... bbb 33
2.5.2. W GGNEL ...ttt ettt h e bttt b e be bt e b e e rneenneene e 34
2.5.3. GOOGIENEL ...ttt ettt 34
2.5, RESINEBL ...ttt bbb b bt et et bt e re e 36

2.6. Codificacion de series en el tiempo €N IMAGENES...........covveiiieiriiiiee s 37
2.6. 0. GAF .t h bbbt b e b e b et eestbeerbeebe e 37
2.6.2. Tttt ettt b e s bt b e s Rt e e R b b et e bt e b e e ntbeenbe e b 38
(081011 (11 0T SRS 40
L30T (o] (o]0 - A SO PSRRI 40
3.1 INEFOTUCCION ..ttt 40
3.2, MALErialeS Y EOUIPO ...evveieciecie ettt ettt s r e s be e e st e e te e besbeeeeste e e e sbeeraenreas 41
BTN o - V(0 11 1 OSSR SSS 41
3.2.2. SOTEWAIE ...ttt bbbt bbbt 41

3.3 IMIELOTOS. ...t bbbkttt e e bbbt bbb s 42
3.3.1. AdQUISICION 0 UALOS ......veuvveeeiiiieiiieit ettt 42
3.3.2. PrePrOCESAMIBNTO .....evieeieiieiieiieiest sttt ettt bbbt ane e 43
3.3.3. Disefio de 18 arqUITECTUNA.........eoeeie e 46
(001 1] Lo 1 SRS 48
RESUITATOS ...ttt bbbt r e nn e e ere s 48
4.1 EXPEIIMENTOS. ... .eeiueeteeiie et eteetee st eiee st eee et e steeseesee et e e s tesaeeseesaeameeseesteeneeseeaseenbesreennesbeaneeseesneeneens 48



4. 1.1 EXPEIIMENTO L ..ottt 48

4.1.2. EXPEIIMENTO 2 ...ttt ettt 51
4. 1.3, EXPEIIMENTO 3 ...ttt bt b e 54
4.1.4. Comparativa de los experimentos realizados ............ccoceverereieiieienies e 57
4.2, DISCUSTON ...ttt ettt bbbttt b bbb bbbt et b bbbttt bt et e st 58

XVI



Lista de Figuras

Figura 1. Bandas de frecuencia del EEG [15]. . cccooveiiiiiii i 26
Figura 2. Formas de onda de una seflal ECG [16]........ccccvveiviiieieiieiiiie et 27
Figura 3. OXimetro de PUISO [L7]. ...ecoeoeeie et st s nas 27
Figura 4. Comparacién entre neurona bioldgica y neurona artificial [23]. ........cccooveveviiiicvcieien, 30
Figura 5. Modelo CNN [24]. ...oooiiiie ettt sttt et s re e te e nras 30
FIgura 6. KEINEI 2 X 2 [24]. v ettt ettt ettt s be et et s re e beste e nas 31
Figura 7. Antes y después de aplicar dropout a una red neuronal durante el entrenamiento [25]. ... 31
Figura 8. Max pooling y average pooling [26]. .......ccccorerriieiiiiini e 32
Figura 9. FUNCION RELU [27]...eieiitiiieieieie ettt 32
Figura 10. Arquitectura AIEXNET [29]. .....oveiiiii it 34
Figura 11. ArquiteCtura VGGL6 [BL1]....ccveoveieiiiiiiiiiiie et 34
Figura 12. Modulo Inception, en la izquierda estructura béasica y en la derecha con filtros
convolucionales 1x1 para reduccion de esfuerzo computacional [32]. ........ccccocevvinniinninniinicinnn, 35
Figura 13. Arquitectura GOOgLENEL [32,33].....c.viiririerieieieisieses et 35
Figura 14. Bloque residual con conexion de Salto [34]. .......cccceiiriiiiinnineeee s 36
Figura 15. Arquitectura RESNET-18 [34].....cccvciiiiiieie ettt 37
Figura 16. Transformacién de una serie en el tiempo en una imagen GAF [35]. .....cccoovvveveivinennn. 38

Figura 17. llustracion del mapa codificado con la matriz MTF. Sea X una secuencia de datos en el
tiempo es discretizada en Q contenedores para luego calcular la Matriz de Transicion de Markov W

y finalmente construir su MTF con la ec. 3.10. Adicionalmente se reduce el tamafio de la imagen

promediando los pixeles en cada parche sin traslape de 2X2. [35].....ccccceveiiiiiieiiiiie e, 39
Figura 18. Diagrama a bloques de la metodologia...........cccocviveiiiiciiiiece e 40
Figura 19. Sefiales en el dominio del tiempo extraidas del PSG...........ccccoviviiiiecicce e, 42
Figura 20. Sefial en el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia [36].........cccccevvvviveveiennenne. 43

Figura 21. Respuesta en la frecuencia del Filtro FIR para eliminar ruido en las sefiales EEG y ECG.

Figura 22. Imagen resultante de la transformacion GASF, empezando por la parte superior de

izquierda a derecha las sefiales EEG1 y EEG2; en la parte inferior de izquierda a derecha ECG y

SALUTACION & OXIGENO. .. vivieeriieieete ettt b ettt ettt b bttt se bt en e 45
Figura 23. Esquema del preprocesamiento de las sefiales del PSG..........ccccoviiiiiniiencneieens 45
Figura 24. Red Neuronal PrOPUESTAL .........coueiiiiiiiiiesie e 47

Figura 25 Curva de entrenamiento para el experimento nimero 1, exactitud en entrenamiento mayor
a 0.95, exactitud en validacion MENOr @ 0.90. ........oociiiiieieeee it seee et se e st e st e sereessaeesereeesreeses 49
XVII



Figura 26 Curvas de la funcion de costo con el experimento nimero 1, en entrenamiento menor a 0.1,
en validacion 0.23 en Su Mejor deSEMPEMIO. .......cciveiviiiiie e 49
Figura 27 Matriz de confusidn, la clase mejor clasificada es la SDB mientras que la clase con menor
desempefio €S 1a NFLE Y NORMAL. .....c.ooi ittt sre et 50
Figura 28 Curva de entrenamiento para el experimento nimero 2, exactitud en entrenamiento de 0.98,
exactitud en validacion d& 0.92. ..o e 52
Figura 29 Curvas de la funcién de costo con 0.04 en entrenamiento y 0.25 en validacion. ............. 52
Figura 30 Matriz de confusidn, la clase mejor clasificada es la SDB mientras que la clase con menor
desempPefio €S 18 NORMAL.........ociiiiiiice et st re e ettt esbe e e sbeereesreane e e e 53
Figura 31 Curva de entrenamiento para el experimento nimero 3, exactitud en entrenamiento de 0.98,
exactitud en validaCion de 0.96. ..........ccueiiiiiiiieieee e 55
Figura 32 Curvas de la funcion de costo con 0.03 en entrenamiento y 0.12 en validacion. ............. 55
Figura 33 Matriz de confusion, la clase mejor clasificada es la SDB mientras que la clase con menor
desempefio €5 18 NORMAL.......cooiiie bbb 56
Figura 34. Curvas ROC para las cinco clases, en promedio 0.99 de &rea. ........c.cccovvvvreivrerercieniene. 57

XVIII



Lista de Tablas

Tabla 1. Parametros para el experimento NUMEI0 L. ........cccccveieieeieii s 48
Tabla 2. Métricas obtenidas experimento 2, el promedio en precision de 0.79. ........cccoceevvevevvennene 50
Tabla 3. Parametros para el experimento NUMEI0 3.........cccvcveieie e 51
Tabla 4. Métricas obtenidas experimento 2, el promedio en precision de 0.91. ..........ccccoevvvvenene 53
Tabla 5. Parametros para el experimento NUMEI0 3.........cocvcveieie e e 54
Tabla 6. Métricas obtenidas experimento 3, el promedio en precision de 0.91. ........c..ccceevevvenenn 56
Tabla 7. Comparativa entre 10s experimentos realizados. ............cocooererereiinininsese e 57
Tabla 8. Comparativa entre el estado del arte actual.............ccocoovviiiiiiieiiii e 59

XIX



Lista de simbolos y abreviaturas

CNN Convolutional neural network
ECG Electrocardiograma

EEG Electroencefalograma

FFT Fast fourier transform

NFLE Nocturnal frontal lobe epilepsy
PLM Periodic leg movements

PSG Polisomnograma

REM Rapid eye movement

RBD REM behavior disorder
Sa02/Sp0O2  Saturacion de oxigeno en la sangre
SDB Sleep disordering breathing

XX



Introduccion

Dia a dia los trastornos de suefio se vuelven més frecuentes conforme el ritmo de vida se hace
mas acelerado, el estrés aumenta, la poblacion crece, el clima cambia, nuevas enfermedades aparecen,
se incrementan los déficits alimenticios, etc. Este tipo de trastornos se pueden presentar desde la etapa
neonatal hasta la adultez. El suefio es considerado un proceso fisiolégico de vital importancia para la
salud integral de los seres humanos. Ademas, la falta de suefio es detonante de alteraciones en el
procesamiento y retencién de la memoria.

Los especialistas del &rea del suefio se enfrentan a tener que diagnosticar diversos trastornos
del suefio tales como: narcolepsia, insomnio, bruxismo, epilepsia nocturna del I6bulo frontal, apnea
obstructiva del suefio, movimientos periddicos de extremidades, desorden de comportamiento durante
la fase REM, entre otros [1]. Los cuales, para poder detectarlos y diagnosticarlos, es necesario recurrir
a la obtencion de polisomnografia, que es la representacion de un estudio de sefiales de diversos
canales conectados al paciente por electrodos y sensores en diferentes zonas del cuerpo mientras se
esta dormido, como es en la parte superior, frontal y lateral de la cabeza [2]. Todo esto en un cuarto
controlado; este proceso conlleva horas de obtencidn de las sefiales y debe monitorearse en todo
momento, siendo el tiempo una limitante en el estudio.

Gracias al desarrollo de métodos de aprendizaje profundo, algunas tareas de la sociedad
moderna que antes eran complejas ahora son faciles de hacer, tales como: identificar objetos en
iméagenes, transcribir voz en texto, encontrar nuevos productos que simpaticen con los intereses de
los usuarios, tareas de clasificacion, etc. Para realizar lo anterior, existen varias arquitecturas de redes
neuronales: las multicapas de perceptrones, que es la arquitectura méas antigua y simple de redes
neuronales, las redes convolucionales (CNN), de uso muy com(n en procesamiento de imagenes y
redes neuronales recurrentes usadas para datos secuenciales como texto o series en el tiempo [3].

En este proyecto se desarrollé una arquitectura de aprendizaje profundo con redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de trastornos de suefio. Para el entrenamiento sera necesario
extraer los polisomnogramas de dos bases de datos publicas y privadas seleccionadas de internet
[41[5][6][7]. Las sefiales digitales obtenidas seran preprocesadas digitalmente por medio de filtros
gue ayudan a mejorar la sefial final para posteriormente alimentar la red neuronal.

Los prop6sitos de este proyecto son: brindar una herramienta a especialistas del area, para
que puedan clasificar y diagnosticar los trastornos del suefio ahorrdndoles tiempo y automatizando el

proceso con alta precision, asi como avanzar en el conocimiento generado en el tema.
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Capitulo 1
Planteamiento del problema

1.1. Descripcion del problema

Actualmente cada vez mas personas, desde nifios hasta adultos de la tercera edad, padecen de
algun trastorno del suefio, debido a las siguientes razones: alto estrés en sus rutinas diarias, mala
alimentacion, problemas psicolégicos, entre otros. Debido a esto se considera necesario estudiar los
padecimientos del suefio debido a su importancia para poder llevar una vida normal. Se han
desarrollado varias herramientas para clasificar los diversos trastornos del suefio. Sin embargo, por
ser un campo de investigacion reciente hay una amplia variedad de arquitecturas de aprendizaje
profundo por desarrollar. Sin un 6ptimo clasificador diagnosticar a una persona hace que la tarea sea
de horas de monitoreo de sefiales PSG por los especialistas.

Entre los padecimientos a clasificar fueron: apnea obstructiva del suefio, epilepsia nocturna
del 16bulo frontal, movimientos periddicos de extremidades, desorden de comportamiento durante la
fase REM.

1.2.0bjetivos
1.2.1.0bjetivo general

Clasificar diferentes trastornos del suefio para ayudar al diagndstico de estos, por medio de

un algoritmo de aprendizaje profundo.

1.2.2.0bjetivos especificos
= Obtener base de datos con polisomnogramas.
= Disefiar una arquitectura de red de aprendizaje profundo para clasificar o predecir los
trastornos de suefio: apnea obstructiva del suefio, epilepsia nocturna del lébulo frontal,
movimientos periédicos de extremidades, desorden de comportamiento durante la fase REM.

= Validar el modelo entrenado empleando datos de prueba.

1.3. Justificacion

Los trastornos del suefio como su nombre lo indica, originan que una persona no duerma de
forma adecuada ni con calidad, lo cual la puede llevar a padecer otras enfermedades tales como:
depresion, diabetes, hipertension y enfermedades cardiovasculares. Con la clasificacion de los
trastornos del suefio serd& mas facil diagnosticar y encontrar una solucion para tratar estas
enfermedades. Este proyecto esta enfocado en encontrar la arquitectura de red neuronal de aprendizaje

profundo Optima para clasificar los diferentes trastornos del suefio, la cual pueda ser usada por
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médicos especialistas en el area del suefio para rapidamente encontrar la solucién o medicacion mas
efectiva y asi mejorar la calidad de vida del paciente. En la actualidad este proceso se lleva a cabo de
modo manual y requiere muchas horas para completarlo, ya que el paciente es interconectado a varios
sensores para extraer las diferentes sefiales del PSG, de igual modo esto es incomodo para el
participante y requiere supervision de técnicos especialistas durante todo este tiempo.

Se elige usar una arquitectura de aprendizaje profundo por redes neuronales para automatizar
el proceso, ya que estos métodos han demostrado ser eficientes y rapidos a la hora de clasificar
trastornos de suefio [8][9][10][11][12][13].

1.4. Hipdtesis

A través del PSG y aprendizaje profundo es posible clasificar los trastornos del suefio con

una exactitud mayor a 0.90.

1.5. Preguntas de investigacion

¢QuEé tipos de capas de aprendizaje profundo pueden obtener caracteristicas relevantes para
clasificar el PSG?

¢Cudl es la arquitectura basica de la red neuronal de aprendizaje profundo que pueda clasificar
mejor?

¢ Como clasificar los trastornos de suefio por medio del PSG?

¢ Qué sefiales del PSG son relevantes para la clasificacion de los trastornos del suefio?

¢ COmo se manejaréa la longitud de la sefial del PSG?
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Capitulo 2
Antecedentes

Desde que los trastornos de suefio siguen en aumento constante y afectando actividades
cotidianas en la vida de las personas, se han ido desarrollando técnicas de diagnostico de estos para
su temprano tratamiento, la mayoria de ellas por medio de polisomnogramas que son estudios que
contienen informacion de diferentes sefiales del cuerpo mientras esta dormido. Las técnicas han ido
avanzando hasta llegar al uso de algoritmos de aprendizaje profundo, los cuales hacen que la tarea de
diagnostico sea mas rapida.

Las arquitecturas principales para este tipo de diagnostico han sido las CNN que han logrado
una precision mayor a 0.90, sin embargo, la mayoria de ellos solo se enfocan en clasificar un trastorno
en especifico y utilizando un solo tipo de sefial.

En 2016, Mellado, et al. [8] desarrollaron un algoritmo de aprendizaje profundo para detectar
apnea obstructiva, apnea central e hipo apnea del suefio por medio del PSG usando las sefiales ECG,
presion sanguinea, EEG y flujo respiratorio, todas las sefiales fueron muestreadas a 250 Hz
provenientes de 8 participantes distintos. La arquitectura de la red neuronal propuesta se constituye
de 6 capas convolucionales con funcion de activacion ReLU y con un abandono (dropout) entre cada
capa de 0.5 para evitar el sobreajuste del modelo. Con este algoritmo, obtuvieron una exactitud del
0.68 y una precision del 0.67, sin embargo, al evaluar utilizando una matriz de confusion, el
clasificador se confundi6 al tratar de detectar el desorden hipo apnea de la sefial de suefio normal y
no logro predecir los eventos de apnea central, siendo Gtil Gnicamente para detectar apnea obstructiva.

En 2019 Chowdhury, et al. [9] disefiaron una arquitectura de aprendizaje profundo para
diagnosticar convulsiones por medio de sefiales EEG con una red convolucional 1-D. Estd compuesta
de una capa convolucional de tamafio 173 con 23 filtros y pasos (strides) de 1, una capa de maxpooling
de tamafio 173 y una capa densa con activacion sigmoidea; la informacién fue dividida en segmentos
representados con las primeras 5 letras del alfabeto donde A y B pertenecen a participantes con
condiciones normales y C, D, E y F que presentan epilepsias en diferentes categorias. Los resultados
que obtienen para diferenciar cada grupo de clases siempre dan como resultado una precision de
0.994+0.005.

En 2020, Wickramaratne y Mahmud [10] propusieron un método de aprendizaje profundo
para detectar esfuerzo respiratorio durante el suefio mediante el PSG por medio de las sefiales EEG,
ECG, EOG y SaO,, muestreadas a 200 Hz, las cuales se les aplico un filtro FIR y fueron sub
muestreadas a 50 Hz antes de ser inyectadas a una red neuronal recurrente, la arquitectura de la red
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consta de capas bidireccionales LSTM con funciones de activacién ELU y una capa densa distribuida
en el tiempo al final. Esta arquitectura fue aplicada en tres modelos diferentes, uno para la sefial EEG
y EOG, el segundo para las sefiales EMG y ECG y el tercero para las EEG y SaO: y al final los tres
modelos fueron combinados para dar una mejor prediccién. Para validar su clasificador utilizaron
curvas AUPRC (area debajo de la curva de precision) y AUROC (area debajo de la curva de recepcién
de caracteristicas de operacion) las cuales dieron un resultado de 0.59 y 0.95 respectivamente.

En 2020, Pisano, et at. [11] construyeron una red neuronal convolucional para detectar
epilepsia nocturna del 16bulo frontal por medio de sefiales EEG muestreadas a 256 Hz, la arquitectura
de lared neuronal utilizada se baso6 en una red profunda residual compuesta de capas convolucionales,
max pooling y average pooling. Dentro de cada capa convolucional se agregd una capa de dropout
de 0.20 para evitar sobre entrenamiento, y el algoritmo que se utiliz6 para optimizar el entrenamiento
fue el gradiente descendiente estocastico con momento, obtuvieron resultados de precision entre 0.94
y 0.96.

En 2020, Vaquerizo, et al. [12] desarrollaron un modelo de arquitectura deep learning para
el diagnostico de la apnea del suefio infantil, por medio de sefiales SpO2 obtenidos de base de datos
del PSG muestreados a 512 Hz, su red se compuso de médulos Inception, los cuales procesan datos
de entrada mediante varios caminos en paralelo compuestos de capas convolucionales, cada uno de
estos concatenando cada una de sus salidas, lo cual permitié aprender caracteristicas a distintas
escalas en el mismo nivel de abstraccidn. Los resultados de esta arquitectura estan basados en el
indice de hipo apnea (IAH), con un IAH=1 alcanzaron una precisién de 0.792, con IAH=5 obtuvieron
0.96 y con IAH=10 alcanzaron 0.98 superando a los trabajos anteriores que no utilizan médulos
Inception.

En 2020, K. Palani, et al. [13] desarrollaron una red neuronal para detectar epilepsia por
medio de imagenes generadas a partir de GASF (Gramian angular summation field). Utilizando una
red convolucional pre entrenada con los pesos de ImageNet con tres capas convolucionales con
funcién de activacion ReLU seguido de una capa de normalizacién por lote (BN) y una capa de
MaxPooling. Después de esto, capas densas con funcion de activacién sigmoidea para la extraccion
de caracteristicas de alto nivel y finalmente una capa de clasificacion SoftMax binaria para las clases
normal y focal. Con este modelo ellos logran obtener una precision de 0.88 en promedio y area bajo
la curva de 0.92 los cuales son superiores a otras arquitecturas como AlexNet, VGG16, VGG19, entre

otras.
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Marco teorico

En esta seccion se definirdn los conceptos mas importantes de los estudios del PSG, como lo
son las diferentes sefiales que lo componen y algunos de los trastornos que se pueden diagnosticar
con esta técnica.

2.1.Polisomnograma

El PSG es un estudio que se realiza mientras el participante se encuentra dormido, donde un
especialista observa la informacion grabada de los patrones del suefio y puede identificar trastornos
del suefio. Durante un PSG el especialista mide y analiza las siguientes sefiales: ondas cerebrales,
actividad muscular, niveles de oxigeno en la sangre, frecuencia cardiaca, respiracion y movimiento
ocular [14].

2.2.Sefales del PSG

En las siguientes subsecciones se explicaran las sefiales més importantes del PSG para este
trabajo en cuestion.
2.2.1.Seflal EEG

El electroencefalograma (EEG) es una herramienta que representa graficamente las
oscilaciones que generan la actividad eléctrica del cerebro, la cual se detecta mediante electrodos
conectados en el cuero cabelludo en distintas zonas de la cabeza. Kumar y Bhuvaneswari [15]
clasifican las ondas generadas por el EEG de acuerdo con su rango de frecuencia, amplitud, formay

posicién del electrodo en la cabeza en: delta, theta, alpha, beta y gamma (Figura 1).

| |v_‘|‘(‘l
VYV UA
|

T IV [ T Wf\.h“("‘u.'.'\
WAV TV L
| A ) ) |

‘Gamma: 30-100+ Hz

Beta: 12-30 Hz

Y ol
NMNX\\]\]

‘Alpha: 8-12 Hz

—_ ™~ \

i S

Theta: 47 Hz

Delta: 0-4 Hz

Figura 1. Bandas de frecuencia del EEG [15].
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2.2.2.Seflal ECG

El electrocardiograma (ECG) representa la actividad eléctrica del corazon. Es una sefial que
muestra la relacion entre el potencial eléctrico del corazon vy el tiempo. Los latidos del corazén son
caracterizados por ondas eléctricas con picos y valles. El rango de frecuencia oscila entre 0.05 y 100
Hz y su amplitud entre 1y 10 mV. Para medirla se colocan electrodos o cables en regiones especificas
del cuerpo como brazos, pecho o piernas y esta se va registrando en un monitor o en papel. La sefial
se caracteriza por cinco picos y valles representados por las letras P, Q, R, S, T y en algunos casos U.

Un ECG tipico se muestra en la Figura 2 [16].
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Figura 2. Formas de onda de una sefial ECG [16].

2.2.3. Sefal Sa02 y SpO2

De acuerdo con [17], SaO; es la saturacion de oxigeno en la sangre arterial, la cual indica el
porcentaje de moléculas de hemoglobina en la sangre arterial saturada con oxigeno; varia entre 0 y
100 % pero los rangos normales van entre 94 y 100% de una persona sana, SpO2 es la saturacion
periférica de oxigeno o saturacion de oxigeno en la sangre arterial y medida con un oximetro de pulso
(Figura 3).

Figura 3. Oximetro de pulso [17].
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2.3. Trastornos del suefio

Los trastornos del suefio son los problemas que involucran la calidad, tiempo y cantidad de
suefio, los cuales a menudo traen consigo condiciones médicas o mentales como la depresion,
ansiedad, trastornos cognitivos, entre otros. En esta seccion se describirdn los siguientes: apnea
obstructiva del suefio, epilepsia nocturna del l16bulo frontal, desorden del comportamiento en la fase
REM y desorden de movimiento periddico de pierna.

2.3.1. Apnea Obstructiva del sueno

Este trastorno consiste en episodios de cierre parcial o total de las vias aéreas superiores que
se producen durante el suefio y que dan lugar a una respiracion interrumpida (un periodo de apnea
mayor a 10 segundos). Los sintomas incluyen somnolencia diurna excesiva, inquietud, ronquidos,
despertar recurrente y dolor de cabeza. Para el diagnostico se requiere del PSG con el cual se mide el
flujo constante de aire en la nariz y boca por medio de sensores de flujo, saturacion de oxigeno por
oximetria, arquitectura del suefio por EEG, electromiografia y electro-oculograma para evaluar la
aparicion de movimientos oculares rapidos [18].

2.3.2. Epilepsia nocturna del I6bulo frontal

La epilepsia nocturna del 16bulo frontal (NFLE) se caracteriza por convulsiones del 16bulo
frontal que ocurren durante el suefio y a su vez causa problemas de agitacion en el paciente.
Principalmente se da entre los 7 y los 12 afios, pero se han documentado casos desde la nifiez hasta
la adultez. Para su diagnoéstico se somete al paciente a grabaciones de EEG durante la noche mientras

duerme donde un especialista analiza el tiempo y el nimero de episodios de convulsiones [19].

2.3.3.Desorden del comportamiento del suefio en la fase REM

El desorden de comportamiento REM (RBD), es un trastorno del suefio caracterizado por
comportamientos inusuales al perder la atonia del suefio en la fase REM, estos se manifiestan en
violentos movimientos con las extremidades del cuerpo que pueden hacer dafio al participante o al
compafiero de cama. Se ha encontrado que la gran mayoria de personas que padecen RBD
eventualmente desarrollan signos de la enfermedad de Parkinson o un trastorno similar como atrofia

del sistema multiple o demencia por cuerpos de Lewi [20].
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2.3.4.Desorden de movimientos periodicos de pierna

El movimiento periédico de piernas (PLM), es un trastorno del suefio que afecta del 4% al
11% de la poblacion. Se caracteriza por espasmos involuntarios de las extremidades del cuerpo que
suceden cada periodo de tiempo (entre cada 5 a 90 segundos) hasta por una hora. Esto causa que el

individuo tenga cansancio durante el dia. Este trastorno puede ocurrir en cualquier edad [21].

2.4. Aprendizaje profundo

Aprendizaje profundo es un conjunto de métodos que transforman la representacion de los
datos de un bajo nivel (comunmente datos crudos) en una representacion de un alto nivel mas
abstracto, por medio de funciones no lineales e iterativas. Una imagen, por ejemplo, que entra a una
red como un arreglo de valores de pixeles, en la primera capa las caracteristicas aprendidas
representan la presencia o ausencia de los bordes en diferentes regiones de la imagen. La segunda
capa detecta los patrones en cémo estan distribuidos los bordes. La tercera capa encuentra las
combinaciones de un objeto en particular y las capas posteriores detectaran todas las combinaciones

de los objetos en la imagen [22].

2.4.1.Neurona

La unidad fundamental del cerebro humano es la neurona, se puede decir que en un grano de
arroz se encuentran 10,000 neuronas, las cuales forman en promedio 6,000 conexiones con otras
neuronas, esta red nos permite percibir el mundo que nos rodea. La neurona recibe informacion de
otras neuronas, la procesa y manda el resultado a otras células. La neurona recibe en sus entradas por
medio de unas antenas llamadas dendritas. Cada una de estas conexiones de fortalecera o debilitara
dependiendo de qué tan a menudo sean usado, y es la fuerza de cada una de estas conexiones la que
determina la contribucién de la entrada con respecto a su salida. Las entradas son sumadas en el
cuerpo humano, esta suma es transformada en una nueva sefial que se propaga por las células del axén
y mandado a otras neuronas. Todo este funcionamiento de las neuronas se puede trasladar en un
modelo artificial que se puede representar en un computador (Figura 4). Justo como las neuronas
bioldgicas, las neuronas artificiales toman las entradas x, Xa, ..., xn, cada una las cuales es multiplicada
por un coeficiente especifico, wi, Wy, ..., Wn. Posteriormente se obtiene la suma ponderada z =
Y0 w;ix; la cual pasa por una funcion f para producir la salida y = f (z), esta a su vez puede ser

trasmitida a otras neuronas [23].
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Figura 4. Comparacién entre neurona biol6gica y neurona artificial [23].

La neurona artificial se puede expresar en forma vectorial donde las entradas son el vector
X = [xq, X5 ..., x,] Y l0S coeficientes o pesos el vector w = [wy, w, ..., w,]. De esta manera la salida

de la neurona se representa como y = f(x - w + b) donde b es el sesgo de la funcion.

2.4.2.Redes neuronales convolucionales
De acuerdo con [24], las CNN utilizan una arquitectura de alimentacion hacia delante (feed

forward) y pueden aprender caracteristicas de objetos e identificarlos con alta precisién. Un modelo
profundo de CNN consiste en un numero finito de set de capas que aprenderadn y extraeran
caracteristicas de las entradas y de capas profundas que se encargaran de las caracteristicas de bajo

nivel, un concepto bésico de este modelo se puede observar en la Figura 5.
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Figura 5. Modelo CNN [24].

2.4.3. Capas convolucionales
Una capa convolucional contiene una cantidad de kernels (también llamados filtros) que se

convolucionan con la imagen de entrada para generar un mapa de caracteristicas a la salida.
Un kernel puede describirse como una matriz de valores discretos donde cada valor es
conocido como el peso del kernel. Durante el comienzo del entrenamiento de una CNN, los pesos del

kernel son asignados con valores aleatorios. En cada época los pesos son afinados para que el filtro
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aprenda a extraer las caracteristicas mas importantes, en la Figura 6 se observa un ejemplo de este
kernel [24].

Figura 6. Kernel 2 x 2 [24].

2.4.4. Dropout

Es una técnica para optimizar las redes neuronales reduciendo el efecto de overfitting. Se
refiere a temporalmente (durante el entrenamiento) desactivar unidades de la red junto con sus
conexiones de entrada y salida como se observa en la Figura 7. La eleccion de que unidades desactivar
se realiza de manera aleatoria. Cada unidad permaneceré en la red si cumple con una probabilidad p
previamente definida. Tipicamente se sugiere asignar el valor a 0.5 para las unidades de salida y un

valor cercano a 1.0 para las unidades de entrada [25].

Figura 7. Antes y después de aplicar dropout a una red neuronal durante el entrenamiento [25].

2.4.5.Capas pooling

Las capas de agrupacion permiten reducir la dimension de la CNN, también conocidas como
submuestreo (subsampling), tomando el promedio o el m&ximo valor en los parches de la imagen
(mean/average-pooling o max-pooling), ver Figura 8. Estas actlian en pequefios parches (patchs) de
la imagen, también tienen paso (stride). Si consideramos 2 x 2 parches, de los cuales obtenemos el
valor méximo para definir la capa de salida, y un paso s = 2, se divide entre 2 el ancho y alto de la

imagen. Aunque también es posible reducir la dimension con una capa convolucional tomando un
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paso mas grande que 1, y sin llenado de ceros, pero la ventaja de la capa de agrupacion es que hace
la red menos sensible a pequefias traslaciones de las imagenes de entrada [26].

Average Pooling

Max Pooling
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12 | 12 o 2 12112 | 7 2

12 | 12 | 45 | 6
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¥
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Figura 8. Max pooling y average pooling [26].

2.4.6.Funcidn de activacion ReLU
Como se menciona en [27], la funcion ReLU es utilizada para convertir las entradas en

nUmeros positivos y esta definida por la siguiente expresion:

f(x) = max(0,x) (3.2)

Donde x es la entrada de cada neurona. Esta funcion se ve representada en la Figura 9.

Figura 9. Funcion ReLU [27].
2.4.7.Funcidén Softmax
La funcién Softmax [27], es una funcion aplicada en la ultima capa de la red neuronal para

realizar la clasificacion de los distintos elementos. El resultado de esta funcion es una distribucion de
z,]. Por lo tanto, el

probabilidades (categodrica), dentro de un vector z con elementos [z; z,,
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resultado estara definido entre [0,1]. En la ecuacion (3.2) se define la funcion o(+) de softmax para

un vector z.

Z:

o(z); = z’fﬁ Vj..k (3.2)
2.4.8.Mecanismo general de atencién.
El mecanismo de atencion general utiliza tres componentes principales, las consultas Q
(queries), las llaves K (keys) y los valores V (values), realiza las siguientes operaciones

computacionales [28]:

1. Cada valor de consulta, g = s;_1, es relacionado con una base de datos de llaves para
obtener un valor de puntuacion. Esto se realiza con la operacion del producto punto de la

consulta en especifico bajo consideracion con cada llave del vector k;:
eqi = q ki (33)

2. Las puntuaciones son transferidas por medio de la operacion softmax para generar los
pesos:

aqk; = softmax(eqx,) (3.4)

3. La atencion generalizada es computada por una suma de los vectores de valores V;,

donde cada vector de valor es relacionado con su correspondiente llave:
attention(q,K,V) = X agx, Vi, (3.5)

2.5.Arquitecturas de redes neuronales convolucionales
A lo largo de la Gltima década se han desarrollado diferentes arquitecturas de redes
neuronales, en las siguientes secciones se mencionan las mas importantes en la clasificacion de

iméagenes.

2.5.1.AlexNet

En 2012 Alex Krizhevky, et al. [29] proponen una arquitectura de red neuronal convolucional
compuesta de 5 capas convolucionales y 3 capas completamente conectadas, la funcién ReLU es
aplicada a la salida de cada una de ellas, utiliza una capa de Maxpooling en la ultima capa

convolucional, ademas de dropout y aumento de datos para evitar sobre entrenamiento; como
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optimizador utilizan SGD con tamafio de lote de 128, weight decay de 0.0005 y factor de momento
0.9. En la Figura 10 se ve la representacién de la red.
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Figura 10. Arquitectura AlexNet [29].

2.5.2.VGGNet
Propuesta en 2014 por Karen Simonyan y Andrew Zisserman [30], la entrada de una VGG es
béasicamente una imagen RGB de (224x224x3), compuesta de capas convolucionales con filtros de

3x3, capas Maxpooling de 2x2 y capas completamente conectadas al final dando un total de 16 capas
como se ve en la Figura 11.
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Figura 11. Arquitectura VGG16 [31].

2.5.3.GoogleNet

Propuesta en 2014 por Szegedy, et al. [32], compuesto de 22 capas, dentro de las que destacan
los modulos Inception, los cuales consisten en capas convolucionales con filtros 1x1, 3x3, 5x5 cada
uno y una capa Maxpooling ocurriendo todas ellas en paralelo, la salida de cada uno de estos médulos
se convierte en la entrada del siguiente, y al final de la red, una capa de Average Pooling. Debido al
procesamiento computacional alto, a cada uno de estos mddulos se les agregaron capas
convolucionales 1x1 para reducir la dimension de las salidas de cada modulo. En la Figura 12 se
observa la estructura de un modulo Inception.
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Figura 12. Mddulo Inception, en la izquierda estructura basica y en la derecha con filtros
convolucionales 1x1 para reduccion de esfuerzo computacional [32].

La arquitectura completa de la GoogLeNet usa un total de nueve bloques de tipo Inception y
esta se observa en la Figura 13. Como lo explican en [33], un blogque Inception es equivalente a una
subred con cinco caminos que extraen informacion en paralelo con las capas convolucionales de
tamafo 3 x 3y 5 x 5. Las convoluciones 1x1 reducen las dimensiones del canal a nivel por pixel

mientras que el Max Pooling 3 x 3 reduce la resolucion.
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Figura 13. Arquitectura GoogLeNet [32,33].
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2.5.4.ResNet

Disefiada por He, et al. [34] de Microsoft, se compone por bloques residuales que utilizan
conexiones de salto como se ve en la Figura 14, para atacar el problema del desvanecimiento del
gradiente. Como el gradiente se mantiene fluyendo hacia las capas iniciales, su valor permanece
siendo multiplicado por cada gradiente local (por la regla de la cadena) y por esto cada vez mas
pequefio, haciendo las actualizaciones muy pequefias e incrementando el tiempo de entrenamiento.
Para resolver este problema es necesario que el gradiente local sea 1 por medio de la funcion
identidad, ya que la derivada de esta es siempre 1. La ResNet se encarga de esto modelando la funcién
identidad por medio de las conexiones de salto.

x ‘L_.__
| Convolution layer
J(x) J relu

Convolution layer

F(x) +x @"
relu

Figura 14. Bloque residual con conexion de salto [34].

Al igual que GoogLeNet usa cuatro mddulos elaborados con bloques Inception, ResNet usa
cuatro médulos hechos de bloques residuales, cada uno de los cuales contiene varios bloques
residuales con el mismo ndmero de canales de salida. En la Figura 15 se observa la arquitectura de
una ResNet-18, cuatro capas convolucionales en cada médulo ResNet, una capa convolucional al

inicio de la red de 7 x 7 y una capa completamente conectada.

36



Clasificacion de los desordenes del suefio a través de polisomnogramas usando un algoritmo de aprendizaje profundo
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Figura 15. Arquitectura ResNet-18 [34].

2.6.Codificacion de series en el tiempo en imagenes

En la Gltima década se han ido desarrollando algoritmos de redes neuronales a base de
alimentacion por imagenes, aprovechando esto, muchos autores han optado por utilizar métodos para
transformar series en el tiempo en imégenes, dos técnicas se mencionan a continuacion, introducidas
por Wang y Oates en 2015 [35].

2.6.1.GAF
Gramian Angular Field (Wang y Oates 2015) es una representacion de series en el tiempo en
coordenadas polares. Dada una serie en el tiempo X= {x/, x2, ..., xn} de n observaciones de valor

real, primero escalamos X de manera que todos los valores estén en el intervalo [-1,1]:

_ _ (x;—max(X)+(x;—min(X))
Xi = max(X)—min (X) (36)

Posteriormente se representan los nuevos valores de la serie en coordenadas polares

codificando el valor como un coseno angular y los pasos en el tiempo como radios:

37



Ing. Marco Antonio Rodriguez Castrejon

¢ = arccos(X;),-1<x; <1,%x;, €X
{ i i i (3.7)

t.
r==,t; €N
N

Donde ¢; son los saltos en el tiempo y N es un factor constante para regularizar la amplitud
del sistema de coordenadas polares. Una vez hecho lo anterior, se puede calcular la matriz GAF de

iméagenes aprovechando las propiedades trigonométricas.

cos (b1 + @) -+ cos(Pg + ¢y)

G=| cos (d)% + ¢1) e COS (¢g + ¢n) (3.8)
cos ((,b,; +¢1) -+ cos (¢r; + én)
=R 8-I-2[-%° (39)

Donde | es un vector fila unitario [1,1, ...,1]. La Figura 16 ilustra este procedimiento.

Polar Coordinate

(‘%

Time Series X

Gramian Angular Field

Figura 16. Transformacién de una serie en el tiempo en una imagen GAF [35].
2.6.2.MTF
Markov Transition Field (Wang y Oates 2015), consiste en una matriz de probabilidades para

observar cambios de valor en cualquier par de puntos en una serie en el tiempo. El campo de transicion

de Markov esta definido por la siguiente matriz:
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Wijlxleqi;xleqj Wijlxleqi; Xn€qj
M = wij|x26qi,x16qj Wi]-|x26qi,xneqj

(3.10)
Wijlxneqi;xleqj Wijlxneqi; Xn€qj

Dividiendo la magnitud de los datos en Q contenedores genera la matriz Q x Q. Los

contenedores con los datos en pasos en el tiempo i, j se definen como q;, ;. Mientras que w; es la

probabilidad de g; — q;. La metodologia para obtener una imagen MTF se presenta en la Figura 17.

A B

c ] Markov Transition Matrx
A 10917 0.083 0 0
B |0.083 0.583 0.334 0
cl1o 0.260 0.522 0.218
e 1] 0.083 0.167 0.75
Typical Time Series . »
i o N
l
D || i
| My
\ \
Cl A f/w—\h‘fﬂ/ =y

- a0

Markov Transition Field

Figura 17. llustracién del mapa codificado con la matriz MTF. Sea X una secuencia de datos en el
tiempo es discretizada en Q contenedores para luego calcular la Matriz de Transicidn de

Markov W y finalmente construir su MTF con la ec. 3.10. Adicionalmente se reduce el tamafio

de la imagen promediando los pixeles en cada parche sin traslape de 2x2. [35].

Blurred Markov Transition Field
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Capitulo 3
Metodologia

En este capitulo se mostrard la metodologia empleada para la realizacion de esta

investigacion, asi como las herramientas utilizadas.

3.1. Introduccion

Los pasos para el desarrollo de este proyecto fueron: la adquisicién de datos de diferentes
bases de datos de la red, publicas y privadas, preprocesamiento de los datos para eliminar el ruido,
asi como convertirlos a imagenes y el disefio de la red de aprendizaje profundo para la clasificacion

de los desérdenes del suefio. El diagrama a bloques de la Figura 18 ilustra la metodologia de este

proyecto.
s ™ ' A s ™
Adquisicién de Preprocesamiento DlSel:]O dela
datos arquitectura
\ 7 \ v \ J
4 N 4 N 4 N
Elxtraccwn- de Submuestreo Red neuronal
polisomnogramas
AN S ¢ J AN ¢ S
4 N 4 N
Filtrado Entrenamiento
— "
4 N 4 N
Particion Pruebas
. ¢ / AN J/
4 N
Codificacion de
series en el tiempo a
Imagenes
. L /
e ~
Compendio de
imdgenes

Figura 18. Diagrama a bloques de la metodologia.
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3.2. Materiales y equipo
Para este proyecto basado en procesamiento digital de sefiales se utilizaron materiales de

hardware y software.

3.2.1.Hardware
A continuacién, se enlista el hardware o equipo fisico utilizado.
Computadora
La computadora que se utilizé para el desarrollo de esta investigacion y con la que se realizé
todo el preprocesamiento de las sefiales adquiridas de las bases de datos, tiene las especificaciones
gue se muestran a continuacion:
¢ PC Asus G75vw
¢ Procesador Intel Core i7 a 2.4 GHz
¢ Memoria RAM de 20 GB
¢ Tarjeta de video NVIDIA GEFORCE GTX 660M de 2GB

3.2.2.Software
Los elementos de software o elementos no fisicos se describen en los siguientes parrafos.
Bases de datos
Toda la informacidn se extrajo de bases de datos que se encuentran en la red las cuales se
enumeran a continuacion:
+ Base de datos publica: CAP Sleep Database v1.0.0
+ Base de datos privada: Wisconsin Sleep Cohort (WSC)

Python 3.7
El desarrollo de todo el codigo tanto del preprocesamiento como el entrenamiento se realiza
con el entorno de programacion de Python, siendo este un recurso gratuito se ha ido popularizando

en los ultimos afios, las librerias que se utilizaron para ello son:

¢ numpy ¢ tensorflow
+ matplotlib.pyplot ¢ Keras

¢ mne.io ¢ sklearn

¢ scipy ¢ pandas

¢ yasa

41



Ing. Marco Antonio Rodriguez Castrejon

Google Colab

El entrenamiento de la red se vuelve una tarea que consume grandes recursos, asi como
tiempo de ser realizado en una computadora comercial, Google pone a disposicién de los usuarios
sus computadoras virtuales que cuentan con mayores recursos tecnolégicos lo cual hace que la tarea

de entrenamiento se vuelva mas rapida, algunas de sus especificaciones de la versién Google Colab
Pro son:

¢ GPUT4 &P100
¢ Memoria RAM 25 GB
¢ 24 horas continuas de entrenamiento
3.3.Metodos
A continuacion, se describen los métodos utilizados para el desarrollo del proyecto.
3.3.1.Adquisicion de datos
Se obtuvieron polisomnogramas de las bases de datos publicas y privadas: CAP Sleep
Database v1.0.0 la cual contiene las clases: NFLE, NORMAL, PLM y RBD; y Wisconsin Sleep
Cohort (WSC) de la cual se extrajo la clase SDB. El formato para estos archivos es EDF, el cuél es
un estdndar europeo para almacenar polisomnogramas. De cada clase se obtuvo diez
polisomnogramas de cuatro horas de suefio aproximadamente. Para acceder a ellos se usé la libreria

de mne de Python con la cual se seleccionan dos canales de EEG (EEG1y EEG2), ECG y Sa02/Sp02
para su posterior procesamiento (Figura 19).

EEG1 EEG2
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2 2
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! ! ! . ! ! ] ] ] ! ! ! ! ] ] . ] ]
00 25 50 75 100 125 150 175 200 00 25 50 75 100 125 150 175 200
Tiempo (s) Tiempo (s)
ECG SA02/Sp02
0.0010 {
00 — | S
0.0005 80 1
E S 60
h= h=]
£ 00000+ £
£ £ 40
< <
~0.0005 - 20 4
o
—0.0010 A
! ! ! ! | ! ' ] ] ! ! ! ! ] ] ! ] ]
00 25 50 75 100 125 150 175 200 00 25 50 75 100 125 150 175 200

Tiempo (s) Tiempo (s)

Figura 19. Sefiales en el dominio del tiempo extraidas del PSG.
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3.3.2.Preprocesamiento

El preprocesamiento se llevo a cabo de la siguiente manera:

Submuestreo. Debido a que las sefiales estan a diferentes frecuencias de muestreo, se
realizé un submuestreo de todas las sefiales por medio de la libreria de mne utilizando su
funcion resample, todas fueron submuestreadas a 100 Hz.

Filtrado de ruido. Se analizaron las sefiales obtenidas en la seccidn anterior, en el dominio
de la frecuencia por medio de la transformada de Fourier rapida FFT, utilizando la
funcion de numpy fft (ver Figura 20), y se observa que las frecuencias méas importantes
para las sefiales EEG estan en el rango de 0.5 y 40 Hz, mientras que para la sefial ECG
estan entre 5 y 35 Hz, para la sefial de saturacion de oxigeno no se realiz6 anélisis de

frecuencias ya que esta viene dada en porcentaje de 0 a 100%.

/, frequency

time

Figura 20. Sefial en el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia [36].

Se disefiaron dos filtros FIR con los siguientes parametros:

Frecuencia de corte baja para el EEG: 0.5 Hz.
Frecuencia de corte alta para la sefial EEG: 30 Hz.
Frecuencia de corte baja para el ECG: 0.5 Hz.
Frecuencia de corte alta para la sefial ECG: 40 Hz.
NUmero de coeficientes del filtro: 101.

Tipo de ventana: Hamming.

En la Figura 21, se observan los filtros disefiados para eliminar frecuencias fuera del rango

deseado.
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Respuesta en frecuenca del Filtro EEG, 101 taps Respuesta en frecuenca del Filtro ECG, 101 taps
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Figura 21. Respuesta en la frecuencia del Filtro FIR para eliminar ruido en las sefiales EEG y
ECG.

Una vez creado el filtro se realizo6 la operacion de la convolucion con las sefiales del PSG
(EEG y ECQG) utilizando la funcion signal.convolve de la libreria scipy.

I1l.  Particion de datos en ventanas o épocas. Se dividieron los datos del arreglo de sefiales
filtradas en ventanas de 20 segundos de longitud con solapamiento entre ventanas de 10
segundos. La funcion con la que se generd estas ventanas fue sliding_window de la
libreria de yasa, con los siguientes parametros:

i.  Data = arreglo bidimensional de n canales por puntos en el tiempo.
ii.  Sf=Frecuencia de muestreo.
iii.  Window =20
iv. step=10

IV.  Caodificacion de series en el tiempo a imagenes. Este proceso se realizo primero creando
el objeto transformerGASF por medio de la clase GramianAngularField de la libreria
pyts.image con los siguientes parametros:

i.  Image_size = tamafio del arreglo de la serie de datos en el tiempo t.

ii.  Method=summation
Una vez que se cred el objeto se Ilam6 al método fit_transform pasandole el arreglo

bidimensional de la serie en el tiempo, lo que dio como resultado una imagen de 20

segundos para cada una de las sefiales, cuatro imagenes en total, posteriormente estas
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fueron agrupadas en una sola imagen utilizando los métodos de la libreria matplot.pyplot

(ver Figura 22), las imagenes resultantes fueron guardadas en un directorio temporal.

Figura 22. Imagen resultante de la transformacion GASF, empezando por la parte superior de
izquierda a derecha las sefiales EEG1 y EEG2; en la parte inferior de izquierda a derecha ECG y
saturacién de oxigeno.

V.  Compendio de imagenes. Se opt6 por guardar las imagenes resultantes en videos de 3
minutos cada uno, compuesto por 15 fotogramas con frecuencia de 1 fotograma por
segundo, para ser utilizados posteriormente en la red neuronal, esto con el fin de reducir
tamafio en memoria en un 50%. Para este paso se uso la libreria de Open CV de la cual
se extrajo el método VideoWritter para escribir los videos a partir de las imagenes
generadas en el paso anterior, se le especificé el cddigo de video *mp4v el cual dio a la

salida videos de extension .mp4 que se usaron para alimentar la red neuronal.

En la Figura 23 se presenta el esquema con los pasos realizados anteriormente, desde el PSG en
dominio del tiempo hasta la creacion del compendio de imagenes en videos.
Polisomnograma

EEG2
512 Hz

EEG1 Submuestreo
b 512 Hz J 100 Hz
Submuestreo Filtro FIR 0.5-30 -
100 Hz " Hz " Segmentacion
en ventanas de
20s con L
| empalme Codificaciona
i X imagen GAFS
ECG . Submuestreo | Filtro FIR 0.5-40 N .
512 Hz 100 Hz Hz
Agrupar las 4
imagenesen 1
SAD2/Sp02 J Submuestreo
512 Hz 100 Hz )

Compendio en
videos de 3 min
de duracion

Figura 23. Esquema del preprocesamiento de las sefiales del PSG.
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3.3.3.Disefo de la arquitectura
Ahora se describen los pasos realizados para obtener el modelo final de la red.
I.  Preparacion de datos. Los datos fueron preparados antes de entrar en la red neuronal, por
medio de la libreria ImageDataGenerator y la clase VideoFrameGenerator, primero se

realiz6 el aumento de datos con las siguientes caracteristicas:

Rescale: 1. /255 Shear_range:0.2
Rotation_range:8 Zoom_range:0.2
Width_shift_range:0.2 Horizontal_flip: True

Height_shift_range:0.2
Posteriormente se creo el objeto generador de fotogramas(frames) a partir del video con
los siguientes parametros:

Target_size: 224, 224

Color_mode: rgb

Batch_size=16

Shuffle: True

Nb_frames:10

Il.  Arquitectura. Se disefid una arquitectura basada en una red VGG16, con sus cuatro
primeras capas convolucionales para la extraccién de caracteristicas de las imagenes, una
red recurrente conformada por una capa distribuida en el tiempo y un bloque de atencion,
y para la clasificacion se usaron cinco capas densas (la quinta con funcion de activacion
softmax para la clasificacion de las cinco clases). Los hiper parametros de la red como el

namero de filtros y tamafio de kernel se muestra en la Figura 24.
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Figura 24. Red neuronal propuesta.

I1l.  Compilacién y Entrenamiento
La compilacion y el entrenamiento de la red se realiz6 con los siguientes datos:
Optimizer: Adam
Learning rate: 1le-4
Loss: categorical crossentropy
Epocas: 100

o
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Capitulo 4
Resultados

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos con diferentes experimentos utilizando

diferentes configuraciones de la red.

4.1.Experimentos

A continuacion, se explican los experimentos realizados para llegar al modelo con mejor
precision.
4.1.1.Experimento 1

El experimento numero uno utilizé diez participantes con las siguientes clases: SDB, NFLE,
NORMAL, PLM y RBD; de cada uno se extrajeron cuatro horas del PSG con cuatro canales de este
(EEG1, EEG2, Sa02/Sp02, ECG) lo que generd 14390 imagenes de 20 segundos con traslape de 10
segundos entre cada una, las cuales fueron almacenadas en 767 videos de 3 minutos por clase. La red
fue alimentada con 80% del total de los videos para entrenamiento, 10 % para validacién y 10% para

pruebas, se utilizaron 100 épocas de entrenamiento. Los parametros del experimento se pueden ver

en la Tabla 1.
Tabla 1. Parametros para el experimento namero 1.
Numero de compendios de imagenes en diez participantes.
Clase Entrenamiento Validacion Prueba Total
80% 10% 10%
NFLE 767 95 97 959
SDB 767 95 97 959
NORMAL 767 95 97 959
PLM 767 95 97 959
RBD 767 95 97 959
Total 3835 475 485 4795
Entrenamiento

Tamafio imagen entrada 224x224

Tamafio de lote de entrada 10 fotogramas

Numero de épocas 100

Indice de aprendizaje le-4

Optimizador Adam

Funcidn de costo Categorical cross-entropy

CNN Layers 4

RNN Layers/GRU 3

Dense Layers 5
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El resultado en entrenamiento después de 100 épocas alcanza una exactitud de 0.97, mientras
gue en validacion alcanza 0.89 de exactitud (Figura 25). La curva de la funcion de costo alcanza a
decrecer hasta 0.07 en entrenamiento y hasta 0.23 en validacion como se observa en la Figura 26. Los
resultados no son satisfactorios para este experimento ya que la exactitud en validacién aln es menor
al objetivo 0.90.

Exactitud del modelo

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
Exactitud de entrenamiento
Exactitud de validacion e T

Exactitud

0.3 L L L L L L L L L L L L L L L L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80O 85 90 95 100
Epocas

Figura 25 Curva de entrenamiento para el experimento nimero 1, exactitud en entrenamiento
mayor a 0.95, exactitud en validacion menor a 0.90.

Funcidn de costo del modelo
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Figura 26 Curvas de la funcién de costo con el experimento nimero 1, en entrenamiento menor
a 0.1, en validacion 0.23 en su mejor desempefio.
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Utilizando los datos del conjunto de prueba se obtuvieron las métricas de precision

(Precision), sensibilidad (Recall) y el valor F (F1-Score) las cuales se muestran en la Tabla 2,

obteniendo un promedio de precisién de 0.90, siendo la mayor precision en el trastorno SDB con 1.00

y la menor con la condicién PLM con 0.82.

Tabla 2. Métricas obtenidas experimento 2, el promedio en precision de 0.79.

Sleep dissorder Precision Recall  Fl-score Support
nfle 0.92 0.80 0.86 97
normal 0.88 0.80 0.84 97
plm 0.82 0.91 0.86 97
rbd 0.88 0.97 0.92 97
sdb 1.00 1.00 1.00 97
Average 0.90 0.90 0.90 485

La matriz de confusion (Figura 27) muestra que clasifica mejor la clase SDB con 1.00 de

efectividad y la clase que méas confunde NFLE y normal ambas con 0.80.

Confusion Matrix

nfle

pim normal

True labels

rbd

nfle normal

y:l‘m

Predicted labels

ibd

zdl b

10

0.8

0.6

-04

-02

-00

Figura 27 Matriz de confusidn, la clase mejor clasificada es la SDB mientras que la clase con
menor desempefio es la NFLE y NORMAL.
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4.1.2.Experimento 2

El experimento dos utilizé igual que el anterior diez participantes al igual que las cinco clases;
de cada uno se extrajeron cuatro horas del PSG con cuatro canales de este (EEG1, EEG2, Sa02/SpO2,
ECG) lo que generd 14390 iméagenes de 20 segundos con traslape de 10 segundos entre cada una,
pero a diferencia del experimento anterior la red es modificada cambiando las capas GRU por un
bloque de atencion y ademas la resolucion de entrada de las imagenes de 228x228 a 128x128. La red
fue alimentada con 80% del total de los videos para entrenamiento, 10 % para validacion y 10% para
pruebas, se utilizaron 100 épocas de entrenamiento, ademas, las imagenes fueron escaladas a 128 x

128. Los parametros del experimento se pueden ver en la Tabla 3.

Tabla 3. Pardmetros para el experimento nimero 3.

Numero de compendios de iméagenes en diez participantes.

Clase Entrenamiento Validacion Prueba Total
80% 10% 10%
NFLE 767 95 97 959
SDB 767 95 97 959
NORMAL 767 95 97 959
PLM 767 95 97 959
RBD 767 95 97 959
Total 3835 475 485 4795
Entrenamiento

Tamafio imagen entrada 128x128

Tamafio de lote de entrada 10 fotogramas

Numero de épocas 100

Indice de aprendizaje le-4

Optimizador Adam

Funcién de costo Categorical cross-entropy

CNN Layers 4

Attention block 1

Dense Layers 5

El resultado en entrenamiento después de 100 épocas alcanza una exactitud de 0.98, mientras
que en validacion alcanza 0.92 de exactitud (Figura 28). La curva de la funcion de costo alcanza a
decrecer hasta 0.04 en entrenamiento y hasta 0.21 en validacion como se observa en la Figura 29. Los

resultados en las curvas de entrenamiento estan por arriba del objetivo mayor a 0.90.
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Exactitud del modelo
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Figura 28 Curva de entrenamiento para el experimento nimero 2, exactitud en entrenamiento
de 0.98, exactitud en validacién de 0.92.

Funcidn de costo del modelo
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Figura 29 Curvas de la funcion de costo con 0.04 en entrenamiento y 0.25 en validacion.

Utilizando los datos del conjunto de prueba se obtuvieron las métricas de precision
(Precision), sensibilidad (Recall) y el valor F (F1-Score) las cuales se muestran en la Tabla 4,
obteniendo un promedio de precision de 0.92, siendo la mayor precision en el trastorno SDB con 1.00

y la menor con la condicién PLM con 0.80.
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Tabla 4. Métricas obtenidas experimento 2, el promedio en precision de 0.91.

Sleep dissorder Precision Recall  Fl1-score Support

NFLE 0.93 0.90 0.91 97
NORMAL 0.98 0.82 0.89 97
PLM 0.80 0.97 0.88 97
RBD 0.92 0.90 0.91 97
SDB 1.00 1.00 1.00 97
Average 0.92 0.92 0.92 485

La matriz de confusién (Figura 30) muestra que clasifica mejor la clase SDB con 1.00 de

efectividad, siendo la clase NORMAL la que méas confunde con 0.82.

Confusion Matrix
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Figura 30 Matriz de confusion, la clase mejor clasificada es la SDB mientras que la clase con
menor desempefio es la NORMAL.
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4.1.3.Experimento 3

El experimento tres utiliz6 igual que el anterior diez participantes al igual que las cinco clases;
de cada uno se extrajeron cuatro horas del PSG con cuatro canales de este (EEG1, EEG2, Sa02/SpO2,
ECG) lo que generd 14390 iméagenes de 20 segundos con traslape de 10 segundos entre cada una, la
diferencia en este experimento es la entrada de las imagenes a la red, esta vez de 224 x 224. La red
fue alimentada con 80% del total de los videos para entrenamiento, 10 % para validacion y 10% para
pruebas, se utilizaron 100 épocas de entrenamiento, ademas, las imé&genes fueron escaladas a 224 x
224. Los pardmetros del experimento se pueden ver en la Tabla 5.

Tabla 5. Pardmetros para el experimento nimero 3.

Numero de compendios de imagenes en diez participantes.

Clase Entrenamiento Validacion Prueba Total
80% 10% 10%
NFLE 767 95 97 959
SDB 767 95 97 959
NORMAL 767 95 97 959
PLM 767 95 97 959
RBD 767 95 97 959
Total 3835 475 485 4795
Entrenamiento

Tamafio imagen entrada 224 x 224

Tamafio de lote de entrada 10 fotogramas

Numero de épocas 100

Indice de aprendizaje le-4

Optimizador Adam

Funcién de costo Categorical cross-entropy

CNN Layers 4

Attention block 1

Dense Layers 5

El resultado en entrenamiento después de 100 épocas alcanza una exactitud de 0.98, mientras
que en validacion alcanza 0.96 de exactitud (Figura 31). La curva de la funcion de costo alcanza a
decrecer hasta 0.03 en entrenamiento y hasta 0.12 en validacion como se observa en la Figura 32. Los

resultados en las curvas de entrenamiento estan por arriba del objetivo mayor a 0.90.
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Figura 31 Curva de entrenamiento para el experimento nimero 3, exactitud en entrenamiento
de 0.98, exactitud en validacion de 0.96.
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Figura 32 Curvas de la funcién de costo con 0.03 en entrenamiento y 0.12 en validacion.

Utilizando los datos del conjunto de prueba se obtuvieron las métricas de precision
(Precision), sensibilidad (Recall) y el valor F (F1-Score) las cuales se muestran en la Tabla 6,
obteniendo un promedio de precisién de 0.94, siendo la mayor precision en el trastorno SDB con 0.99
y la menor con la condicién PLM con 0.88.
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Tabla 6. Métricas obtenidas experimento 3, el promedio en precision de 0.91.

Sleep dissorder Precision Recall  Fl-score Support

NFLE 0.95 0.89 0.91 97
NORMAL 0.97 0.93 0.95 97
PLM 0.88 0.94 0.91 97
RBD 0.93 0.95 0.94 97
SDB 0.99 1.00 0.99 97
Average 0.94 0.94 0.94 485

La matriz de confusion (Figura 33) muestra que clasifica mejor la clase SDB con 1.00 de
efectividad, siendo la clase NFLE la que mas confunde con 0.89.

Confusion Matrix
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-04

rbd
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- 0.0
nfle normal plm rbd sdb
Predicted labels

Figura 33 Matriz de confusion, la clase mejor clasificada es la SDB mientras que la clase con
menor desempefio es la NORMAL.

56



Clasificacién de los desordenes del suefio a través de polisomnogramas usando un algoritmo de aprendizaje profundo

4.1.4.Comparativa de los experimentos realizados

El resumen de los resultados obtenidos se muestra en la Tabla 7, donde claramente el

experimento nimero 3 muestra mejor desempefio en las métricas.

Tabla 7. Comparativa entre los experimentos realizados.

Meétricas Experimento Experimento Experimento
1 2 3
Precision 0.90 0.92 0.94
Recall 0.90 0.92 0.94
F1-Score 0.90 0.92 0.94

Finalmente obtenemaos las curvas AUROC de nuestro mejor modelo las cuales representamos

en la Figura 34, la clase con mayor area es la SDB con 1.00 y en total tenemos un promedio para las

5 clases de 0.99 de area bajo la curva.
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Figura 34. Curvas ROC para las cinco clases, en promedio 0.99 de area.
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4.2.Discusion

En otros trabajos relacionados, Palani, Parvathavarthini, et al. (2020), obtienen una precisién
de 0.80 con su modelo propuesto, el cual consta de una red convolucional entrenada con sefiales
provenientes del EEG codificadas en imagenes, la cual fue desarrollada para clasificar el trastorno de
NFLE; con nuestro modelo se obtiene una mayor precision de 0.95 (para esta clase), como se puede
observar en la Tabla 8.

Korkalainen, Aakko, et al, en 2020 [37], usaron un modelo CNN/LSTM para clasificar SDB,
aunque ellos solo clasifican este trastorno en diferentes niveles de severidad, su mejor resultado en
entrenamiento obtiene 0.89 mientras que en validacion 0.84 nuestro modelo propuesto alcanza arriba
de 0.94 de precision en promedio para cinco trastornos diferentes. La matriz de confusion del modelo
de Korkalainen se gener6 con las distintas fases del suefio y los diferentes niveles de trastorno
respiratorio (leve, moderado, severo) su mayor puntaje alcanza 0.92 mientras que nuestro modelo
alcanza 1.00 para este trastorno, pero sin distinguir entre los diferentes niveles, la Tabla 8 muestra la
comparativa entre estos modelos.

En 2021, Sharma, Tiwari, et al [38], desarrollaron un clasificador para identificar los
trastornos, insomnio, narcolepsia, NFLE, PLM, RBD, SDB, usando dos canales EEG (C4-Al y F4-
C4). Al compararnos con su modelo tomando en cuenta Unicamente las mismas clases (Normal,
NFLE, PLM, RBD y SDB) obtuvieron un promedio en precision de 0.89 mientras que nuestro modelo
obtuvo 0.94. En lo que respecta a la matriz de confusion el modelo de los autores mencionados la
clase que peor clasifica es la SDB con 0.52, nuestro modelo la clasifica con 1.00, seguido por la clase
PLM con 0.74 mientras que el nuestro obtuvo 0.94 la clase RBD obtuvo 0.94 con nosotros fue de
0.95, la NFLE 0.93 contra 0.89 de nosotros y finalmente la clase normal 0.74 contra 0.93 de nuestro
modelo propuesto; pues observamos que nuestro modelo es superior en 4 clases mientras que ellos

en 1. La Tabla 8 muestra una comparativa entre ambas propuestas.
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Tabla 8. Comparativa entre el estado del arte actual.

] o Trastornos . L
Estudio Sefial Clasificador . Exactitud Precision AUROC
del suefio
EEG1,
Korkalainen, CNN(1D)
EEG2, SDB 0.84 NA NA
Aakko, et al. [37] /LSTM
EOG
Palani,
o Custom
Parvathavarthini, EEG CNN NFLE NA 0.88 0.92
et al. [13]
Normal,
o Ensemble  Narcolepsia,
Sharma, Tiwari, Bagged and
et al. [38]
trees RBD,
NFLE
EEG1, Normal,
Modelo EEG2, NFLE,
CNN(2D) 0.96 0.94 0.99
propuesto ECG, /Attention SDB, PLM,
Sa02/Sp02 RBD
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Conclusiones

El modelo propuesto compuesto por capas convolucionales y un blogque de atencion logro
clasificar los cincos trastornos de suefio propuestos para este trabajo con un promedio de 0.94 en
precision utilizando sefiales EEG1, EEG2, ECG, Sa02/Sp0O2 del PSG las cuales son convertidas a
imagenes y almacenadas en compendios .mp4 de tres minutos de duracion.

La metodologia propuesta basada en la codificacion de sefiales en el tiempo en imagenes es
un método novedoso que basandose en el principio que las redes neuronales han avanzado mas en
clasificacion de imégenes, busca competir con modelos basados en sefiales unidimensionales en el
tiempo o capas de una dimension.

La red propuesta esta disefiada con capas convolucionales para la extraccion de caracteristicas
de las imagenes, capas recurrentes y un blogue de atencion para guardar la informacion en funcién
del tiempo.

El trabajo propuesto queda abierto para mejorar en precision utilizando un mayor nimero de
participantes de entrenamiento, asi como también con arquitecturas mas modernas. También un
trabajo a futuro puede ser su implementaciéon en una interfaz de usuario llamese computador o

teléfono mavil inteligente.
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