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RESUMEN DEL TFG

Las enfermedades del suefio en edad infantil son patologias muy relevantes en la sociedad actual
debido a las consecuencias negativas que tienen para la salud y el desarrollo de los nifios. Por
tanto, es necesario un adecuado y objetivo diagndstico y seguimiento de ellas. Para ello se
vuelve imprescindible una buena deteccién de las fases del sueno.

En este trabajo fin de grado (TFG) se ha profundizado en la detecciéon automatica de las fases
del suefio mediante técnicas de deep learning. Concretamente, se han usado redes de deep
learning de dos tipos diferentes, redes neuronales convolucionales (CNNs) y CNNs combinadas
con redes neuronales recurrentes (RNNs).

Como novedad en este TFG respecto a estudios previos se ha trabajado con sefiales de
pulsioximetria, en lugar de sefiales mas comunes como pueden ser el electroencefalograma
(EEG) y el electrocardiograma (ECG). La adquisicion del EEG y el ECG requiere de métodos
costosos e intrusivos, y aunque consiguen buenos resultados, no resulta viable su
implementacidon en entornos no supervisados, como puede ser el domicilio de los nifios. En
cambio, las senales de pulsioximetria (fotopletismografia: PPG, frecuencia de pulso: PR y
saturacidn de oxigeno en sangre: Sp0,) son faciles de obtener mediante métodos minimamente
invasivos y de bajo coste en el domicilio de los nifios. Por ello, el objetivo principal de este TFG
es evaluar la utilidad de métodos de deep learning aplicados sobre sefales de pulsioximetria
para la deteccidn automatica de fases del suefio en nifios con apnea obstructiva del suefio (AOS).

Para conseguir este objetivo se ha utilizado una base de datos compuesta por sefiales de
pulsioximetria de 429 nifios con AOS. Estas sefiales fueron preprocesadas por separado para
realizar una correcta normalizacion y homogeneizacién. Posteriormente se ha realizado una
revisién del estado del arte con estudios similares para una orientacidon de la metodologia a
aplicar. Se entrenaron dos arquitecturas de deep learning utilizando las sefales de
pulsioximetria para detectar las fases del suefio en cada época de 30 segundos de los registros
del sueno: una red CNN y una red compuesta por una CNN combinada con una RNN (CNN+RNN).
Los hiperpardmetros de estas arquitecturas fueron optimizados para poder conseguir los
mayores niveles de precision posible.

Como resultados a destacar se ha obtenido una precisidn de 5 clases del 68,09% y una Kappa de
Cohen de 0,5778 con la arquitectura CNN+RNN entrenada con las sefales de PR y SpO;
combinadas, asi como una precisiéon de 68,79% y un Kappa de 0,5870 con el modelo CNN+RNN
obtenido a partir de la seiial de PPG por separado. Estos resultados han sido superiores a los
obtenidos con las arquitecturas CNN. Los resultados finales del trabajo muestran que son
significativamente inferiores a los conseguidos en otros estudios con sefiales de EEG, pero
mejores que en otros estudios que han utilizado sefiales de pulsioximetria. Por tanto, son unos
resultados aceptables que nos ofrecen esperanza para poder continuar investigando y
profundizando en el estudio de estas sefiales.

Palabras clave: Apnea obstructiva del sueiio (AOS), deep learning, fases del suefio,
fotopletismografia (PPG), frecuencia de pulso (PR), nifios, pulsioximetria, redes neuronales

convolucionales (CNN), redes neuronales recurrentes (RNN). saturacion de oxigeno en sangre
(Sp0,).






ABSTRACT

Sleep disorders in the pediatric population are pathologies very relevant in today's society due
to their negative consequences for the health and development of the affected children.
Therefore, a suitable and objective diagnosis and monitoring of them is necessary. In order to
do so, it is essential to detect the sleep stages.

In this final degree project (trabajo fin de grado, TFG), we have studied in depth the automatic
detection of sleep stages using deep learning techniques. Specifically, two different deep
learning networks have been used: convolutional neural networks (CNNs) and CNNs combined
with recurrent neural networks (RNNs).

As a novelty in this TFG with respect to previous studies, we have worked with pulse oximetry
signals, instead of more common signals such as the electroencephalogram (EEG) and the
electrocardiogram (ECG). EEG and ECG acquisition requires expensive and intrusive methods,
and although they achieve good results, they are not feasible to implement in unsupervised
environments, such as children's homes. In contrast, pulse oximetry signals
(photoplethysmography: PPG, pulse rate: PR and blood oxygen saturation: SpO;) are easy to
obtain by minimally invasive and low-cost methods in children's homes. Therefore, the main
objective of this TFG is to evaluate the usefulness of deep learning methods applied on pulse
oximetry signals for the automatic detection of sleep stages in children with obstructive sleep
apnea (OSA).

To achieve this goal, a database of pulse oximetry signals from 429 children with OSA was used.
These signals were preprocessed separately for correct normalization and homogenization.
Subsequently, a state-of-the-art review was performed to provide guidance for the
methodology to be applied. Two deep learning architectures were trained using pulse oximetry
signals to detect sleep stages in each 30 seconds segment of the sleep recordings: a CNN
network and a network composed of a CNN combined with a RNN (CNN+RNN). The
hyperparameters of these architectures were optimized to achieve the highest possible levels
of accuracy.

The CNN+RNN architecture fed with PR and SpO; signals achieved a 5-class accuracy of 68.09%
and a Cohen's Kappa of 0.5778, whereas the CNN+RNN model obtained using the separate PPG
signal reached an accuracy of 68.79% and a Kappa of 0.5870. These results were superior to
those obtained with the CNN architecture. The final results of the work show that they are
significantly lower than those obtained in other studies using EEG signals, but better than the
reported by previous studies using pulse oximetry signals. Thus, these results are acceptable
results and give us hope for further research and further study of automatic sleep staging from
pulse oximetry signals.

Keywords: Children, Convolutional neural network (CNN), Deep Learning, Obstructive sleep

apnea (OSA), Oxygen saturation (Sp0.), Photoplethysmography (PPG), Pulse oximetry, Pulse
Rate (PR), Recursive neural network (RNN), Sleep stages.






INDICE GENERAL

Capitulo 1: INTRODUGCCION ..ottt e et e e e ee e 1
1.1. PROCESADO DE SENALES BIOMEDICAS.........ocveveverreeereieeeesesissssesaesessesesssseseesnaenes 1
1.1.1. ETAPAS DEL PROCESADO DE SENALES BIOMEDICAS ......c.cooovereveerreerciereereniesnienans 1
1.1.2. TIPOS DE SENALES BIOMEDICAS......ceviveeeereeeceereeeeeesectesesssesesessesessesesessesessssesesssssanens 1
1.2. APNEA OBSTRUCTIVA DEL SUENO INFANTIL ...ecvoviveceeveceeeeceeeeseeeeee s sensee s 2
1.3. FASES DEL SUENO......couovieeeeieesceeeetcte ettt sttt enas s snaenes 2
1.4. PULSIOXIMETRIA ..ottt sae st seesnaenes 4
1.5. DEEP LEARNING . ......ouvievieeeeieeseeeeseessse e sesae st sae st sae st ss et esseses s s sense s sesassasaenes 6
1.6. HIPOTESIS Y OBJETIVOS.....ooovveceeeeeeeceeeeeseesesessesesss s s sesessesassss s s sssas s ssssssssannes 7
1.7. ESTRUCTURA DEL TFG ..oevoveieececeeeeeeeesesese st s sae s sssssssssssssssssesesssasssansessssesans 8
Capitulo 2: DETECCION AUTOMATICA DE LAS FASES DEL SUENO ....c.coveevee.... 9
2.1. APNEA DEL SUENO INFANTIL ..ottt seseeteseseetesesee s s senes s eesenasessenanens 9
2.2. CLASIFICACION AUTOMATICA DE LAS FASES DEL SUENO........coueviveveererereieeee e, 9
2.2.1. ENFOQUES CONVENCIONALES........ceviueteeerteteeetesseese s sesesse st sesaesesesse s sesenes 10
2.2.2. PROCESADO AUTOMATICO DE SENALES BIOMEDICAS........covveeereereerenereereneceenanes 10
2.2.3. METODOS DE DEEP-LEARNING .......cvviuereectereeceeseseesesesaesesessesesessesssssesssssssassssanes 12
2.3. COMPARACION Y ELECCION DEL METODO A IMPLEMENTAR ......coevevvreeerererenenes 12
Capitulo 3: SUJETOS Y SENALES .....eveeieeieeeeee ettt sttt 15
3.1. BASE DE DATOS ....oovevieereceeeeseeeesessesassessesaessssssssessssesssssssssssssssssssssssssesssssasssssssens 15
3.1.1. POBLACION BAJO ESTUDIO ....ovueveeereeeerceeeeiestessteseesesassessesas s sessesessesessssssassasaenes 15
3.1.2. CARACTERISTICAS DE LAS SENALES DE PULSIOXIMETRIA......c.cvveererrreerrerreernenes 16
3.2. DIVISION EN ENTRENAMIENTO, VALIDACION Y TEST ...ovvvervreeeceeeee et 16
Capitulo 4: METODOLOGIA ......oveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt et 19
4.1. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES.........ooovevreerieereeieeeesnseseesensesssesaesnsnens 19
4.1.1. ARQUITECTURA CNN APLICADA .......oveveereeereeteeeisseseseesess s s senssans 21
4.2. REDES NEURONALES RECURRENTES ......ovvvurvieevecieeescsesesseseesssesesssseses s snans 24
4.2.1 ARQUITECTURA CNN+RNN APLICADA .....ovveveeerecieeeietessseseesessesee s sae e, 24
4.3. ANALISIS ESTADISTICO ...ttt 25
4.3.1. METRICAS DE RENDIMIENTO DE LA CLASIFICACION DE FASES DEL SUENO........... 25
4.3.2. METRICAS DE RENDIMIENTO DE LA ESTIMACION DE PARAMETROS

POLISOMNOGRAFICOS ......vurveirriieeisesiseissiessssssessssssse st s ssssessssessssnsessssnens 26



Capitulo 5: RESULTADOS ......oo ettt ettt s 27

5.1. OPTIMIZACION DE HIPERPARAMETROS........cvuieeveeeeeeicteseeiesesssissesssessessesessessnens 27
5.1.1. OPTIMIZACION DE LA ARQUITECTURA CNN .....ooovierrecrreeeeesieeseeeeseesenessseesessnenes 27
5.1.2. OPTIMIZACION DE LA ARQUITECTURA CNN+RNN ......corverreeerreereeereeeeneesseenessnenes 28

5.2. CLASIFICACION DE FASES DEL SUERNO ......covuvieevececeeieceeeee et sesesses s snes 28
5.2.1 CLASIFICACION DE FASES DEL SUENO DE LA ARQUITECTURA CNN........coevurenneee. 29
5.2.2 CLASIFICACION DE FASES DEL SUENO DE LA ARQUITECTURA CNN+RNN............... 30

5.3. ESTIMACION DE PARAMETROS POLISOMNOGRAFICOS ......oveverrrecrrrereniereerenenen. 31
5.3.1. ESTIMACION DE PARAMETROS POLISOMNOGRAFICOS A PARTIR DE LA

ARQUITECTURA CNN ....ovrveviieieceeseeieeesseeseesssesee s sesae s ssassesssssssssaesessssaesnsenes 31
5.3.2. ESTIMACION DE PARAMETROS POLISOMNOGRAFICOS A PARTIR DE LA
ARQUITECTURA CNNHRNN......courvrerrereerereeeeessteseesessesssessesessssessessssassessessssssssnsnnes 34

Capitulo 6: DISCUSION ......cocuiiieeeiiieeteeceeeeeeeeteeeee sttt ne s 37

6.1. CLASIFICACION DE FASES DEL SUENO ......coveiveieeeeeeeeieceeeee e snes 37

6.2. ESTIMACION DE PARAMETROS POLISOMNOGRAFICOS ......o.vvvereeervrereeseenesineeen. 38

6.3. COMPARACION CON OTROS ESTUDIOS ......covereierrceevceeieeisesssessessesessessesessessnenns 39

6.4. LIMITACIONES ...t ses e s s s ss e sens st s snassensanens 41

Capitulo 7: CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS «...ooveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeene 43

7.1. CONTRIBUCIONES .....vocvovevareiecieseeiesaesessessesssesessesssssssessesas s sssssssssssssnsssssssssssnsnanns 43

7.2. CONCLUSIONES ....ooeveeevecteeeseiesee s sesse e s sssessssesss s sssssssssasssnsssssssessssssanes 43

7.3. LINEAS FUTURAS ....coovaviecicee sttt esae s sa et ss s ssae s sanans 44



INDICE DE FIGURAS

CAPITULO 1: INTRODUCCION

Figura 1.1: Intervalo P-P de una seNal PPGi.........cccciiireceececceetietee ettt v esa e 5

Figura 1.2: Ejemplo de una sefial de PPG de la base de datos Childhood Adenotonsillectomy

THIAL (CHAT ) ettt ettt s ettt st b e eb e sttt ebeseb e sttt b senbneebns 5
Figura 1.3: Ejemplo de una sefial de PR de la base de datos CHAT..........cccceveveveeeierierenreneens 6
Figura 1.4: Ejemplo de una sefal de SpO; de la base de datos CHAT.........ccceceeeevevievrnerccennns 6
Figura 1.5: Diferencias entre Machine Learning y Deep Learning.............c..cccoeeeeeeveevecververennene 7

CAPITULO 4: METODOLOGIA

Figura 4.1: Diagrama de Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning............. 19
Figura 4.2: Ejemplo de conexidn entre neuronas en una CNN.......ccocovviriiennrernencsnnesieeenes 19
Figura 4.3: Diferencias entre Average Pooling y Max Pooling...............c.cveeeeeevecveeneenrennnns 20
Figura 4.4: Ejemplo de conVOIUCION 2-D.......c.ocivreeiriiiniieiiniie sttt sttt seeiesese s sesaessesene s 23
Figura 4.5: Ejemplo de una red neuronal sin dropout y con dropout...........cccceeeireeeverneeenee. 23
Figura 4.6: Ejemplo de recursividad en una RNN.......c.ccooe et v 25

CAPITULO 5: RESULTADOS

Figura 5.1: Matrices de confusidon de las sefales PR, SpO; Y PR+ SpO, obtenidas con

Figura 5.2: Matrices de confusién de las sefiales PPG y PPG+ SpO; obtenidas con CNN......29

Figura 5.3: Matrices de confusidon de las sefales PR, SpO; Y PR+ SpO, obtenidas con
CNINFRNN. .ottt ettt ettt et st es et e e teses es e e steses et eressesessesersssesessessrsesesessesesaseserssnsrsensesen 30

Figura 5.4: Matrices de confusién de las sefales PPG y PPG+ SpO, obtenidas con
CNINFRNN. .ottt ettt ettt sttt st e et e st s et e sbeses et ene et senteb et ebesenseseaebenensesareasessn 30



Figura 5.5: Grafico de dispersidn de las sefiales PR, SpO.y PR+ SpO; para el TST obtenidos
CON CNINL ettt ettt et et sae e e et st e s be st st e esse s sbeeueees e sseaueeenneeseassnnnas 33

Figura 5.6: Grafico de dispersion de las sefiales PPG y PPG+ SpO, para el TST obtenidos con
NN e et et ee e te et e e et ees saeeesteeeseeae e et ae et e teeehte et ten et aenabe e e ae et teeeeanes 33

Figura 5.7: Grafico de dispersidon de las sefiales PR, SpO; y PR+Sp0O; para el TST obtenidos
CON CNIN F RNIN. Lottt et eetre e e ettt e e e te e e eetseaes st taeseeessseesennseaessesnsesesensneesennsnnnns 35

Figura 5.8: Grafico de dispersién de las sefiales PPG y PPG+SpO; para el TST obtenidos con
(011N I 2 PSS 36



INDICE DE TABLAS

CAPITULO 1: INTRODUCCION

I o) = T O A = T ST o [ IR U= T TSRS 4

CAPITULO 3:SUJETOS Y SENALES

Tabla 3.1: Caracteristicas de la base de datos para las sefiales de PR+ SpO,. ........cceceuuueeen 15
Tabla 3.2: Caracteristicas de la base de datos para las sefiales de PPG+ SpOs. ....ccevveerrrennne. 15

Tabla 3.3: Divisién de sefiales para entrenamiento, validacién y test de las combinaciones
PR, SPO2 Y PRASPO ..o eee e seesessesessees e seeseseseees e e sesseseessesssees s eeeseresnen 17

Tabla 3.4: Division de sefales para entrenamiento, validacién y test de las combinaciones
[ S GV o o G Y o1 T PP OPR PP 17

CAPITULO 5: RESULTADOS

Tabla 5.1: Resultados de precision obtenidos con las diferentes etapas de solapamiento....27

Tabla 5.2: Resultados de precision obtenidos con los diferentes valores de dropout y bloques
CONVOIUCIONAIES. ..ottt ettt et s te et e b et et s st eaeete st sbesessesseatesassaetesaseateste st seennennens 28

Tabla 5.3: Resultados de precision obtenidos con los diferentes tamafios de secuencias y
UNIAAAES GRU. .ttt ettt sttt sttt e s e st ae s et st s st e st aeats e stesensebeae s 28

Tabla 5.4: Resultados de precision, Kappa, MF1 y per-class F1-score en test para la
ESTIUCTUIA CNIN. L. ettt et st e sbe et et e se et em b e et et e seesae eneeneeeneseennens 29

Tabla 5.5: Resultados de precision, Kappa, MF1 y per-class F1-score en test parala
eSTruCtUra CNINFRNN. ..o et e e st e sre e ee e en e 30

Tabla 5.6: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N1
PAra |2 @STrUCLUIA CNIN....ouieciciiet ettt et et re e e te st ste e e et ab e et et et aneabesbestestessbeneasen 31

Tabla 5.7: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N2
PAra 1a @STrUCTUIa CNIN......ociiciccee e ettt e et ste s te s tesae s s es e s et aes e e s s e e sbeansssesennennes 31

Tabla 5.8: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N3
PAra 1@ @STrUCLUIA CNIN.....cuieciciieiie ettt et ee e e te st ste e e s et eb et e et asseseatestestestessrennnass 31



Tabla 5.9: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase REM
PAra 1@ @STrUCTUIA CNIN....o.eiecictiee ettt et te st st st e e e s et ss e eaeete et stesna st ebennnnas 32

Tabla 5.10: Resultados del ICC y error medio para la fase W para la estructura CNN.............32

Tabla 5.11: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacién para la fase N1
para la estructura CNNHRNN... ..ottt te st ste e e e b et aet e s s s etesbestesaeseennanns 34

Tabla 5.12: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N2
para la estructura CNNHRNN.......oiii ettt te st st e b e s et ss s e sbeste st stesnesennns 34

Tabla 5.13: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacién para la fase N3
para la estructura CNN+FRNN.......cii ittt ettt eteereete st e et taesaeb e s easeteste st sae sanenenns 34

Tabla 5.14: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacién para la fase REM
para la estructura CNNHRNN. ..ottt et te st ste e e e b et aet s easebesbe st stennsnnanns 34

Tabla 5.15: Resultados del ICC y error medio para la fase W para la estructura
CNINFRINN ettt ert e e e s et eeeeseteseeeeaabeae srsaaeseeessbeesesnssseeersasesasensnsesessrsseesensnsneesennseen 35

CAPITULO 6: DISCUSION

Tabla 6.1: Estudios consultados en la revision del estado del arte.......cocoeveeeeeeceivccesiecceeennen, 40

Vi



Capitulo 1: INTRODUCCION

1.1. PROCESADO DE SENALES BIOMEDICAS

Una sefial biomédica es una sefal procedente del cuerpo humano que nos permite saber
diversas caracteristicas y el estado en el que se encuentra una persona. Tiene gran importancia
porque nos proporciona informacion de ayuda al diagndstico y monitorizacidn de numerosas
patologias. Su procesado constituye un ambito muy extenso de investigacidén en el que diversas
disciplinas son englobadas para analizar las sefiales generadas por el cuerpo humano, en busca
de posibles alteraciones o anomalias en su correcto funcionamiento [1].

El principal objetivo de esta drea es ayudar a los médicos a diagnosticar enfermedades
facilitdndoles el analisis y ofreciéndoles sefiales con la mas alta precisidn y calidad posibles [2].
Se busca, ademas de un correcto diagndstico, un seguimiento fiable de la evolucién del paciente.
En los ultimos anos se han conseguido grandes avances tecnoldgicos, lo que ha permitido una
mejora significativa en las técnicas de la ingenieria biomédica, con métodos mas baratos,
eficientes y practicos.

La Ingenieria Biomédica es una disciplina que utiliza diversas técnicas de ingenieria y las aplica a
problemas relacionados con la medicina y la biologia para realizar un anlisis y resolucién de
ellos. En este terreno, donde se une la medicina con la ingenieria, se busca ganar objetividad
para facilitar una opiniéon de un profesional de la medicina, en ningln caso se busca su
sustitucion. Muchas veces los diagndsticos médicos se basan en hipdtesis, creencias o en la
propia experiencia del profesional sanitario que nos esta realizando el analisis y gracias a las
técnicas o algoritmos de la Ingenieria Biomédica conseguimos que esos diagndsticos estén
dotados de la mayor objetividad posible [1].

Estas técnicas no solo sirven para mejorar los diagndsticos directamente, sino que también nos
permiten medir la magnitud de las seiiales de la mejor forma posible, reduciendo al minimo
posible interferencias y ruido que nos puedan alterar la informacién contenida en ellas.

1.1.1. ETAPAS DEL PROCESADO DE SENALES BIOMEDICAS

Toda sefial biomédica debe ser procesada correctamente. Para ello se necesita realizar las
siguientes etapas [3]:

e Obtencidén y registro: Adquisicién, muestreo, cuantificacién, digitalizacidon y cualquier
preprocesado necesario. En este paso se pueden utilizar diferentes técnicas, invasivas o
no invasivas. Las sefales utilizadas en este TFG se han obtenido mediante una técnica
no invasiva, la pulsioximetria, que se basa en las propiedades dpticas de la hemoglobina.

e Procesado: Segmentacion, filtrado y deteccién de patrones deseados.

e (lasificacidn: Obtencidn de caracteristicas y clasificacidon de la sefial.

1.1.2. TIPOS DE SENALES BIOMEDICAS

Dentro de las sefales biomédicas podemos encontrarnos con diferentes categorias en funcién
de diferentes criterios como pueden ser su adquisicién, su origen o sus caracteristicas
principales. También pueden ser deterministas o aleatorias en funcién de si pueden ser



predichas o descritas matematicamente. Las deterministas nos permiten calcular valores fiables
en funcién de las ya obtenidos. En cambio, las no deterministas precisan de un andlisis
estadistico. En la practica, las sefales biomédicas mezclan los dos tipos de sefiales y suelen ser
continuas en el tiempo y de pequena amplitud [1].

Una posible clasificacién en funcién de sus caracteristicas podria ser:

e Sefales acusticas [1]: Producidas por procesos biolégicos que generan sonido como la
circulacidon sanguinea o la respiracidon. Son faciles de obtener con métodos poco
invasivos como los micréfonos.

e Sefales eléctricas: Producidas por potenciales de las membranas de las células nerviosas
y musculares como el electroencefalograma. Se obtienen con métodos un poco
invasivos con uso de electrodos colocados en distintas zonas del cuerpo del paciente.

e Sefales de bioimpedancias [1]: Producidas por la impedancia de los tejidos que aportan
mucha informacién de su composicidn y de su actividad.

e Sefiales mecanicas [1]: Producidas por procesos mecdnicos que generan
desplazamientos, fuerza y tensién. Su obtencidn precisa de métodos invasivos.

e Sefiales dpticas [1]: Producidas por el sistema bioldgico. En este TFG se han utilizado las
sefiales de fotopletismografia (PPG), saturacién de oxigeno en sangre (SpOz) y
frecuencia de pulso (PR), adquiridas mediante un pulsioximetro, colocado en el dedo o
I6bulo de la oreja del paciente.

e Sefales magnéticas [1]: Producidas por los campos magnéticos de los érganos. Son muy
débiles y su obtencion es compleja y costosa.

e Sefales quimicas [1]: Producidas al realizar pruebas en laboratorios con tejidos
organicos.

1.2. APNEA OBSTRUCTIVA DEL SUENO INFANTIL

La apnea obstructiva del suefio (AOS) es un trastorno respiratorio caracterizado por la
recurrencia de eventos de apnea e hipopnea durante el suefio, que derivan en una arquitectura
del suefio fragmentada y no reparadora [4]. En caso de no ser tratada, la AOS puede originar
consecuencias muy negativas para la salud de los nifios, como complicaciones en el crecimiento,
en el desarrollo cognitivo y en el comportamiento [5]. Por tanto, la deteccién temprana de la
AQS infantil es un asunto de suma importancia, lo cual incluye la deteccidn de las fases del suefio
en nifios que padecen AOS. La prueba de diagndstico estandar de la AOS es la polisomnografia
nocturna, que es un método costoso, complejo, altamente intrusivo para los nifios y presenta
disponibilidad limitada, lo que limita su efectividad [6], [7]. Las principales alternativas se
centran en analizar un conjunto reducido de sefiales, entre las que destacan las sefiales de
pulsioximetria por su sencillez y posibilidad de ser registradas en el propio domicilio del paciente
mediante equipos portatiles de menor coste [8].

1.3. FASES DEL SUENO

El suefio es un estado fisico y mental en el que el cerebro, musculos, ojos, corazén y pulmones
producen gran actividad [9]. Durante el suefio se llevan a cabo procesos fisiolégicos como el
metabolismo y la consolidacién de la memoria [10]. Es, sin duda, uno de los principales factores
para tener un correcto funcionamiento a lo largo del dia. Por desgracia, el estrés producido en
la sociedad actual, las nuevas tecnologias, entre otros factores, han producido que la calidad del
suefio de la poblacién empeore, generando diversos problemas. Asimismo, diversos trastornos



y enfermedades (como la AOS descrita anteriormente) afectan a la calidad del suefio de los
nifios, destacando asi su importancia a la hora de diagnosticarlos [10].

Como se he comentado anteriormente, un diagndstico temprano de la AOS y un posterior
tratamiento requieren deteccién de las fases del suefio. La prueba de diagndstico estandar de
la AOS es la polisomnografia nocturna, que consiste en la monitorizacién del suefio mediante el
registro de multiples sefiales neurofisioldgicas y cardiorrespiratorias. A partir de estas sefiales,
especialistas médicos siguen las reglas de la Academia Americana de Medicina del Suefio
(American Academy of Sleep Medicine, AASM) [11] para anotar las fases del suefio y los eventos
respiratorios (apneas e hipopneas).

De acuerdo con la AASM, el suefio se divide en varias fases, dos de ellas muy diferenciadas, la
fase REM (Rapid Eye Movement) en la que se producen movimientos oculares rapidos y la fase
no-REM (NREM), conocida como sueio de ondas lentas. En una clasificacion mds profunda, la
NREM estd compuesta por cuatro estados que se relacionan con el grado de profundidad del
suefio. Nos encontramos con los estados N1 Y N2, conocidos como suefio ligero, y los estados
N3 Y N4, conocidos como suefio profundo [12]. En nuestro trabajo, al igual que en la gran
mayoria de estudios, las fases de suefio profundo las unimos en una Unica fase, Necesitamos
conocer los patrones de cada fase y estados para detectar las posibles anomalias y patologias
asociadas.

A lo largo del sueio se pasan varias veces por las diversas fases, lo cual se conoce como ciclos
de suefio. Durante los ciclos del suefio nos encontramos con diferentes transiciones entre las
fases del suefio. Por ejemplo, es comun encontrarse con transiciones de las fases N1-N2-N3 o al
revés [12]. Sin embargo, pasar de estar despierto a suefio profundo es complicado y menos
probable.

La deteccion de estas fases del suefio la realizan los técnicos mediante el analisis visual de las
sefiales de electroencefalografia (EEG), electrooculografia (EOG) y electromiograma
submentoniano (EMG), para asi clasificar cada época de 30-s de suefio en una de las siguientes
5 fases: despierto (Wake, W), niveles 1 (N1), 2 (N2) y 3 (N3) de suefio NREM y suefio REM [11],
[12], como se muestra en la tabla 1.1. Estas anotaciones son utilizadas, junto con las de los
eventos de apnea e hipopnea para obtener el indice de apnea-hipopnea (AHI: nUmero de apneas
e hipopneas por hora de suefio), que es la variable utilizada en la clinica para el diagndstico de
la AOS infantil.

A pesar de su efectividad, la PSG es un método costoso, complejo, altamente intrusivo para los
nifios y presenta disponibilidad limitada, lo que retrasa el diagndstico y tratamiento de los nifios
afectados [6][7]. En este sentido, la anotacién de las fases del suefio lleva una cantidad
considerable de tiempo (en torno a las 2 horas) y presenta una gran variabilidad entre distintos
especialistas, lo cual puede afectar al diagndstico de los nifios afectados [13]. Por ello, se han
propuesto distintas alternativas centradas en el andlisis automatico de un conjunto reducido de
sefiales. En este sentido, un enfoque habitual es el analisis automatico de un canal (o varios) de
EEG, lo que conlleva un método complejo que en cierto grupo de personas es especialmente
incémodo, como en el caso de trabajo realizado, que tratamos con seiales de nifos.

En este TFG se han utilizado las sefales de pulsioximetria, que destacan por ser adquiridas de
manera no invasiva, asi como por su sencillez y posibilidad de ser registradas en el propio
domicilio del paciente mediante equipos portatiles de bajo coste [8].



Tabla 1.1: Fases del sueiio.

FASE ' PROFUNDIDAD DEL SUERO

W (Wake) Despierto

N1 Somnolencia

N2 Sueio ligero

N3 Suefio profundo

REM Movimiento rdpido de ojos

En nuestro trabajo tratamos con sefales de una base de datos de nifios, que como en la mayoria
de casos, difieren de las sefales de los adultos. Esta diferencia es notable si trabajamos con EEG
o con sefiales cardiacas y respiratorias.

La deteccién de estas fases se busca realizarla de forma automadtica. Para ello, diversas
propuestas han sido publicadas y son conocidas como ASSC (Automatic Sleep Stage
Classification) [11]. En nuestro trabajo vamos a emplear técnicas de deep learning para la
deteccidon automatica de las fases del sueno.

1.4. PULSIOXIMETRIA

La pulsioximetria es una técnica no invasiva que permite determinar el porcentaje de saturacion
de oxigeno de la hemoglobina en la sangre (Sp0:) con ayuda de métodos fotoeléctricos, ademas
de la frecuencia cardiaca. Su uso es muy util en diagndstico de enfermedades respiratorias y
cardiacas, antes de someterse a una operacion y para detectar trastornos del suefio, como la
apnea. En este trabajo, en concreto, hemos utilizado tres tipos de sefales obtenidas mediante
esta técnica: PPG, SpO, Y PR [14].

La sefial PPG es una sefal éptica no invasiva empleada en la deteccién de cambios del flujo
sanguineo en el tejido micro vascular. El principio de obtencidn se basa en que la sangre arterial
presenta una absorcion de la luz diferente al resto de tejidos en ciertas longitudes de onda,
debido a la fluctuacién de las proteinas y la hemoglobina causada por la circulacion de sangre
oxigenada. Cuando el corazén bombea la sangre el flujo sanguineo que llega a los

capilares cercanos a la superficie de la piel aumenta, esto supone una mayor absorcién

de la luz. En cambio, cuando la sangre vuelve a corazdn el flujo disminuye y la absorcién

de luz disminuye también [14].

La fotopletismografia (PPG) utiliza una fuente de luz y un fotodetector en la superficie de la piel
para medir las variaciones volumétricas de la circulacién sanguinea [15].

La sefial PPG comprende componentes pulsatiles (AC) y superpuestos (DC). El componente AC
lo proporcionan las variaciones sincrénicas del volumen sanguineo que surgen de los latidos del
corazon. El componente DC esta formado por la respiracion, la actividad del sistema nervioso
simpatico y la termorregulacion. El componente AC representa los cambios en el volumen
sanguineo, que son causados por la actividad cardiaca y dependen de las fases sistdlica y
diastdlica. La fase sistdlica (también llamada "tiempo de subida") comienza con un valle y
termina con el pico sistdlico de la onda de pulso. El final de la onda de pulso esta marcado por
otro valle al final de la fase diastdlica [15].

La sefial PPG puede utilizarse para medir las variaciones entre los intervalos de tiempo de los
latidos del corazdn (intervalo pico a pico o P-P), como observamos en la figura 1.1. La variacion
puede deberse a muchos factores, como la edad del individuo, las condiciones cardiacas y el



estado fisico. De ese intervalo P-P obtenemos la sefial Pulse Rate (PR) utilizada en este trabajo.
La sefial PR es una sefial derivada de la variacion de la frecuencia cardiaca. En la imagen podemos
observar la forma de una sefial PR obtenida a partir de la sefial de PPG [15].

Por ultimo, a partir de la sefal PPG podemos obtener el nivel de saturacién en sangre.

La sefial SpO, (saturacion de oxigeno) permite el calculo del porcentaje de oxigeno en sangre.
En condiciones normales la sefial SpO, esta correlacionada con el ritmo cardiaco del paciente y
su valor maximo estd en fase con la onda R de la sefial ECG [16].

El nivel de oxigeno en sangre normal es de aproximadamente 75 a 100 mm HG. En un
pulsioximetro los valores suelen oscilar entre el 95 y el 100%, siendo los valores inferiores a 90%
bajos muy posiblemente debidos a alguna patologia [16].

La manera de obtencidn de estas es mas compleja que la de PR. El nivel de saturacion de oxigeno
(Sp0,) se calcula tomando la relacién de los componentes de AC y DC de la sefial del
fotopletismaégrafo (PPG) medida por el pulsioximetro a dos longitudes de onda diferentes, una,
alrededor de 660 nm (espectro rojo) y otra, alrededor de 940 nm (espectro infrarrojo). Para una
estimacion precisa de la SpO, es necesario extraer el componente de AC de la sefial mediante
el procesamiento de la misma, donde la deteccidn precisa de los picos es un elemento crucial y
dificil. Los picos de la sefal PPG deben ser identificados correctamente para estimar con
precision la Sp0,. Los falsos picos y valles introducen grandes errores en el cdlculo debido a la
estimacion incorrecta de las amplitudes, especialmente porque los picos de la forma de onda
PPG pueden consistir menos del 1% de la seiial. Por lo tanto, se requiere un filtrado para extraer
la amplitud de AC correcta [16].

En el trabajo realizado analizamos las sefiales de PPG (se representa en la figura 1.2), PR (se
representa en la figura 1.3) y SpO; (se representa en la figura 1.4). Las sefiales son mostradas en
un mismo periodo de tiempo para comprobar sus diferencias.
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Figura 1.1:Intervalo P-P de una seiial PPG
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Figura 1.2:Ejemplo de una sefial de PPG de la base de datos Childhood Adenotonsillectomy Trial (CHAT).
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Figura 1.3:Ejemplo de una seial de PR de la base de datos CHAT.
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Figura 1.4:Ejemplo de una seiial de SpO2 de la base de datos CHAT.

1.5. DEEP LEARNING

El deep learning es un conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico (machine learning) que

modela abstracciones de alto nivel en datos usando arquitecturas computacionales con
transformaciones no lineales e iterativas [17].

Este concepto viene derivado de la inteligencia artificial, una disciplina que intenta replicar y
desarrollar inteligencia a través de maquinas y ordenadores. De esta ciencia proviene el machine
learning, una rama cuyo objetivo es desarrollar técnicas para que las computadoras aprendan.
El deep learning es machine learning pero no todo el machine learning es deep learning. La
principal diferencia es que el deep learning es capaz de procesar datos crudos sin procesar (raw
data) mientras que el machine learning en general conlleva una extraccidon previa de las

caracteristicas donde se puede perder cierta informacién. Estas diferencias se muestran de
forma grafica en la figura 1.5 [18].

El deep learning lleva a cabo procesos de machine learning usando redes neuronales artificiales
compuestas de varios niveles jerarquicos, que permiten extraer patrones mas complejos que los
métodos convencionales. El deep learning es un sistema con mucho potencial ya que puede
aplicarse a grandes voliumenes de datos con tasa de éxito elevada [17].
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Figura 1.5: Diferencias entre Machine Learning y Deep Learning.

Para ejecutar los algoritmos, normalmente se requiere de una computacién de propdsito
general en unidades de procesamiento grafico (GPU). Mediante este procedimiento podemos
entrenar a nuestras redes neuronales y posteriormente poder evaluar nuestros modelos
creados [17].

Algunos de los usos mas extendidos pueden ser el reconocimiento de voz, identificacion de
imagenes y caras, monitorizacion en tiempo real, realizacion de predicciones o el procesado de
lenguaje y de senales [17]. En nuestro trabajo lo vamos a emplear para la deteccién automatica
de las fases del suefio, partiendo de unas sefiales con las fases ya identificadas para su
entrenamiento.

1.6. HIPOTESIS Y OBJETIVOS

En el TFG realizado se parte de la hipdtesis de que los métodos de deep learning pueden ser de
ayuda a la deteccién automatica de las fases del suefio a partir de sefiales de pulsioximetria. En
este sentido, se pretenden conseguir resultados aceptables pero conscientes de que
posiblemente sean peores que con otras sefales de partida como el EEG.

El objetivo final a largo plazo es obtener un método automatico, no invasivo, econémico y facil
de usar para analizar la arquitectura del suefio en la ayuda al diagnéstico de la AOS infantil, asi
como otras anomalias y patologias relacionadas con el suefio. Este TFG es un punto de partida
para conseguir ese objetivo. Para conseguir detectar las fases del suefio, se emplea algoritmos
de deteccién automatica basados en técnicas de deep learning. Estos algoritmos son aplicados
a sefales de pulsioximetria de una base de datos de nifios que proviene del estudio The
Childhood Adenotonsillectomy Trial (CHAT) [19].

Los objetivos especificos del trabajo son indiciados a continuacion:

1. Revisar el estado del arte sobre diferentes algoritmos, técnicas y sefiales publicados en
revistas cientificas relacionados con la deteccién automdtica de las fases del suefio.

2. Preprocesar las sefiales de pulsioximetria de la base de datos de CHAT.

3. Disefar y aplicar las técnicas de deep learning seleccionadas, Convolutional Neural
Networks (CNNs) y Recursive Neural Networks (RNNs), a las sefiales ya preprocesadas.

4. Analizar los resultados obtenidos.

5. Implementar mejoras a las redes neuronales para mejorar los resultados.



6. Extraer las conclusiones finales del estudio.
Para la realizacion se ha seguido el siguiente plan de trabajo:

e Fase 1: Realizacion de un curso de Python para introduccidon en Deep Learning y redes
neuronales [20].

e Fase 2: Revision del estado del arte.

e Fase 3: Preprocesado de las seiales de pulsioximetria de la base de datos.

e Fase 4: Disefio de las metodologias de deep learning y analisis de resultados.

e Fase 5: Modificacién de la metodologia en busca de mejoras en los resultados.

e Fase 6: Andlisis de los resultados finales.

e Fase 7: Extraccion de las conclusiones y realizacidon de la memoria del Trabajo Fin del
Grado (TFG).

1.7. ESTRUCTURA DEL TFG

El Trabajo Fin de Grado realizado se divide en 7 capitulos:

- INTRODUCCION: En este capitulo se explica brevemente en qué consiste la ingenieria
biomédica, la obtencidn de sefiales, las sefiales que se emplean en el trabajo, la hipdtesis
y objetivos del estudio, asi como la estructura del trabajo.

- DETECCION AUTOMATICA DE LAS FASES DEL SUENO: En este capitulo se explican
conceptos claves de las fases del suefio y de su deteccion.

- BASE DE DATOS: En este capitulo se muestra la base de datos, los sujetos y sefiales
empleados.

- METODOLOGIA: En este capitulo se explica la metodologia empleada y el
funcionamiento y estructura de las arquitecturas de deep learning. Primeramente, las
caracteristicas generales de ese tipo de redes y, por ultimo, se centra en el modelo
disefado y empleado.

- RESULTADOS: En este capitulo se exponen los resultados obtenidos y la clasificacién
conseguida.

- DISCUSION: En este capitulo se realiza la discusién sobre los resultados obtenidos y se
analiza la viabilidad del método empleado.

- CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS: En este capitulo se finaliza el trabajo mediante las
conclusiones obtenidas y las posibilidades futuras del método y su viabilidad.

Por ultimo, tras los siete capitulos se incluye la bibliografia empleada en el Trabajo Fin de Grado.



Capitulo 2: DETECCION AUTOMATICA DE LAS
FASES DEL SUENO

2.1. APNEA DEL SUENO INFANTIL

La apnea obstructiva del suefio (AOS) es una entidad clinica bien conocida en los adultos pero
que ha sido menos estudiada en la poblacién infantil. En diferentes estudios se ha demostrado
que el AOS infantil tiene una alta prevalencia (1-5%) y que sus consecuencias pueden ser
importantes para la salud de los nifios, asi como afectar gravemente a su desarrollo [21]. Por
tanto, el diagndstico temprano de la AOS infantil se ha convertido en un asunto de gran
importancia, el cual incluye la caracterizacion de las fases del suefo.

Como se ha comentado anteriormente, el periodo de suefio se divide en dos grandes fases: la
REM y la NREM. La fase NREM se subdivide a su vez en ligero (N1 y N2) y profundo (N3-N4).

El ciclo de suefio empieza por la fase NREM (pasando de ligero a profundo) y acaba por la fase
REM. Estos ciclos se suceden de forma consecutiva durante tres o cuatro veces por la noche en
sujetos normales. Si el suefio es interrumpido y hay un despertar, los ciclos del suefio no se
cumplen, por lo que el suefio no es reparador [22].

En el periodo NREM el tono muscular de la via aérea superior disminuye, pero en el suefio REM
esta disminucién del tono muscular se hace maxima, lo cual facilita que las paredes de la faringe
tiendan a colapsarse y se favorece el cierre total o parcial de la via aérea, lo que se conoce como
apnea. Una apnea es el cese del flujo de aire por la nariz o la boca. Una hipopnea es una
disminucién del flujo de aire que entra por la nariz o la boca, que causa una caida en la saturacién
del oxigeno y/o termina en un despertar transitorio no consciente [22].

Asi, las apneas y/o hipopneas acontecidas en el AOS son consecuencia de la obstruccion de las
vias aéreas altas durante la noche. Esta obstruccion se localiza concretamente en la faringe y es
el resultado de un desequilibrio entre las fuerzas que sirven para dilatar la faringe y las que
favorecen su obstruccion [22].

Durante la noche el tono muscular de la via aérea se halla reducido y, por tanto, se favorece el
colapso. El diafragma que se mantiene activo va a tener que luchar contra la resistencia
aumentada de la via aérea superior y en este esfuerzo es cuando se puede producir el
microdespertar, que va a coincidir con la apertura de la via respiratoria y la normalizacién de la
respiracion. La sucesion de microdespertares durante la noche provoca la desestructuracion del
ciclo del suefio y que éste no sea reparador [22].

Por todo lo anterior, es necesario conocer la fase del suefio donde se producen los sucesos.

2.2. CLASIFICACION AUTOMATICA DE LAS FASES DEL
SUENO

Los métodos de deteccidn automatica de las fases del suefio, gracias al avance en las técnicas



de procesado de sefiales biomédicas, han obtenido las capacidades suficientes para superar los
resultados de la clasificacion manual [23].

2.2.1. ENFOQUES CONVENCIONALES

Los enfoques tradicionales se basan en técnicas basadas en el analisis visual para detectar las
fases en la sefial de EEG, diferenciando las distintas bandas de frecuencias y las formas de onda
mas comunes durante del suefio, mediante software [24]. Inicialmente, se solia diferenciar
Unicamente entre suefio ligero y suefio profundo, utilizando para ello algoritmos de deteccidn
de los pasos de la sefial por cero y deteccidn de valores maximos para la representacién grafica
[14].

En 1989 se desarrolld la maquina de estados, el primer método de deteccién automatica de las
fases del suefo. En ella, cada estado representa una fase del suefio y las transiciones se
realizaban aplicando la teoria de la evidencia de Dempster-Shafer [25].

La clasificacidn visual de las fases del sueno se puede realizar siguiendo las reglas establecidas
por distintas organizaciones, siendo la mas utilizada actualmente la AASM [11].

El desarrollo de algoritmos de deteccién automatica de fases del suefio requiere de un elevado
numero de sefales biomédicas provenientes de diferentes sujetos. En muchos estudios, estas
sefiales se consiguen utilizando bases de datos ya existentes. Cada base de datos indica el
numero de sujetos, sus caracteristicas, la frecuencia de muestreo aplicada y la técnica de
adquisicion de las sefiales.

Las sefiales biomédicas pueden contener diferentes artefactos que alteran la informacién que
contienen y su posterior analisis. Por lo que es necesaria una etapa inicial de preprocesado que
los atenue o elimine del ruido.

2.2.2. PROCESADO AUTOMATICO DE SENALES BIOMEDICAS

El procesado automatico de sefiales biomédicas permite la deteccidon automatica de las fases
del suefio, con las ventajas que ello conlleva respecto al andlisis visual.

Como se he comentado, las sefiales biomédicas pueden contener diferentes artefactos que
lleven a una mala interpretacion de las mismas. Por ello, es necesaria una etapa inicial de
preprocesado que los atenue o elimine para dar mas importancia a la componente informativa
de la sefial. Suelen ser métodos de filtrado digital, regresion (obteniendo un modelo que imite
el comportamiento del ruido), transformadas (como la Wavelet Transform (WT)) o separacion
ciega de fuentes (separando el ruido basandose en que proviene de diferente fuente a la seial
original) [10].

Una vez preprocesadas, el procesado de estas sefiales se suele realizar en 3 fases [10]:
e Extraccidon de caracteristicas, donde se obtienen parametros de la sefal biomédica
mediante técnicas de analisis en el dominio del tiempo, de la frecuencia, no lineal, etc.

e Seleccién de las caracteristicas, donde se obtiene un subconjunto dptimo de
caracteristicas relacionadas con las fases del suefio.

e (lasificacidn, donde se obtienen los resultados y se distinguen las diferentes clases o
estados que se quieren identificar.
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Para conseguir las caracteristicas deseadas se realizan diferentes tipos de analisis: temporal,
frecuencial, temporal-frecuencial y no lineal [10]:

e En el andlisis temporal se trabajan con parametros estadisticos y es el mas sencillo [10].

e En el analisis frecuencial se estima la potencia espectral en las diferentes bandas de
frecuencia de la sefial, con herramientas como la Fast Fourier Transform (FFT) [10].

e Enla combinacidn de los dos métodos es comun el uso de wavelets [10].

e Enelanalisis no lineal los métodos se pueden agrupar en dos grandes grupos, en primer
lugar, los basados en la entropia y complejidad de la sefial, que muestran los niveles de
impureza e irregularidad y engloban, entre otras, la entropia de Reyi y la de Tallis. En
segundo lugar, los métodos basados en las caracteristicas fractales, que muestran el
comportamiento aleatorio de la sefial y buscan similitudes, en este grupo se encuentran
los exponentes de Lypanov y de Hurst [10].

Tras la extraccidn de caracteristicas, algunos estudios llevan a cabo una fase de seleccién de
caracteristicas para obtener un subconjunto de variables que proporcionen informacidn
relevante y complementaria relacionada con las fases del suefio [10]. Una vez obtenida la senal
y seleccionadas las caracteristicas se requiere de un método para su clasificacion. Los métodos
habitualmente utilizados son los siguientes:

e K-means: Método de clasificacidn que aplica machine learning para dividir el conjunto
de observaciones en varios grupos o clusters. El nUmero de grupos viene dado por el
pardmetro k [26], [27].

e Analisis discriminante lineal (ADL): Modelo de clasificacién que trabaja con regiones de
decisidn, cuyas fronteras se definen mediante el uso de funciones lineales, y que busca
minimizar la varianza entre los elementos pertenecientes a cada una de las regiones
[28].

e Support Vector Machine (SVM): Algoritmo de aprendizaje supervisado que aplica
machine learning para encontrar vectores de soporte que definan fronteras que
separen, de manera dptima, diferentes conjuntos de datos [28].

e Ensemble Learning: Métodos que generan, a partir del conjunto de entrenamiento, los
diferentes modelos de clasificacién cuyas decisiones luego se combinan para dar lugar
a la clasificacién global. Dentro de estos métodos se diferencian principalmente tres
subgrupos de algoritmos, bagging, boosting y stacking. En los métodos de bagging
(bootstrap aggregating) se entrenan los modelos individuales de manera independiente
(usando subgrupos de los datos de entrenamientos generados a partir de los originales
replicando algunas de las muestras y eliminando otras). La idea detras de los métodos
de boosting es similar a la de bagging, pues en ambas se combinan varios modelos y se
toma como decisién final la clasificacion que mas se repite entre los modelos
individuales. Sin embargo, en boosting, los diferentes modelos no se entrenan por
separado. Los métodos de stacking difieren de los anteriores en que en vez de decidir la
clasificacion final por un proceso de ‘votacién’ equitativo entre las clasificaciones de los
modelos individuales, se introduce una etapa extra con un algoritmo que se encarga de
combinar las clasificaciones individuales y dar un resultado global [26].
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2.2.3. METODOS DE DEEP-LEARNING

Los métodos de Deep Learning, usando redes neuronales, han sido los que mejores resultados
han obtenido normalmente. Concretamente, las técnicas de deep learning mas utilizadas en el
procesado de sefiales biomédicas son las siguientes:

e Redes neuronales artificiales (ANN): Modelos de procesado de informacidn inspirados
en las interacciones neuronales. Consisten en varias capas interconectadas con
unidades matematicas que imitan el comportamiento de las neuronas del cuerpo
humano, formando una red, que combinan sus resultados con ciertos pesos para ir
pasando la informacidn de capa a capa [29].

e Redes neuronales convolucionales (CNNs): La CNN es un subtipo de la ANN inicialmente
disefada para el procesado de imagenes [30]. Las ANN convencionales son susceptibles
a desviaciones en los datos que pueden afectar negativamente en el rendimiento
predictivo del modelo. Las CNN superan estas limitaciones mediante una arquitectura
multicapa que incorpora: (i) convoluciones de los datos de entrada con filtros con pesos
compartidos que permiten extraer de manera automatica, con un gran nivel de
abstraccion, caracteristicas en distintas zonas de los datos de entrada; (ii) operaciones
de reduccién de dimensionalidad (pooling), que permiten retener la informacion mas
significativa y reducir la complejidad de la red.

e Redes neuronales recurrentes (RNNs). La RNN se adapta mejor al procesado de
secuencias de datos, pues se tienen en cuenta las dependencias con datos anteriores a
la hora de dar un resultado. Las RNN fueron originalmente disefiadas para el procesado
automadtico de lenguaje, pero también han demostrado su utilidad en el analisis de
series temporales [31].

2.3. COMPARACION Y ELECCION DEL METODO A
IMPLEMENTAR

Como se ha mencionado anteriormente, el primer paso del trabajo ha sido realizar una revision
del estado del arte de métodos de detecciéon automatica de las fases del suefio mediante deep
learning, que es la metodologia mds novedosa y que ha proporcionado los mejores resultados,
segln he podido comprobar al revisar varios estudios. Posteriormente se eligid algin estudio
que tratara las sefiales que vamos a utilizar en el trabajo como base para la realizacion de las
posteriores etapas del trabajo, sirviendo de comparacion. Para ello se presté atencion a los
parametros de precision y Cohen’s Kappa (Kappa).

La precision mide el porcentaje del numero de épocas correctamente clasificadas respecto al
numero total de épocas. El coeficiente Kappa mide la concordancia entre la clasificacion hecha
por el algoritmo y la misma clasificacién realizada por un experto de manera visual [32]. Se
representan en tanto por ciento y tanto por uno, respectivamente, con valores mas altos
implicando una mejor clasificacion.

En el capitulo 6 se presentan los documentos que se han analizado en una tabla. Podemos
diferenciar los estudios en diferentes grupos:
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En primer lugar, hay bastantes estudios que han utilizado la sefial de EEG siguiendo
estructuras diferentes. A destacar el estudio de Ebrahim [33] que utiliza una estructura
CNN+TCNN (CNN temporal) consiguiendo resultados de precision de 82,46% y un Kappa
de 0,76 y el estudio de Sundar [34] que utiliza una estructura CNN+RNN consiguiendo
resultados de precision de 90,7%.

En segundo lugar, hay estudios que han utilizado la sefial de ECG o HRV extraida del ECG
con peores resultados como el estudio de Werth [35] utilizando una CNN+RNN
consiguiendo un Kappa de 0,43. La ventaja de ECG frente al EEG es que es su método de
obtenciéon es menos complejo y costoso.

Por ultimo, varios estudios recientemente han utilizado sefiales de pulsioximetria,
siendo el estudio a destacar y que nos ha servido realmente para la realizacion del
trabajo el estudio de Henri Korkalainen [36], utilizando la sefial de PPG y dando unos
valores de precision y kappa que hemos conseguido mejorar con la clasificacién de las 5
fases del suefio con una precisién de 68,79% y un Kappa de 0,587. Ademas, se ha seguido
un método similar al utilizado en este trabajo, el uso de una CNN combinado con una
RNN, que se ha comparado con una CNN. La principal diferencia respecto a este estudio
y este trabajo es que en este trabajo se ha utilizado una base de datos de nifios, mientras
gue en el otro estudio era de adultos. Ademas, en este TFG no solo se utiliza la sefial de
PPG, sino también las sefiales de PRy la de SpO;, que tienen la ventaja de ser adquiridas
y almacenadas por pulsioximetros portatiles para un posterior posprocesado. Ademas
del estudio anterior, también se ha utilizado como base un trabajo previo realizado por
el grupo de investigacion de mis tutores de TFG [37], que utilizando una CNN ha
conseguido unos valores de precisiéon de 78,2% y un Kappa de 0,57, clasificando 3 fases
del suefio (W, REM y NREM).
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Capitulo 3: SUJETOS Y SENALES

3.1. BASE DE DATOS

En este capitulo se presenta la base de datos utilizada a lo largo del trabajo y se especifican las
diferentes etapas de preprocesado necesarias. Finalmente, se explica el criterio elegido para su
divisiéon en entrenamiento, validacion y test.

3.1.1. POBLACION BAJO ESTUDIO

La base de datos utilizada en el trabajo, CHAT (Childhood Adenotonsillectomy Trial), se diseiid
con el objetivo de determinar diferencias en la forma de tratar la apnea del suefio obstructiva
en nifos mediante una operacidon de adenotonsilectomia (early Adenotonsillctomy, eAT) o sin
ningun tipo de cirugia (watchful waiting with supportive care, WWSC) [34]. Los nifios
participantes en el estudio tenian entre 5 y 10 afios de edad y los padres (o tutores legales)
dieron el consentimiento para su participacion en el estudio. A los nifios se les realizo el estudio
polisomnografico y, de acuerdo a las reglas AASM 2007, se anotaron los eventos
cardiorrespiratorios y las etapas del suefio [11].

Para este estudio se seleccionaron 453 nifios de los 1447 totales, correspondientes a los sujetos
del grupo de baseline y que fueron aleatorizados para eAT o WWSC. Para realizar este trabajo,
se volvid a hacer un proceso de descarte de sujetos con sefiales de PR/ SpO; y/o PPG ruidosas,
reduciendo el nimero de sujetos a 429 para el andlisis de las sefiales de PR+ SpO,, cuyas
caracteristicas demograficas se pueden ver en la tabla 3.1 [19], y 366 sujetos para el andlisis de
las sefiales de PPG+ SpO,, como se ve en la tabla 3.2 [19]. Para estos sujetos se dispone, ademas
de las sefiales de pulsioximetria, de las etiquetas con las fases del suefio correctamente
diferenciadas.

Tabla 3.1: Caracteristicas de la base de datos para las sefiales de PR+SpO..

Caracteristicas base de datos PR+ SpO;

Nmero de sujetos (n)

Numero de nifios (n) 208 (48,5%)

AHI (e/h) 4,8

Tabla 3.2: Caracteristicas de la base de datos para las seiiales de PPG+5pO;.

Caracteristicas base de datos PPG+ SpO,

Nimero de sujetos (n)

Numero de nifios (n) 178 (49%)

AHi (e/h) 4,8
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3.1.2. CARACTERISTICAS DE LAS SENALES DE PULSIOXIMETRIA

Para iniciar el proceso de preprocesado se extrajeron las sefiales de pulsioximetria del registro
polisomnografico en EDF a un formato .MAT, que es mas manejable por el software de
procesado. Posteriormente, se realiza el preprocesado que varia ligeramente en funcion de la
combinacion de sefiales utilizada.

e PR, Sp0,, y combinacidon de ambas (PR+ Sp0,): Se realizd la extraccidn de las senales
por separado y de las etiquetas de las fases del sueio. Estas sefiales se remuestrean a
una frecuencia de 1Hz para homogeneizar las sefiales, siendo 1Hz una frecuencia de
muestreo habitual en pulsioximetros. A continuacion, se ha realizado una normalizacién
por sujeto de cada sefial mediante z-score. Finalmente, las sefales se dividen en épocas
de 30 segundos asignado a cada época su fase de suefio correspondiente, para su
posterior procesado. Como se menciond anteriormente las fases N3 Y N4 se han unido.
Las sefiales y las etiquetas son extraidas y colocadas en dos matrices bidimensionales
(nimero de épocas x nUmero de muestras por época), una para cada sefal. Por ultimo,
las matrices bidimensionales se juntan en una tridimensional para juntar las dos sefales.

e PPGy PPG con SpO; (PPG+Sp0,): Se realizd un proceso similar con la diferencia de que
se utilizdé una frecuencia de muestreo 32 Hz para ambas sefiales, que ha demostrado ser
adecuada para el analisis de la sefial de PPG en estudios previos [38].

3.2. DIVISION EN ENTRENAMIENTO, VALIDACION Y TEST

Las bases de datos utilizadas para conseguir modelos de deep learning se dividen en tres grupos:
datos de entrenamiento, datos de validacién y datos de test. Cada uno de los sujetos pertenece
Unicamente a un grupo y, por lo tanto, es independiente del resto de grupos:

e Entrenamiento: El grupo de entrenamiento se utiliza para el proceso de entrenamiento
de una red neuronal, cuyo fin es conseguir un modelo de clasificacién de la mejor
precision posible. Este grupo es el mas grande porque necesita de mas datos para
realizar la optimizacién de los pesos del modelo de deep learning correspondiente

e Validacion: El grupo de validacion sirve para controlar la evolucidon de los modelos
entrenados y es fundamental para elegir los valores éptimos de los hiperparametros de
lared, de los cudles se hablard mas tarde. Este grupo ha sido clave ya que las diferentes
pruebas con los diferentes modelos utilizados se han realizado y decidido en base a los
resultados con este grupo.

e Test: Una vez decidido el modelo que mejor se ha comportado con el grupo de
validacién se procede a probar el modelo con el dltimo grupo, el de test, cuyos
resultados son los finales del trabajo. Este grupo proporciona la medida mas fiable en
un grupo independiente.
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En este estudio se ha realizado un procedimiento de divisién muy sencillo. Se ha decidido usar
un 60% de los sujetos para el grupo de entrenamiento, un 20% para el de validacién y un 20%
para el de test, siguiendo un poco la divisidn realizada en un trabajo previo [37]. La seleccidn de
los sujetos has sido realizada por orden de numeracidon en la base de datos. Con estos
porcentajes de division conseguimos que los registros usados en el procedimiento de
entrenamiento sean suficientemente grandes para conseguir unos modelos de clasificacién con
buenos resultados.

En las tablas 3.3 y 3.4 podemos observar como el procedimiento de seleccién varia ligeramente
en funcién del tipo de sefial (PR+SpO, o PPG+Sp0,) debido al nimero de sefiales (sujetos)
disponibles.

Tabla 3.3: Division de senales para entrenamiento, validacion y test de las combinaciones PR, SpOy de PR+SpO,

PR+Sp0,

TOTALES

TOTALES |
|
|

TEST 86

Tabla 3.4: Division de senales para entrenamiento, validacion y test de las combinaciones PPG y PPG+5pO;.

PPG+SpO0;
TOTALES

TOTALES |
|
|

TEST 74
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Capitulo 4: METODOLOGIA

Una red neuronal es un modelo computacional que emula el modo en el que el cerebro humano
procesa la informacién. Funciona mediante un nimero elevado de unidades de procesamiento
interconectadas que se organizan en capas. Las partes principales son: capa de entrada, capas
ocultas y capa de salida. La red aprende examinando registros individuales y generando
predicciones para cada registro. Hay pardmetros que permiten realizar ajustes para corregir las
predicciones [17]. El proceso de aprendizaje se conoce como entrenamiento. En la figura 4.1
[39] podemos observar como este modelo de procesamiento es caracteristico del deep learning.

4.1. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Una red neuronal convolucional (CNN) es un tipo de red neuronal profunda [36]. Esta constituida
por una gran cantidad de unidades de procesamiento, neuronas, asociadas a pardmetros de
correccion (bias) y de pesos (filtros o kernel). El proceso de entrenamiento se realiza para
obtener el valor 6ptimo de estos pardmetros. Cada neurona recibe varias entradas, se realiza
una suma ponderada en funcién de los pesos, se pasa por una funcion de activacion y se genera
una salida. Podemos ver un ejemplo en la figura 4.2 [17]. El uso de las CNN destaca en el
reconocimiento de imdagenes [40].

————— ARTIFICIAL INTELLIGENCE
- Técnica que permite a las maquinas
= emular el comportamiento humano

0

Artificial Intelligence

&

Machine Learning
kil

MACHINE LEARNING

Subconjunto de ténicas de IA que
utilizan métodos estadisticos para
permitir a las maquinas mejorar

Deep Learning o / con la experiencia
T~/

DEEP LEARNING

~———- — — Subconjunto de ML que hace factible
la computacién de redes neuronales
multicapa y la extraccion automatica
de caracteristicas.

Figura 4.1: Diagrama de Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning.

O X X JO
OROA ROXO

Figura 4.2: Ejemplo de conexidon entre neuronas en una CNN.
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Las ideas fundamentales bajo este tipo de redes son la sparse connectivity y el weight sharing
[17]. La primera idea implica que cada neurona de la capa esta conectada a tantas neuronas
como indique el tamafio del filtro, permitiendo que la red describa de manera eficiente las
diferentes interacciones complejas, creando pequeios bloques de menor tamafio. La segunda
idea implica que las CNNs hagan uso compartido de parametros al realizar las convoluciones,
aprendiendo un Unico conjunto para todas y reduciendo el almacenamiento necesario.

La arquitectura de una capa de una CNN suele estar formada por tres etapas: la etapa de
convolucidn, la etapa de reduccion de dimensionalidad (pooling) y la etapa de interconexion
completa (fully connected) [17].

e Etapa convolucional: Es la encargada de la extraccién automatica de las caracteristicas.
Obtiene los conocidos como feature maps (mapas de caracteristicas) gracias a las
convoluciones realizadas entre los datos de entrada a la capa y el kernel. Las CNN usan
convoluciones discretas. Dentro de esta operacién se lleva a cabo un proceso de padding
o relleno para igualar el nimero de elementos del vector mediante ceros. Este padding
puede ser full, same o valid [41]. El mas utilizado es el same ya que hace que el vector
de salida tenga las mismas dimensiones que el de entrada. Ademas, se puede realizar
un proceso de submuestreo para reducir la dimensién de la matriz de salida. Esto es
equivalente a aplicar un stride (desplazamiento de los filtros al ir convolucionando los
datos de entrada). Un mayor stride implica menos tiempo y menos convoluciones. Tras
la convolucién, la amplitud de los feature maps se suelen normalizar mediante una
operacién conocida como batch normalization. A continuaciéon, una funcion de
activacion, se encarga de umbralizar las caracteristicas extraidas en la capa anterior. Se
puede realizar mediante diferentes funciones, lineales o no lineales. La mas utilizada es
la funcion de activacidon Rectified Linear Unit (ReLU) [17], ya que no cambia las
dimensiones, solo realiza un mapeo uno por uno de los valores de activacién de cada
elemento de la capa convolucional.

e Etapa de pooling: En esta etapa se busca que las salidas conseguidas tras cada capa de
convolucién no se vean afectada por pequeias variaciones en las entradas. Esto se
consigue sustituyendo el valor de cada unidad de salida de la capa convolucional por
otro que tenga también en cuenta el valor de las salidas mds préximas. En la figura 4.3
podemos observar los diferentes tipos de pooling [42]. Dependiendo del tipo de pooling
esto se realiza de una manera u otra. Por ejemplo, en max pooling cada unidad toma el
valor maximo entre todas las que la rodean, mientras que en average pooling se realiza
la media.

211 8|8 (12
1211919 | 7
8 (10| 4
1811219 |10
15/ 9| 21[12
Average Pooling Max Pooling

Figura 4.3: Diferencias entre Average Pooling y Max Pooling.
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e Etapa fully connected: Todos los nodos de la capa anterior estan conectados a todos los
nodos de esta etapa. Es la capa(s) que va al final de la red y se encarga de implementar
la clasificacion empleando las caracteristicas extraidas en las capas de “convolucién +
pooling” anteriores. El nUmero total de nodos de salida en la tltima capa fully connected
determina el numero de clases de salida de la red.

Existen dos etapas diferenciadas a la hora de entrenar una CNN La primera es la etapa en la que
se introduce la sefial a clasificar en la red y ésta, tras realizar una serie de multiplicaciones o
convoluciones, produce una salida y la segunda es la etapa de propagacién hacia atras
(backpropagation), donde los pesos de la red se actualizan para que el error de clasificacion
cometido vaya decreciendo al avanzar en el entrenamiento [17].

4.1.1. ARQUITECTURA CNN APLICADA

La programacion de las redes neuronales se ha realizado mediante la libreria Keras de Python.
Se ha seguido el modelo secuencial de Keras, que permite construir la red neuronal capa a capa.
Con el objetivo de comparar el rendimiento de las distintas sefiales de pulsioximetria, se han
probado las siguientes configuraciones de sefiales de entrada de la CNN: (/) seial PR; (ii) seial
Sp0y; (iii) sefiales PRy SpO; (PR+Sp0,); (iv) sefal PPG; (v) sefiales PPG y SpO, (PPG+Sp0,). Para
cada una de estas configuraciones, la seccidon de entrada de la red es la época de 30-s a clasificar
junto con x épocas anteriores y z épocas posteriores, siendo ese nimero de épocas posteriores
y anteriores ha sido obtenido en la optimizacion de hiperparametros (ver seccion 5.1.1). Hay
gue tener en cuenta que, en el caso de configuraciones con 1 sefial de entrada, se realizaron
convoluciones en 1 dimension (1D), mientras que en las configuraciones con 2 sefiales de
entrada se utilizaron funciones de convolucion en 2 dimensiones (2D). En las 5 configuraciones,
el modelo CNN final consiste en las siguientes capas:

A. Capa inicial de batch normalization, para normalizar los datos de entrada.

B. Dos capas convolucionales 1D/2D (segun el niumero de sefiales de entrada) con 16
filtros, un kernel de 7, padding same, batch normalization, activacion ReLU y dropout de
0.1.

C. Dos capas convolucionales 1D/2D de 32 filtros, un kernel de 5, padding same, batch
normalization, activacién RelLUy dropout de 0.1.

D. Dos capas convolucionales 1D/2D de un tamafio de filtro de 64 un kernel de 3, padding
same, batch normalization, activacién RelLU y dropout.

E. Una etapa maxpooling de 2.

Una etapa flatten, para transformar los feature maps en datos 1D.

G. Una etapa dense con funcidn de activacion softmax y 5 clases (el nimero de fases del
suefio a clasificar).

n

Cada etapa convolucional consiste en una convolucidn, un batch normalization, una activacion
y un dropout.

Para la sefial de PPG+SpO; se incluye detras de cada etapa convolucional un maxpooling, ya que

al ser mayor la frecuencia de muestreo (32 en PPG y PPG+Sp0; vs. 1 en PR, Sp0O; y PR+Sp03) hay
que reducir en mayor medida la dimensionalidad durante la red.
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Ahora se procede a la explicacién de cada capa [17]:

Capa convolucional 1D/2D, que se encarga de extraer los feature maps. En la figura 4.4
se puede ver un ejemplo de convolucién 2D. En este TFG se han utilizado tres tipos de
bloques convolucionales (ver B, C y D de esta seccién), cada uno de ellos con capas
convolucionales con distinto nimero de filtros y kernel. Se han utilizado 2 capas
convolucionales de los bloques B, C y D, valor obtenido en la optimizacién de
hiperparametros (ver secciéon 5.1.1). En cada capa convolucional 1D/2D deben
especificarse ciertos parametros:

- Filters: nimero de filtros de salida en la convolucién. En este TFG se ha ido
aumentando el nimero de filtros a medida que aumentaba la profundidad de la
CNN, un enfoque habitual en estas redes.

- Kernel_size: longitud de la ventana deslizante utilizada para realizar la
convolucién. En este TFG se ha disminuido el tamafio de filtro a medida que
aumentaba la profundidad de la CNN, un enfoque habitual en estas redes.

- Strides: nimero de espacios que debe moverse el filtro o kernel.

- Padding: tipo de padding, como se ha explicado anteriormente.

La etapa de batch normalization normaliza las salidas de cada capa para cada mini-batch
del entrenamiento.

La activacién especifica la funcién de activacion que se desea utilizar después de la
normalizacién. En las etapas convolucionales se ha optado por la funcidn RelLU, la mas
habitual en CNNs.

El dropout es una técnica que se aplica a algunas salidas de la capa de red que elimina
de forma aleatoria y periddica algunas de las conexiones entre neuronas, mediante un
factor entre 0-1. Podemos observar un ejemplo de su funcionamiento en la figura 4.5
[43]. En este TFG, el valor de la probabilidad de dropout, p_drop_cnn, ha sido uno de los
hiperparametros de la arquitectura CNN a optimizar (ver seccién 5.1.1).

La etapa de maxpooling que, como ya se ha explicado anteriormente, sirve para reducir
la dimensionalidad y mantener las caracteristicas mas relevantes, minimizando asi el
sobreentrenamiento.

La capa flatten adapta las dimensiones de una capa a las dimensiones de la siguiente.

La capa dense es una capa de salida en la que se indica el numero de clases a identificar
y una funcién de activaciéon. En este TFG se ha utilizado la funcién softmax con 5
elementos (clases), que convierte los valores de entrada en probabilidades de salida
cuya suma es uno, permitiendo asi obtener a la salida la probabilidad de cada fase del
suefio (W, N1, N2, N3 y REM) para los datos de entrada.
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El entrenamiento y optimizacidon de los modelos CNN fue realizado utilizando la siguiente
configuracion:

Un tamano de batch (batch_size: nimero de segmentos de entrada a la red en cada
iteracion) de 64, durante 200 épocas [17].

El algoritmo Adaptative Moment Estimation (Adam) con una tasa de aprendizaje inicial
(learning rate) de 0.005 para la optimizacién de los pesos y biases de la CNN.
Categorical cross-entropy (clasificacién multiple) entre las fases del suefio de las épocas
del batch y las probabilidades de salida de la CNN como funcién de pérdida a minimizar
durante el entrenamiento [17].

Funciones ReducelLROnPlateau y EarlyStopping de Keras, que permiten reducir la
learnign rate por un factor de 2 cuando la precisidn o la funcién de pérdida en el
conjunto de validacion no mejora en 10 épocas (ReducelROnPlateau) y parar el
entrenamiento después de 30 épocas sin mejoras en el grupo de validacion
(EarlyStopping), respectivamente [17].

Kernel
a b € d —
1A
H-H O

f Output
aw + br + e + exr + cw + dr +
e + [z v + o oy + hz
ew + fr 4 Jw + gz 4 gw 4 hr +
iy + jz v o+ k= ky + =

Figura 4.4: Ejemplo de convolucion 2-D.

Tras aplicar dropout

Figura 4.5: Ejemplo de una red neuronal sin dropout y con dropout.
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4.2. REDES NEURONALES RECURRENTES

Las redes neuronales recurrentes (RNNs) son una clase de redes de deep learning, que incluyen
conexiones hacia adelante y hacia atrds, es decir, retroalimentaciones entre las neuronas dentro
de las capas. Tratan los datos de forma secuencial y recuerdan las salidas anteriores y/o
posteriores como entrada. Su uso destaca en el reconocimiento de voz. En la figura 4.6 podemos
observar un ejemplo de la recursividad en las RNNs [31].

En cada instante de tiempo, cada neurona recibe la entrada de la capa anterior, asi como su
propia salida del instante de tiempo anterior para generar su salida. En una capa de estas
neuronas, cada neurona recibe dos entradas. Cada neurona tiene una cierta memoria, memory
cell, util para tratar datos secuenciales. Ademas, se realiza un proceso de backpropagation
through time (BPTT), en el que la informacidn se pasa de un instante a otro [31].

El tipo mas comun de red RNN hoy en dia es la Long-Short Term Memory (LSTM), una extension
de las redes neuronales recurrentes, que basicamente amplian su memoria para aprender de
experiencias importantes que han pasado hace mucho tiempo. Las LSTM permiten a las RNN
recordar sus entradas durante un largo periodo de tiempo. Keras ofrece también otras
implementaciones de RNN como es la Gated Recurrent Unit (GRU). Las capas GRU aparecieron
en el 2014, y usan el mismo principio que LSTM, pero estan simplificadas de manera que su
rendimiento esta a la par con LSTM, pero computacionalmente son mas eficientes [31].

4.2.1 ARQUITECTURA CNN+RNN APLICADA

La arquitectura aplicada consiste en la combinacién de una CNN y una RNN. La seccién de
entrada consiste en una secuencia de n_seq épocas consecutivas de 30 s de las sefiales de
entrada. La arquitectura propuesta procesa de manera independiente cada época con una capa
de distribucién temporal (Time Distributed) que contiene la red CNN descrita en el apartado
4.1.1, exceptuando la capa dense y la funcidn de activacidn softmax. La parte CNN se encarga
de aprender las caracteristicas de las fases del suefio que contiene cada época. La capa Time
Distributed CNN es procesada mediante una RNN, para asi modelar la distribucion de las fases
del suefio durante la secuencia. En primer lugar, la RNN contiene una capa de dropout gaussiano
con una probabilidad de 0.3 que se encarga de reducir el overfitting. A continuacidn, una capa
bidireccional de tipo GRU con n_gru_units unidades se encarga de modelar la dependencia
temporal dependencia temporal de la secuencia de épocas de las sefiales de pulsioximetria,
decidiendo qué informacion debe ser recordada de la red. El tamafio de secuencia (n_seq) y el
numero de unidades GRU (n_gru_units) han sido los hipepardmetros de la arquitectura
CNN+RNN a optimizar (ver seccién 5.1.2) [36].

El entrenamiento y optimizacién del modelo CNN+RNN se ha realizado utilizando la misma
configuracién que con el modelo anterior CNN.
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Figura 4.6: Ejemplo de recursividad en una RNN.

4.3. ANALISIS ESTADISTICO

En este apartado se va a describir los parametros estadisticos utilizados para evaluar los
resultados obtenidos en la clasificacion automatica de fases del suefio, asi como en la estimacion
de los pardmetros polisomnograficos.

4.3.1. METRICAS DE RENDIMIENTO DE LA CLASIFICACION DE FASES DEL
SUENO

Los resultados obtenidos por las arquitecturas CNN y CNN+RNN entrenadas con las distintas
configuraciones de sefiales de entrada para la detecciéon automatica de las fases del suefio han
sido analizados mediante los siguientes parametros estadisticos:

e Matriz de confusion: Herramienta que permite la visualizaciéon del desempefio de un
algoritmo, comparando las fases del sueio de la PSG con las predichas por los métodos
de deep learning.

e Precision (accuracy): Porcentaje de fases del suefio correctamente predichas por el
algoritmo en cuestion [44].

e Coeficiente Kappa (Cohen’s kappa): Es una medida estadistica que se ajusta al efecto del
azar en la proporcidn de concordancia observada para elementos cualitativos (1). Evalua
la concordancia o reproducibilidad. Valor entre 0-1, siendo el 1 el mejor valor [45].

__ Po—Pe
" 1-Pe

k (1)

Siendo Po la proporcién de acuerdos observados y Pe la proporcidon de acuerdos
esperados en la hipdtesis de independencia entre los observadores, es decir, de
acuerdos por azar.

e MF1: Media arménica del valor predictivo positivo (precision) y la sensibilidad (recall),
entre los valores 0-1 siendo la mejor puntuacion 1 [44].

TS 1
Fl — 2 % precisionxreca (2)

precision+recall

e Per-class F1 score: MF1 para cada clase individual (W, N1, N2, N3 y REM) [46].
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4.3.2. METRICAS DE RENDIMIENTO DE LA ESTIMACION DE PARAMETROS
POLISOMNOGRAFICOS

A partir de la salida de las arquitecturas CNN y CNN+RNN, se ha estimado el porcentaje de
tiempo en cada fase del suefio, asi como el tiempo total del suefio (TST). Estos valores estimados
se han comparado con los de la PSG mediante las siguientes métricas:

e Scatter-plot: Grafico de dispersién. Muestra la intensidad de la relacién entre dos
variables numéricas. En este trabajo se han realizado para las diferentes fases del suefio
(N1, N2, N3y REM) y el Total Sleep Time (TST).

e Coeficiente de correlacidn intraclase (Intraclass correlation coefficient, ICC): Permite
medir la concordancia entre dos o mas valoraciones cuantitativas. En este trabajo se
utiliza para evaluar la concordancia entre los pardmetros polisomnograficos estimados
y los de la PSG. [47]

e p-valor: El p-valor nos muestra la probabilidad de haber obtenido el resultado que
hemos obtenido suponiendo que la hipdtesis nula es cierta. En este trabajo se utiliza el
de Wilcoxon para evaluar si hay diferencias estadisticas entre los parametros
polisomnograficos estimados y los de la PSG [37].

e Error medio: Media del error entre el resultado real y el predicho. Se calcula realizando
la media de la resta de los valores predichos menos los valores reales.

e Coeficiente de correlacién de Spearman: Medida no paramétrica de la correlacién de
rango. Mide la fuerza y direccion de la asociacidn entre dos variables. Puede tomar un
valor entre -1 y +1 donde el primero significa una asociacién perfecta negativa y el
ultimo una asociacién perfecta positiva. Un valor de 0 muestra que no hay asociacion.
[48].
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Capitulo 5: RESULTADOS

En este capitulo se van a mostrar los resultados obtenidos en este TFG. Se va a realizar una
evaluacidon usando el grupo de sujetos de test para los diferentes modelos entrenados y
optimizados con los grupos de entrenamiento y validacion, respectivamente. En primer lugar,
se muestra la optimizacion de hiperpardametros de las arquitecturas CNN y CNN+RNN.
Posteriormente, se muestra la clasificacidon de fases del suefio de ambas arquitecturas para las
5 combinaciones de sefiales diferentes: PR, SpO,, PR+Sp0, (1Hz), PPG y PPG+Sp0; (32 Hz). Por
ultimo, se muestran los resultados obtenidos en la estimacion de parametros
polisomnograficos.

5.1. OPTIMIZACION DE HIPERPARAMETROS

Los conjuntos de entrenamiento y validacién se han utilizado para optimizar las arquitecturas
CNN y CNN+RNN. El conjunto de entrenamiento fue utilizado para entrenar las arquitecturas
CNN y CNN+RNN con los distintos valores de los hiperparametros, mientras que en el conjunto
de validacién se evalud el rendimiento de estas arquitecturas para obtener los valores éptimos
de los hiperparametros que maximizan la precision.

5.1.1. OPTIMIZACION DE LA ARQUITECTURA CNN

A partir de la arquitectura CNN descrita en la seccidn 4.1.1, se procedio a realizar pruebas con
diferentes valores para los siguientes hiperparametros: (/) nimero de bloques convolucionales
(n_bloques_cnn); (ii) nimero de épocas anteriores (x) y posteriores (z) de las sefiales de entrada
asolapar: y (iii) dropout (p_drop_cnn). Los resultados en el conjunto de validacion de las pruebas
que se realizaron con la configuracidn de sefiales de entrada PR+SpO, se muestran en las tablas
5.1y 5.2. En cuanto al nimero de épocas a solapar (ver Tabla 5.1), los mejores resultados se
obtuvieron con la combinacién de 5 épocas anteriores y 4 posteriores. Con este valor se procedid
a realizar pruebas con los diferentes valores de p_drop _cnny n_bloques_cnn, siendo el dropout
entre los valores 0.1, 0.2 y 0.3 y n_bloques_cnn de cada tamafio de filtro 1, 2, y 3. Los mejores
resultados se obtuvieron con p_drop cnn = 0.1y la estructura de n_bloques _cnn = 2 bloques
previamente seleccionada (ver Tabla 5.2).

Tabla 5.1: Resultados de precision obtenidos con las diferentes etapas de solapamiento.

Etapas solapadas x-z \ Precision

0,5352

0,5841
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Tabla 5.2: Resultados de precision obtenidos con los diferentes valores de dropout y bloques convolucionales.

p_drop _cnny n_bloques cnn \ Precision
p_drop _cnn: 0.1, n_bloques _cnn :1 0,616
p_drop_cnn: 0.1, n_bloques_cnn: 3 0,624

p_drop_cnn: 0.2, n_bloques_cnn: 2 0,593
p_drop_cnn: 0.3, n_bloques_cnn: 1 0,582

p_drop_cnn: 0.3, n_bloques_cnn: 3 0,616

5.1.2. OPTIMIZACION DE LA ARQUITECTURA CNN+RNN

A partir de la arquitectura CNN+RNN descrita en la seccidn 4.2.1, se han realizaron pruebas de
optimizacidn con dos hiperparametros: (i) el tamafo de secuencia (n_seq), con valores de 25,50
y 100; vy (ii) el nUmero de unidades GRU (gru_units), con valores de 16,32 y 64. Los resultados en
el conjunto de validacidn de las pruebas que se realizaron con la configuracion de sefiales de
entrada PR+Sp0O; se muestran en la tabla 5.3. Los mejores resultados se obtuvieron con los
siguientes valores: n_seq=100y n_gru_units=16. Posteriormente se realizé una prueba para ver
si sustituyendo la capa GRU por una LSTM se mejoraban los resultados, resultado negativa la
mejora.

5.2. CLASIFICACION DE FASES DEL SUENO

Una vez ajustados los hiperparametros de las arquitecturas CNN y CNN+RNN, se procedié a
evaluar el rendimiento diagndstico de estas en el conjunto de test para las 5 configuraciones de
sefiales: PR, Sp0O,, PR+Sp0,, PPG y PPG+ SpO..

Tabla 5.3: Resultados de precision obtenidos con los diferentes tamarios de secuencias y unidades GRU.

n_seqy n_gru_units ' PRECISION
n_seq: 25, n_gru_units:16 0,649
n_seq: 25, n_gru_units:64 0,631

n_seq: 50, n_gru_units:32 0,653
n_seq: 100, n_gru_units:16 0,669

n_seq: 100, n_gru_units:64 0,661
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N1 -

N2 -

5.2.1 CLASIFICACION DE FASES DEL SUENO DE LA ARQUITECTURA CNN

En primer lugar, se muestran las matrices de confusidn de las arquitecturas CNN en el conjunto
de test en las figuras 5.1 y 5.2. A partir de estas figuras se han obtenido los valores de precision,
Kappa, MF1y per-class F1-score en el conjunto de test, mostrados en la tabla 5.4. Es importante
destacar que la sefial de PPG alcanzd los mejores resultados, superando tanto a las sefiales PRy
Sp0; individualmente, como a la combinacién de ellas y a la combinacién PPG+SpO,.
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Figura 5.1: Matrices de confusion de las seiales PR, SpO,Y PR+SpO; obtenidas con CNN.
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Figura 5.2: Matrices de confusion de las seiiales PPG y PPG+SpO; obtenidas con CNN.

Tabla 5.4: Resultados de precision, Kappa, MF1 y per-class F1-score en test para la estructura CNN.

SENALES

| PRECISION

KAPPA

' MF1

Per-class F1-score

W

[\

N2

PR+SpOz

Sp0; (1HZ)

0,6273

0,4870

0,5064

0,3044

0,5604

0,4013

0,81

0,67

0,21

0,02

0,56 | 0,62

0,43 | 0,52

0,6

0,36

PPG

0,6546

0,5394

0,6050

0,86

0,3

0,59 | 0,55

0,73
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5.2.2 CLASIFICACION DE FASES DEL SUENO DE LA ARQUITECTURA CNN+RNN

En primer lugar, se muestran las matrices de confusidn de las arquitecturas CNN+RNN en el
conjunto de test en las figuras 5.3 y 5.4. A partir de estas figuras se han obtenido los valores de
precision, Kappa, MF1y per-class F1-score en el conjunto de test, mostrados en la tabla 5.5. Es
importante destacar que todos lo resultados mejoran respecto al uso Unico de la CNN (seccion
5.2.1). Con esta arquitectura, la sefial de PPG alcanzé también los mejores resultados, aunque
con una mejora con respecto a las demas configuraciones de sefiales mucho menor que en la
seccidén anterior.
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Figura 5.3: Matrices de confusion de las seiiales PR, SpO, Y PR+ SpO, obtenidas con CNN+RNN.
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Figura 5.4: Matrices de confusion de las seiales PPG y PPG+SpO, obtenidas con CNN+RNN.

Tabla 5.5: Resultados de precision, Kappa, MF1 y per-class F1-score en test para la estructura CNN+RNN.
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5.3. ESTIMACION DE PARAMETROS POLISOMNOGRAFICOS

5.3.1. ESTIMACION DE PARAMETROS POLISOMNOGRAFICOS A PARTIR DE LA
ARQUITECTURA CNN

Se muestran el p-valor, el ICC, el error medio y el indice de correlacidon obtenido para la
estimacion del porcentaje de tiempo en cada fase del suefio: N1 (tabla 5.6), N2 (tabla 5.7), N3
(tabla 5.8), REM (tabla 5.9) y Wake (tabla 5.10).

Tabla 5.6: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N1 para la estructura CNN.

N1
Sefiales p-valor Error medio  Indice de correlacién

PR + SpO, <0,001 0 1668 -0,0434 0,252

<0,001 0,0180 -0,0629 0,208

PPG <0,001 0,2547 -0,0358 0,228

Tabla 5.7: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N2 para la estructura CNN.

Sefales p-valor Error medio Indlce de correlacion

<0,001 0,1224 0,1668 0133 |

PPG <0,001 0,4053 0,0989 0,470

Tabla 5.8: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N3 para la estructura CNN.

N3
Sefales p-valor Error medio  indice de correlacién

PR + SpO» 0,176 O 0261 0,0161 -0,008

0,003 0,0981 0,0494 0,135

PPG <0,001 0,1718 -0,0509 0,164
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Tabla 5.9: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase REM para la estructura
CNN.

REM
Sefiales p-valor Error medio  Indice de correlacién

PR + SpO; 0,957 0 0084 0,0034 0,020

<0,001 0,0600 -0,0778 0,052

PPG 0,003 0,5098 -0,0195 0,488

Tabla 5.10: Resultados del ICC y error medio para la fase W para la estructura CNN.

w |
Sefiales ICC " Error medio

PR + SpO; 0,7931 -0,0195

| |

PPG 0,6493 0,0073

En la fase Wake se obtienen los mejores resultados y es el mejor estimado. En base a ello, se
muestra el gréfico de dispersidn para el Total Sleep Time (TST), que se puede obtener a partir
del porcentaje de tiempo en Wake y el tiempo de registro, en las figuras 5.5 y 5.6. Se observa
como exista una alta concordancia entre el TST estimado por las arquitecturas CNN y el obtenido
durante la PSG.
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5.3.2. ESTIMACION DE PARAMETROS POLISOMNOGRAFICOS A PARTIR DE LA
ARQUITECTURA CNN+RNN

Se muestran el p-valor, el ICC, el error medio y el indice de correlacion obtenido para la
estimacion del porcentaje de tiempo en cada fase del suefio: N1 (tabla 5.11), N2 (tabla 5.12), N3
(tabla 5.13), REM (tabla 5.14) y Wake (tabla 5.15).

Tabla 5.11: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N1 para la estructura
CNN+RNN.

N1
Sefiales p-valor Error medio  indice de correlacién

PR + SpO» <0,001 O 1492 -0,0375 0,285

<0,001 0,0159 -0,0574 0,123

PPG <0,001 0,2923 -0,0321 0,294

Tabla 5.12: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N2 para la estructura
CNN+RNN.

N2
Sefiales p-valor Error medio  Indice de correlacién

PR+Sp0O; | 0,001 o 3403 0,0321 0,287
0,798 0,2652 0,0032 0,286

PPG 0,115 0,3375 0,0184 0,379

Tabla 5.13: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacion para la fase N3 para la estructura
CNN+RNN.

N3
Sefales p-valor Error medio  indice de correlacién

PR+SpO; | 0,004 o 1915 0,0262 0,181
0,565 0,1955 -0,0043 0,297

PPG 0,525 0,2000 -0,0117 0,155

Tabla 5.14: Resultados del p-valor, ICC, error medio e indice de correlacién para la fase REM para la estructura
CNN+RNN.

REM
Sefales p-valor Error medio  Indice de correlacién

0 Lo0s -0,0026 0,261

0,161 -0,0664 0,0283 -0,085

PPG 0,131 0,4437 -0,0092 0,490
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Tabla 5.15: Resultados del ICC y error medio para la fase W para la estructura CNN+RNN.

w |
Sefiales ICC \ Error medio

PR + SpO» 0,7557 -0,0182

| |

PPG 0,4475 0,0346

Como se he observado en la seccién anterior, en la fase Wake se obtienen los mejores resultados
y es el mejor estimado. En base a ello, se muestra el grafico de dispersidon para el Total Sleep
Time (TST) en las figuras 5.7 y 5.8, donde también se observa una alta concordancia entre el TST
estimado por las arquitecturas CNN+RNN y el obtenido durante la PSG.
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Figura 5.7: Grdfico de dispersion de las sefiales PR, SpO, y PR+ SpO; para el TST obtenidos con CNN + RNN.
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REAL-TST{min]): RNN+CHNN-PPG+SPD2

Figura 5.8: Grdfico de dispersion de las sefiales PPG y PPG+ SpO; para el TST obtenidos con CNN + RNN.
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Capitulo 6: DISCUSION

En este TFG se ha trabajado con la idea de utilizar CNNs y RNNs como métodos para la deteccidn
automatica de las fases del suefio a partir de sefales de pulsioximetria. A partir de la clasificacién
de fases del sueifio de ambas arquitecturas, se han estimado los parametros polisomnograficos
para cada sujeto. En el apartado anterior se han expuesto los resultados y en este se va a
proceder con su analisis e interpretacion.

En primer lugar, se discuten los resultados obtenidos en la clasificacién de fases del suefio de
ambas arquitecturas para las 5 combinaciones de sefiales diferentes: PR+ SpO,, PR, SpO> (1Hz),
PPG+ SpO; Y PPG. Luego, se discuten los resultados obtenidos en la estimacién de pardametros
polisomnograficos. Posteriormente, se realiza una comparacion con los estudios analizados en
la revisién del estado del arte y, por Ultimo, se comentan las limitaciones de este trabajo
realizado.

6.1. CLASIFICACION DE FASES DEL SUENO

La primera idea a destacar dentro de la deteccion automatica de las fases del suefio (W, N1, N2,
N3 y REM) es que los resultados de las arquitecturas CNN y CNN+RNN son bastante aceptables
en términos de precision, Kappa, MF1y per-class F1-score. Hay que distinguir las combinaciones
PR+ Sp0O, y PPG+SpO; por separado. Sobre la primera podemos destacar que la mejor opcion es
la combinacion de ambas sefiales, siendo SpO; por separado la que peores resultados ofrece,
algo logico por la naturaleza de la sefial. En este sentido, la sefial de PR es mejor que la de SpO»
debido a que contiene informacién sobre los cambios del sistema nervioso auténomo (SNA)
relacionado con las fases del suefio, pero la sefial de SpO, aporta informacién complementaria
sobre las desaturaciones de oxigeno asociadas a los eventos apneicos [49]. Respecto a la opcidn
PPG+SpO0,, puede parecer sorprendente que se obtengan peores resultados que con la sefial de
PPG sola, pero esto puede deberse a la suma de dos razones: (i) la sefial de SpO; se obtiene a
partir de la sefial PPG a dos longitudes de onda diferentes, por lo que es bastante probable que
la informacién de la sefial de SpO; sea redundante con la de PPG (ii) problemas de solapamiento
por diferencias notables entre los rangos de normalizacidon de ambas sefiales, lo cual deberia de
analizarse en detalle en el futuro. A la vista de los resultados de las arquitecturas CNN y
CNN+RNN, se han obtenido resultados ligeramente mejores con PPG que con PR+ SpO.,. Esto
puede deberse, como se ha mencionado, a que las seiales de PR y SpO; se derivan de la PPG.
Hay que tener en cuenta que las sefiales de PR y SpO, tienen la ventaja de que pueden ser
registradas y almacenadas en pulsioximetros portatiles, lo que facilita su uso en la practica
clinica en entornos no supervisados. Otro aspecto importante a destacar es que estos dos
enfoques han utilizado un nimero diferente de sujetos de test, por lo que haria falta repetir las
pruebas con los mismos sujetos para poder contrastarlo.

Otra idea importante es la comparacion del rendimiento entre las dos arquitecturas utilizadas,
CNN y CNN+RNN. Los mejores resultados para la primera arquitectura son una precision de
0,6546 y un Kappa de 0,5394, mientras que para la segunda son una precisiéon de 0,6879 y un
Kappa de 0,587, ambas para la sefial de PPG. Podemos apreciar como los resultados con mejores
con la arquitectura CNN+RNN.
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Por ultimo, podemos apreciar en la optimizacion de hiperparametros varias ideas:

e Enla CNN, el efecto del solapamiento hace que mejoren los resultados al aumentar las
épocas anteriores y posteriores a solapar.

e Enla CNN, los otros hiperpardmetros tienen una influencia menor en la precisién del
conjunto de validacién, lo cual destaca la robustez de esta arquitectura.

e En la RNN, los hiperpardmetros variados tienen poca influencia en la precisién en
validacién, indicando también la robustez de esta arquitectura.

6.2. ESTIMACION DE PARAMETROS POLISOMNOQGRAFICOS

En cuanto a los pardmetros polisomnograficos se va a destacar el ICC con el que mejor se estiman
las fases del suefio.

e N1: Los valores del ICC en la CNN estdn en el rango 0,0180-0,2547 mientras que para la
arquitectura CNN+RNN estdn en un rango de 0,0159 a 0,3295 siendo la sefial de PR la
gue mejores resultados obtiene.

e N2:Los valores del ICC en la CNN estdn en el rango 0,1224-0,4053 mientras que para la
arquitectura CNN+RNN estan en un rango de 0,2652 a 0,3403 siendo la sefial de PR+Sp0O,
la que mejores resultados obtiene.

e N3:Losvalores del ICC en la CNN estdn en el rango -0,0213-0,1718 mientras que para la
arquitectura CNN+RNN estan en un rango de 0,0779 a 0,2 siendo la sefal de PPG la que
mejores resultados obtiene.

e REM: Los valores del ICC en la CNN estan en el rango 0,0084-0,5098 mientras que para
la arquitectura CNN+RNN estan en un rango de -0,0664 a 0,4437 siendo la seiial de PPG
la que mejores resultados obtiene.

e TST: Los valores del ICC en la CNN estan en el rango 0,51-0,7931 mientras que para la
arquitectura CNN+RNN estan en un rango de 0,3780 a 0,8456 siendo la sefial de PR la
gue mejores resultados obtiene.

En general, en ambas estructuras, los mejores resultados se obtienen con las sefiales de PR+SpO,
Y PPG. La utilidad clinica de esta estimacién es que las seiiales que mas facilmente se pueden
obtener, mediante dispositivos portatiles, son las que mejores se estiman con estos pardmetros,
la de PR+SpO..

Por otra parte, teniendo en cuentas las 5 fases del suefio, podemos comprobar que los mejores
resultados se obtienen con el TST y los peores resultados con la fase N1.
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6.3. COMPARACION CON OTROS ESTUDIOS

La tabla 6.1 muestra la muestran algunas de las principales caracteristicas y resultados de los
estudios estado del arte de métodos de deteccién automatica de las fases del suefio mediante
deep learning. Una comparacion directa y exhaustiva entre los resultados de los distintos
estudios no es posible, ya que no estos estudios usan diferentes bases de datos, rangos de edad,
numero de pacientes o tipo de sefiales, entre otras caracteristicas. Asimismo, no todos los
estudios diferencian entre las 5 fases del suefio, por lo que los valores de precisién y kappa no
son directamente comparables. Los mejores resultados obtenidos en este estudio para la
primera arquitectura (CNN) son una precisidon de 0,6546 y un Kappa de 0,5394, mientras que
para la segunda (CNN+RNN) son una precisidon de 0,6879 y un Kappa de 0,587, ambas para la
sefial de PPG.

Para realizar una comparacion, podemos comparar los estudios que han trabajado con 5 fases
del suefio con EEG, como el estudio de Sundar [34], que obtiene resultados de precision de 90%,
o de ECG, como el estudio de Sturburic [51], que obtiene unos resultados de precisidon de 40%.

Podemos observar en otros estudios, como el de Casal [56] o el de Korkalainen [36] que los
resultados mejorar si las fases del suefio a clasificar se reducen. Por ultimo, el estudio a destacar
es el de Henri Korkalainen [36], utilizando la sefial de PPG y dando unos valores de precisién y
kappa que hemos conseguido mejorar con la clasificacion de las 5 fases del suefio. En ese estudio
se obtiene una precisién de 0,641 y un Kappa de 0,51 mientras que en este TFG se ha conseguido
mejorar hasta una precisién de 0,6879 y un Kappa de 0,587. Ademds, en este TFG no solo se
utiliza la sefial de PPG, sino que también se han obtenido resultados similares usando las sefiales
de PRy la de SpO,, que tienen la ventaja de ser adquiridas y almacenadas por pulsioximetros
portatiles para un posterior posprocesado.

Este estudio permite obtener una gran idea sobre la viabilidad del estudio de sefiales de
pulsioximetria para la deteccion de las fases del suefio. Esto nos puede aportar a futuro un
sistema econdmico y no invasivo para tratar de diagnosticar trastornos del suefio y posibles
patologias, asi como su posible tratamiento.
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Tabla 6.1: Estudios consultados en la revision del estado del arte.

ARTICULO N SUJETOS EDAD METODO RESULTADOS
(N)
Minfanget | SINGLE-LEAD W + R+ LS(S1+52) + ADULTOS DEEP PRECISION =
al. (2022) ECG DS(S3+54) ADAPTATION | 79%, 75% Y
[50]. NETWORK 80%
KAPPA =0.75,
0.66 Y 0.70

Stuburicet | ECG + W +R+ 23 (18 38.5+ 14 CNN +LONG- | PRECISION =
al. (2020) RESPIRACION + LS(S1+52) + ENTREN) SHORTTERM | 55% Y 40%
[51]. MOVIMIENTO DS(S3+54) MEMORY

W+R +51+ NETWORK

S2+(S3 +54)

Yang et al. W +S1+S2+SWS+R 20+ 20 25-35 20-65 1D-CNN- PRECISION =
(2021) [53]. HIDDEN 83.98% Y
MAKOV 81.68%
MODEL KAPPA =0.78
Y0.74

Sundar et al. W+S1+S2+S3+R ADULTOS CNN PRECISION =
(2021) [34]. (DECODIF) + 90.7%
RNN (CODIF)

Yan et al. EEG + EOG + W +S1+52+53+R 100 +99 | 46.86+-4.22 PRECISION:
(2021) [55]. | EMG + ECG +19 51+ 16 87%, 86 % Y
28.74 +- 2.99 86%
KAPPA= 0.81,
0.82Y0.81

Korkalainen W +NR+R 894 44.7-65.8 CNN + RNN PRECISION:
et al. (2020) W +S1/S2 + 80.1%, 68.5%
[36]. S3+R Y64.1%
W +S1+S2+ KAPPA= 0.65,
S3+R 0.54Y0.51
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6.4. LIMITACIONES

Para finalizar el capitulo de discusidon se van a detallar las limitaciones presentes en el trabajo
realizado.

La primera limitacidn de este estudio es que se ha trabajado con un nimero distinto de sujetos
con la combinacion PPG+Sp0O, (y PPG) que con PR+Sp0O; (y PR y SpO: por separado), con el
objetivo de trabajar con el mayor numero de sefiales posibles

Otra limitacién es el rango de edad de los sujetos, ya que solo contamos con nifios entre 5y 10
afios, lo que puede implicar un ligero cambio en los resultados para nifios de edades fuera del
rango. Ademas, la base de datos solo tiene sujetos con un AHI>1, es decir, no hay sujetos sin
AOS.

La siguiente limitacidn es que no se ha proporcionado una explicacién e interpretacién de las
caracteristicas de pulsioximetria que las arquitecturas CNN y CNN+RNN han aprendido en cada

relacidn a cada fase del suefo.

Otra limitacién es el inter-scorer variability [57] puede afectar a las fases clasificadas. Este
problema se debe a las épocas que son dificiles de clasificar.
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Capitulo 7: CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este trabajo se ha profundizado en el uso conjunto de CNNs con RNNs para la deteccién
automatica del suefio en sefiales menos comunes para ello, las sefiales de pulsioximetria.
Ademas, las bases de datos empleadas son de nifios, algo novedoso respecto a los trabajos
previos publicados.

Primero, se van a indicar las aportaciones al campo de investigacién de este TFG. Posteriormente
se van a enunciar las conclusiones conseguidas y se va a terminar con las lineas futuras de
investigacion sobre el tema tratado.

7.1. CONTRIBUCIONES

Las principales contribuciones que este TFG aporta al campo de la investigacion sobre los
métodos y senales validas para la deteccién automatica de las fases del suefio se pueden resumir
en tres puntos principales:

e En primer lugar, el uso de una base de datos en la que los sujetos son nifios con el
objetivo de poder obtener resultados para este tipo de personas, ya que los resultados
existentes en su mayoria son para adultos. Esto es importante porque en la mayoria de
casos los nifos difieren de los adultos, tanto en caracteristicas de las sefiales como en
comportamientos y posibles patologias.

e El uso de senales de pulsioximetria, con unos resultados mas que aceptables, en lugar
de las sefiales tipicas de EEG o ECG, nos permite obtener un método mds sencillo, de
menor coste y menos invasivo para la deteccion de las fases del suefo vy, por lo tanto,
de las posibles patologias asociadas a él. Ademas, realizamos una comparacién del
rendimiento de distintas configuraciones de sefiales de entrada.

e La estimacién de parametros polisomnograficos en nifios, con el correspondiente
analisis de la utilidad practica de estas estimaciones.

e Por Ultimo, el empleo de deep learning como método de clasificacidn juntando dos tipos
de redes neuronales, CNN Y RNN, nos permite comprobar que empleandolas
simultdneamente se pueden obtener mejores resultados. Ademas, se ha introducido
cierto dropout en capas convolucionales, algo no muy usado en los estudios publicados
por otros autores.

7.2. CONCLUSIONES

Las conclusiones finales obtenidas se exponen en los siguientes puntos:

e Los métodos de deteccidn y clasificacion automatica de las fases del suefio se presentan
como una gran opcion que aporta objetividad y ahorra tiempo y dinero.

e El uso de métodos de deep learning permite alcanzar un resultado notable en la
deteccion de fases del suefio a partir de las sefiales de pulsioximetria. El mejor resultado
conseguido fue una precision de 68,0% y un Kappa de 0,5761 con la seiial de PPG por
separado.
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e Estos métodos se presentan como una gran opcidén para detectar fases del suefio en
estudios de pulsioximetria para el diagndstico de la AOS infantil. Se ha conseguido
demostrar que las sefiales de pulsioximetria estudiadas (PR, SpO. y PPG) contienen
informacidn util para detectar las fases del suefio y pueden ser procesadas mediante
redes neuronales para poder obtener una clasificacion aceptable de las fases del suefio.

e Las sefiales que mejor se comportan son las de PPG y PPG+ SpO,. También se obtienen
buenos resultados con la combinacién PR+SpO,, algo importante debido a que son las
sefales que podemos obtener con dispositivos portatiles comunes de medida.

e Para realizar el preprocesado de las sefiales de las bases de datos es absolutamente
imprescindible homogeneizar las sefiales a una frecuencia de muestreo comun y realizar
una normalizacién, ya que cualquier variacién puede afectar y superponer informacion
o deformarla, como hemos podido comprobar especialmente en la sefial de PPG+SpO..

e Se hacomprobado laimportancia de dividir los sujetos en los diferentes grupos. Es clave
para las redes neuronales y el deep learning tener un buen grupo de entrenamiento
para poder mejorar los resultados a obtener mediante los de validacién y test.

e Se ha comprobado que el uso Unicamente de CNN consigue buenos resultados, pero
que al incluir una RNN se consiguen mejores resultados.

e Un gran numero de capas convolucionales puede producir overfitting y empeorar los
resultados. Asimismo, se ha comprobado en la optimizaciéon de parametros que no
siempre mas es mejor, esto se puede observar con el dropout o con el nimero de
unidades GRU.

e Hay fases del suefio que se detectan mejor que otras, siendo la N1 la mas complicada y
W la mas clara, debido a sus caracteristicas. Los resultados obtenidos se han conseguido
diferenciando 5 fases, si hubiéramos juntado fases de suefio ligero y suefio profundo se
hubieran mejorado los resultados.

Como observacion final, se puede concluir que este TFG ha servido para comprobar que el uso
de CNNs y RNNs en sefales de pulsioximetria permite detectar correctamente las fases del
suefio y es un método que merece la pena estudiar, investigar y mejorar.

7.3. LINEAS FUTURAS

En futuras investigaciones o trabajos se podria indagar o estudiar en mas profundidad ciertos
aspectos que han estado limitados por el tiempo en este TFG.

Respecto a la base de datos se podrian obtener sujetos no-AOS (AHi<1), de un rango un poco
mas amplio de edad para conseguir mdas ejemplos de entrenamiento para las redes neuronales
y de diferentes rangos de severidad de la AOS. Ademas, se podrian obtener sefiales un poco mas
limpias de ruido para poder procesar la informacién mejor.

Respecto al preprocesado se podria conseguir que la sefial de PPG+Sp0O, estén normalizadas a
unos valores similares ya que hemos visto que en ciertos resultados la informacion de ambas se
ha podido superponer haciendo que la deteccidn empeore ligeramente, como podemos
comprobar con los resultados de precisién y Kappa, respecto a la sefial de PPG aislada.
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Se podria continuar el trabajo de investigacidn con otras técnicas a mayores de la CNN y la RNN
como pueden ser los Transformers [58], un tipo de red neuronal que es capaz de aprender el
contexto y significado mediante el seguimiento de relaciones en datos secuenciales. Es un
método pensado para continuar este trabajo con el TFM. Otra opcidn es el uso de técnicas de
explanaible artificial intelligence (XAl) para descubrir qué caracteristicas de las sefiales de
pulsioximetria estan relacionadas con cada fase.

Finalmente, habria que calcular el coste de aplicar estas técnicas a un modelo portatil de
captacidn de sefiales de pulsioximetria para comprobar su viabilidad y validar la propuesta en
sefiales captadas en un entorno domiciliario con estos dispositivos, para comprobar el
rendimiento.
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