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TAREA TECNICA

. Estudio de las diferentes alternativas en el estadiaje automatizado del
suefo.

. Determinacién de cuales de las sefiales de la polisomnografia, aportan mas
informacion en el estadiaje automatizado.

. Implementacién de alternativas para el estadiaje automatizado a partir de
las sefales que conforman el polisomnograma.

. Implementacién de una herramienta de estadiaje automatizado facil de

operar, como version prototipo en Matlab.

Estudiante Tutor
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RESUMEN.

La presente investigacion esta relacionada con la deteccién automatica de los
estados de suefio en los seres humanos. Para la clasificacion automatica se usan
caracteristicas extraidas de las sefales electroencefalografica (EEG) vy
electrooculografica (EOG). Las variables calculadas son, la densidad espectral de
potencia por el método periodograma de Welch y los coeficientes de la
descomposicion con wavelet y wavelet packed obtenidos de la sefal EEG, asi
como la media y la desviacion estandar de la sefial EOG por épocas. Para facilitar
la clasificacion de los estados se aplica un algoritmo de separacion enfocado en
aislar las fases con caracteristicas mas notables, de las que tengan rasgos menos
prominentes. Se aplican tres métodos de clasificacion con buenos resultados en
su desempeno, redes neuronales artificiales, maquinas de vectores soporte y
andlisis discriminante lineal. Por ultimo se ofrece una interfaz de usuario disefiada

para que personas inexpertas interactien con la herramienta.
ABSTRACT.

This investigation is related with the automatic classification of sleep stages. To
accomplish the automatic classification are use some features, calculated from
EEG and EOG signals. These features are the power spectral density obtained by
Welch method and the decomposition coefficients applying wavelet and wavelet
packed method from EEG signal and the mean and standard deviation of EOG for
epoch. A separation algorithm is use to isolate the stronger stages, in features
values, from the stages with less prominent features. Then three classification
methods are applied with accurate results in its performance they are artificial
neural network, support vectors machine and linear discriminant analysis. Finally
an user interface is offer, designed to provide a way of interaction between

unskilled user and the application.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

En los afios 30 del siglo XX se dieron los primeros pasos en la identificacion de las
ondas cerebrales y su variacion durante el suefio. Mas adelante por el afo 1949
se descubrieron el centro del despertar y de la atencidn en la vigilia y se mencion6
por primera vez el sistema de activacion reticular (SAR) y su relacién con el estado
de suefio de los animales pues si se estimula se estara despierto y si se destruye
se caera en un coma permanente. Ya en el 1960 se descubre el suefio de
movimientos rapidos de los ojos (REM, por sus siglas en inglés o suefio
paradodjico) con una actividad cortical intensa y rapida, signo de vigilia, en
conjunto con una atonia muscular absoluta, rasgo propio del suefio profundo.
Finalmente en 1968 fue editado un manual para clasificar por etapas los diferentes
estadios de suefio. Las reglas descritas en este manual conocidas como reglas de
Rechtschaffen&Kales estuvieron vigentes hasta 2007 cuando la Asociacion
Americana del Suefio di6 a conocer nuevas reglas, que presumiblemente son una
ampliacion de las de 1968. De manera global la técnica mas usada para censar la

actividad cerebral durante un estudio de suefio, es la polisomnografia.

Los estudios de suefio a partir de la sefial polisomnografica permiten el
diagnéstico, seguimiento y recuperacion de pacientes con diferentes patologias.
Dada la complejidad del estudio de la sefal polisomnografica, y teniendo en
cuenta que su analisis por los especialistas lleva un gran fondo de tiempo, se han
realizado investigaciones encaminadas al logro de sistemas automatizados que
ayuden en la toma de decisiones. Entre las principales tareas en el estudio del
suefio, y que es Uutil para un gran numero de aplicaciones, esta la determinacion
de los estadios del suefio. Aunque se ha avanzado considerablemente en el
estadiaje automatizado, este continla siendo un area de interés para la

comunidad cientifica.

Existe en la actualidad un vuelco en el enfoque de los investigadores hacia la
optimizacion y expansion de este tipo de tecnologia, sin embargo, la adquisicion
de estos sistemas es costosa, y por lo general es imposible realizar ingenieria

inversa que permita ampliarlos hacia otras prestaciones. En Cuba el Centro de
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Neurociencias cuenta con un equipo de adquisicion de sefiales polisomnograficas
con un sistema de software que permite la clasificacidon automatica, pero el tiempo
de prestacién de este dispositivo ha expirado y las prestaciones de su sistema son
obsoletas, por tanto, este equipo practicamente ha salido del mercado. Entonces,
resulta necesario rescatar este sistema para incorporarle nuevas prestaciones que

lo hagan competitivo.

Por lo general, el estadiaje automatizado se basa en la deteccion de
caracteristicas y la posterior clasificacion. La extraccion de caracteristicas suele
realizarse tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia,
mientras que para la clasificacion suelen utilizarse tanto técnicas estadisticas
como de Inteligencia Artificial. En todas estas técnicas existe en el Centro de
Estudios de Electronica y Tecnologias de la Informacion (CEETI) una amplia

experiencia de trabajo, lo que permite el desarrollo de este tipo de sistemas.

A partir de lo antes expuesto se presenta el siguiente problema cientifico:

¢ Como realizar un sistema que realice el estadiaje del suefio de una forma

totalmente automatizada?

El objeto de estudio de este trabajo es la obtencién de parametros de los

diferentes estados del suefio que permita discriminar entre ellos y la creacion de

un clasificador capaz de lograr buenos niveles de clasificacion.

En este trabajo se plantea como objetivo general elaborar un sistema de
estadiaje automatizado del suefio utilizando un lenguaje de programacion de alto

nivel, para que pueda ser incorporado a un sistema estudios de suefio.

Para dar cumplimiento a este objetivo se propone los siguientes objetivos

especificos:

1. Determinar las diferentes alternativas para realizar el estadiaje
automatizado del suerio.

2. Investigar, cuales de las sefales de la polisomnografia, aportan mas
informacion a un estadiaje automatizado.

3. Implementar alternativas para el estadiaje automatizado a partir de las

senales que conforman el polisomnograma.
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El resto del documento esta estructurado en tres capitulos. ElI primero esta
dedicado a un repaso del estado de la técnica de los estudios de suefio en general
y del estadiaje automatizado en particular. El segundo capitulo se dedica a la
descripcidn de los materiales y métodos utilizados en este trabajo, en particular a
las diferentes alternativas de estadiaje automatizado que se implementan vy
comparan. Por ultimo, en el tercer capitulo se discuten los resultados obtenidos
con las diferentes alternativas y se presenta la aplicacion realizada. Finalmente se

presentan las conclusiones del trabajo y propuestas de trabajo futuro.



CAPITULO 1

CAPITULO 1. Estudios delsuefioy estadiaje automatizado.

1.1. El electroencefalograma y el sueio.

La corteza cerebral es la parte mas importante del Sistema Nervioso Central (SNC), y
sus diferentes regiones son las encargadas del sustento de las principales funciones
del cuerpo. Los sentidos, el aprendizaje, los movimientos y la percepcion, son algunos
ejemplos de estas funciones. La superficie cortical esta formada por valles y surcos que
ocupan un area de 2.5 m? e incluye en su interior mas de 10 billones de neuronas. La
corteza esta compuesta por dos hemisferios (izquierdo y derecho) que estan separados
entre si por la hendidura sagital (el surco central). Cada hemisferio esta dividido en

cuatro lébulos: frontal, temporal, parietal y occipital [1].

En sentido general, la actividad eléctrica en la corteza cerebral puede ser asumida
como de ritmo estable pues las mediciones exhiben por lo general un comportamiento
oscilatorio y repetitivo. El potencial de una neurona independiente no puede ser medido
debido a la existencia de fluidos, huesos y piel que dificultan la interaccion con los
electrodos. Por tanto lo que se obtendra en una medicion sera el resultado de la unién

del campo eléctrico, generado por la actividad sinaptica, de millones de neuronas[1].

El ritmo del electroencefalograma (EEG) depende de varios factores, por ejemplo del
estado mental de la persona o sea el grado de atencion o estado de suefio o vigilia en
que se encuentre. Este ritmo es convencionalmente caracterizado segun la frecuencia

y la amplitud relativa que se obtenga de la medicion.

La amplitud de una sefal de EEG esta relacionada con el grado de sincronismo de la
interaccion neuronal. De aqui que un momento de actividad para una gran cantidad de
neuronas resulte en un valor elevado de amplitud; proposicién que se cumple para el

caso contrario en que haya poco sincronismo [1].

La frecuencia de un EEG es parcialmente sostenida por la actividad de entrada desde
el talamo. Otra razon para el comportamiento ritmico de esta sefal es la interaccion

coordinada que aparece entre las neuronas corticales en una region especifica de la
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corteza. Este caso anterior no involucra la funcion de marcapasos de esta region del
cerebro, el talamo, sino que es la expresion de un mecanismo de realimentacion que

puede ocurrir en los circuitos neuronales [2].

Las senales obtenidas en el cuero cabelludo tienen un rango aproximado de 100 a 400
MV y una frecuencia de 0.5 a 40 Hz. El ritmo del EEG es convencionalmente clasificado
en cinco bandas de frecuencia. La interpretacién de estas bandas como normales o
anormales es relativa; puesto que como ya se dijo la sefial depende de la edad y el
estado mental del sujeto. Por ejemplo el EEG a un recién nacido es muy diferente al de

un adulto porque este tendra valores de frecuencia considerablemente mas grandes
[3].

Existen varias componentes distintivas dentro de la sefial electroencefalografica (EEG),
La tabla 1.1 muestra estas componentes distintivas [4]:

Tabla 1.1 Caracteristicas de las principales ondas de suefio.

Tipo de onda Caracteristicas

Ritmo Delta. Con wuna frecuencia menor de 4 Hz, aparece
regularmente durante el suefio profundo y posee una

gran amplitud.

Ritmo Theta. Su frecuencia es de 4 a 7 Hz y aparece cuando la

persona esta en estado de somnolencia.

Ritmo Alfa. Tiene una frecuencia de ocurrencia de 8 a 13 Hz. Es
el mas prominente en sujetos normales en
condiciones de relajamiento o despiertos con los ojos
cerrados; esta actividad desaparece cuando se abren
los ojos. La amplitud de este ritmo es notablemente

alta en la regidn occipital.
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Ritmo Beta. Es un ritmo rapido y de baja amplitud con una
frecuencia de 14 a 30 Hz. Esta asociado a una
activacion de la corteza y es principalmente
observable en la region frontal y central del cuero

cabelludo.

Ritmo Gamma. Relativo al momento de procesar una informacién en
la corteza cerebral. Es observado cuando hay
actividad de movimiento en los dedos y solo sucede

durante pocos segundos.

En términos generales el cerebro humano tiene, esencialmente, tres estados
funcionales; la vigilia, el suefio poco profundo o no REM (Rapid Eyes Movement, por
sus siglas en inglés) y el suefio REM [1]. El no REM es un estado de relajacién
asociado al descanso del cerebro y las funciones corporales. Durante esta etapa
aparecen en los registros ritmos lentos de gran amplitud. El resultado de la division de
este estado son las cuatro fases de suefio; Fase |, Fase I, Fase lly Fase IV las cuales
identifican un momento del suefio dependiendo de la profundidad del mismo.

Existen también otras formas de ondas que caracterizan los diferentes estados de
suefio, por ejemplo, las ondas vertex, los spindles (usos de suefio) y los complejos K.
Las ondas vertex ocurren durante los primeros momentos del suefio y constituyen
respuestas a estimulos externos. Los spindles son parte de la actividad del ritmo alfa
con una duracion de 0.5 a 1 segundo. Y por ultimos los complejos K seran reconocidos
como la fusidn de los spindles ylas ondas vertex [5].

El suefio REM corresponde a un cerebro activo. No resulta dificil confundir un EEG de
alguien despierto con uno de una persona que duerme y atraviesa por esta fase [1]. Un
diente de sierra aparece en la medicidon electrooculografica (EOG) como signo

identificativo de esta etapa.
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Una manera de clasificar, a grandes rasgos, con respecto a su grado de no
estacionariedad, las actividades antes referidas es incluyéndolas en los grupos
siguientes [6]:

e Actividad sin grandes cambios temporales: Despertares espontaneos durante el
descanso, con los ojos cerrados o abiertos. Aparecen los ritmos alfa, beta y
theta.

e Actividad de lentas variaciones de tiempo: Actividad de fondo en el suefo
ocurrida por la captura de largas descargas provenientes de la zona postictal.

e Actividad intermitente: Ritmos lentos intermitentes donde se hacen notar los

spindles y que tiene patrones estables por intervalos de varios segundos.

Actividad paroxistica: Esta compuesta por ondas puntiagudas de aproximadamente 3

Hz, complejos Ky ondas vertex [6].

Logicamente, para el estudio del sueno, la principal fuente es el estudio de la senal
EEG, aunque también se utilizan otras sefales como la Electrocardiografica, la
respiracion, y la presion entre otras que se toman durante una noche completa. Todas

estas sefiales conforman lo que se conoce como sefial Polisomnografica.

1.2. Importancia de los estudios del sueio.

El tiempo promedio empleado por un adulto para dormir es de 4 a 10 horas cada dia.
Por regla general este tiempo sera para cada persona el suficiente como para sentirse
totalmente restaurado y alerta durante el proximo periodo de insomnio. La calidad de
este periodo de reposicion fisica y mental varia con la edad, siendo asi que con el paso
del tiempo se empieza a tener dificultades para permanecer dormido. Este problema

puede aparecer durante toda la noche y resultar en asuntos mucho mas serios para la
salud [7].

Los trastornos de suefio son una condicion que involucra dificultades relacionadas con
el suefio, ya sea para conciliarlo, permanecer dormido, o quedarse dormido en
momentos inapropiados. Existen muchas clasificaciones para estos problemas del
suefio. La Academia Americana de Enfermedades del Suefio (AAES) propuso en 1990

una clasificacion que fue luego revisada y reevaluada en el 2001 [8].
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Se han identificado mas de cien trastornos diferentes del ciclo suefio-vigilia [9],

agrupados en 4 categorias principales [8]:

Insomnio: problemas para conciliar el suefio y permanecer dormido.
Esta clasificacion contiene cualquier combinacion que incluya dificultad para
quedar dormido, permanecer en este estado o desvelos intermitentes. Estos
episodios pueden ser intermitentes o crénicos. Enfermedades fisicas,
depresion, ansiedad, estrés, ambiente inapropiado para dormir, consumo de
estimulantes, entre otros factores, son las principales causas de este tipo de
desorden. Clasificado segun el tiempo de duracién el insomnio puede ser
cronico, episédico y agudo. Mientras que segun los factores precipitantes sera
insomnio fisiolégico (insomnio aprendido), higiene inadecuada de suefio por
problemas médicos o0 medioambientales, insomnio dependiente de hipndticos,
etcétera.
Cualquiera que fuera el tipo de insomnio el efecto mas importante sera la
sensacion de cansancio fisico e intelectual durante el dia [10], lo que provoca
problemas para cualquier tipo de interaccion social.
Hipersomnia: problemas para permanecer despierto.
La excesiva somnolencia es conocida como hipersomnia y habitualmente es el
rezago de una enfermedad primaria o secundaria del suefio por ejemplo:
o Sindrome de apnea del suefio (SAOS, por sus siglas en inglés).
El SAOS ocurre por la obstruccion de la via aérea superior (orofaringe-
nasofaringe-hipofaringe) durante el suefo. Este trastorno hace que la
respiracion se detenga por cortos periodos durante el suefo, por lo que
las personas se despiertan repetidas veces y tienen dificultades para
lograr un suefio profundo y prolongado, lo cual es causa de excesiva
somnolencia diurna [11].
o Narcolepsia.
La narcolepsia es una condicion caracterizada por ataques de suefio
durante el dia y otras manifestaciones como cataplexia, paralisis del
suefo y alucinaciones hipnagogicas. Los ataques de suefio pueden

presentarse a pesar de experimentar un suefio adecuado durante la
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noche. Las personas que padecen narcolepsia se pueden quedar
dormidas subitamente en cualquier situacion sin previo aviso [11].
Sindrome de piernas inquietas.

El sindrome de piernas inquietas es una condicidn con movimientos de
la parte inferior de las piernas y los brazos durante el suefo,
relacionados con microdespertares posteriores a cada movimiento lo
genera que al dia siguiente el principal sintoma sea la somnolencia y en
la noche manifestaciones de insomnio.

Hipersomnia idiopatica.

La hipersomnia primaria es una entidad en la que la manifestacion mas
relevante es la somnolencia continua y se descartan las oftras

enfermedades antes mencionadas.

El resultado final de algunas enfermedades como la apnea o el movimiento

peridédico de las extremidades, es que la arquitectura del suefio se altera sin

llegar en ningln momento a etapas profundas de suefio (lll, IV o REM), por lo

que no se consigue el reposo adecuado [12].

Trastorno del ciclo circadiano: problemas para mantener un horario de suefio.

Las alteraciones del reloj biolégico que determina el ritmo circadiano son las

que producen problemas para mantener un horario regular de suefio y vigilia.

Estos padecimientos incluyen [7]:

o

Trastornos del suefio en trabajo por turnos (shiftwork).

Este trastorno es provocado por los trabajos nocturnos, el problema es
mayor o menor dependiendo del tipo de horario de trabajo.

Sindrome del cambio de la zona horaria (jet lag).

Ocurre cuando se efectuan viajes que impliquen el cambio de husos
horarios. Esto produce cambios del ciclo circadiano.

Sindrome de suefio y vigilia irregulares.

Este produce desorden en los horarios de dormir y despertar.

Fase adelantada de suefio.

Fase atrasada de suefio.
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En la fase adelantada y atrasada del suefio el problema esta en el
horario de dormir, conservando el niUmero de horas necesarias. En la
primera la persona se duerme muy temprano y se despierta de
madrugada. Y en la segunda la persona se duerme de madrugada y se
despierta luego del mediodia.
o Persona que duerme poco por naturaleza (duerme menos horas de lo
normal pero no sufre efecto negativo).
Para este caso es conveniente mencionar que hay personas que por
naturaleza tiene un niumero de horas diferentes para dormir, o sea, son
dormidores cortos (short sleepers) o largos (long sleepers). Este grupo
no es patolégico, pues no presentan sintomas al dia siguiente si
duermen las horas necesarias.
e Parasomnias: combinaciones en el ciclo suefio-vigilia.
Estas son conductas anormales que ocurren durante el suefio y son bastante
comunes en los nifios. Como ejemplo de las parasomnias se exponen:
o Trastorno de terror nocturno.
Consiste en despertarse subitamente del suefio con miedo, sudoracion,
ritmo cardiaco rapido y confusion, que generan gran angustia al doliente.
o Sonambulismo.
Es una parasomnia en la cual la persona camina, habla o se mueve al
dormir, y es una situaciéon que afecta generalmente a nifios de 2 a 12
afos y muy pocas veces a adultos.
o Trastorno de conducta de REM.
Se presenta en adultos mayores y consiste en movimientos bruscos de
gran intensidad asociados a las ensofaciones, lo que indica que hay una
pérdida de control del tono muscular, entonces la persona vive su suefo
de forma real.
Basados en la sintomatologia presentada en cada caso, los especialistas indican
determinados procedimientos de diagndstico que incluyen diferentes tipos de técnicas
para el estudio del suefio y la vigilia. A partir de este estudio se obtienen conclusiones

para diagnosticar un padecimiento determinado.
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La polisomnografia es, segun la AAES, el procedimiento de eleccion para estudio de
suefo. Es de gran utilidad para evaluar causas de hipersomnia diurna, como apnea de
suefo, movimiento peridodico de extremidades, sindrome de resistencia a la via aérea
superior, efectos farmacolégicos, diagndstico diferencial entre insomnio y percepcién

inadecuada de suefo entre otras aplicaciones de prediccion.

Por otro lado aparece el test de latencias multiples para evaluar el tiempo en que una
persona se demora en iniciar el suefio durante por lo menos cuatro siestas en el dia.
Sirve ademas para evaluar hipersomnia y es un instrumento de diagnéstico de
narcolepsia. En contraposicién de este aparece el test de mantencién de vigilia, usado
para evaluar hipersomnia también, pero manteniendo despierta a la persona en
condiciones de bajo estimulo. Otros ejemplos son la actigrafia, que evalua el ritmo
circadiano y la poligrafia que detecta el funcionamiento cardio-respiratorio, usada, para
diagnosticar el SAOS [7].

En todos los casos el tratamiento de patologias del suefo tiene un denominador
comun: el diagnostico de la calidad del suefio [13]. Para ello la técnica mas extendida
es, como se ha dicho antes, el estudio polisomnografico, partiendo de una correcta
identificacion de los diferentes estados del duefio y las componentes que estan

presentes en la sefal polisomnografica.

Este trabajo es una contribucion al estudio polisomnografico, en particular al estadiaje
automatizado o la construccion automatica de hipnogramas. En los epigrafes que
siguen se realiza una revision de las diferentes técnicas y caracteristicas del estadiaje

del sueno.

1.3. Técnicas de estadiaje manual y automatizado

El estadiaje del suefio se ha abordado de dos maneras fundamentales. La primera es
el estadiaje manual que consiste en obtener grabaciones de toda una noche de los
pacientes, que posteriormente los especialistas marcan de manera manual basados,
fundamentalmente, en su experiencia previa. Por otro lado estan las técnicas de
estadiaje automatizado, para las cuales, intervienen en la grabacion e interpretacion de

las sefales, dispositivos de andlisis disefiados por el hombre con el objetivo de aligerar
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el trabajo de los especialistas. Tanto en el caso del estadiaje manual como del
automatizado, las reglas que permiten determinar el estadio del suefio son,

clasicamente las Reglas de Rechtschaffen&Kales o su revision de 2007 [14].
1.3.1Técnicas de estadiaje manual.

El estadiaje manual consiste en la deteccion de las variaciones de las sefiales tomadas
durante un estudio de suefio. Estos cambios son identificativos de los estados por los
que atraveso el sujeto durante la prueba ya haya sido despierto o dormido en
cualquiera de los estados de suefio. Cada estado tiene caracteristicas morfologicas
que le corresponden en los graficos que se obtienen en los registros. De acuerdo con
estos indicadores y teniendo en cuenta las reglas propuestas por Rechtschaffen y
Kales(R&K) [15] se analizan periodos de tiempo de 30 segundos, las llamadas épocas,
tiempo aproximado de un estado fisiolégico determinado [16]. La seleccion de la
duracién de la época tendra su efecto en la calidad del estadiaje que se realice [17].
Los records de todo el tiempo de estudio se agrupan para constituir el hipnograma. La
interpretacion de este, proporciona a los especialistas la arquitectura del suefio de la
persona. El hipnograma obtenido y los datos estadisticos de los estados de suefio

constituyen el reporte que conformara la base para tomar una decision clinica.

Existen varias dificultades en analisis manual de los estudios de suefio. En primer lugar
la calidad de la sefal registrada depende de la efectividad de los electrodos usados y
de la configuracion que se use para situarlos. Una mala disposicion de los electrodos
introduce a la medicion artefactos y ruidos, y es provocada por mal contacto o por
movimientos del paciente, que a la postre representa una complicacion en la
interpretacion de la senal. En segundo lugar, las reglas para la interpretacién visual
estan basadas en la deteccion, a vista, de algunas ondas en particular, ademas de
ciertos elementos graficos presentes en las sefiales fisiologicas. Por tanto, se hace
evidente que los niveles de confiabilidad aumentaran con la experiencia que tenga el
especialista que interpreta los registros [16]. No esta fuera tampoco el factor
subjetividad; por ejemplo, si una onda delta aparece en mas del 50% de un periodo de
tiempo, suceso provocado por varios factores, pudiera traer discordancias entre las

conclusiones de uno y otro médico que la analice. En adicion a las complicaciones
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expuestas, aparece también el tiempo empleado para este tipo de analisis, pues luego
de una reflexion rapida es facil concluir que, con 8 horas de registro continuo dividido
en épocas de 30 segundos, el volumen de informacion a procesar por los expertos es

elevadisimo.

1.3.2 Técnicas de estadiaje automatizado.

El desarrollo de sistemas para el analisis automatico del suefio ha aumentado
considerablemente con la evolucion en el campo de los microprocesadores.
Actualmente es muy comun que los equipos para estudios de este tipo vengan
acompafnados de un analizador automatico, mas o menos potente en dependencia de
la aplicacion requerida. La intervencién de este tipo de sistemas en el servicio de

estudios de suefio esta creciendo considerablemente [18].

Existen varias razones que justifican la necesidad de la inclusion de estos sistemas en
los médulos para las pruebas de suefio. Inevitablemente para la optimizacion de los
resultados de los estudios es necesario un incremento en los requerimientos para las
mediciones y un analizador automatico brindara a los expertos una parte de la

informacion ya interpretada.

Otro aspecto muy importante es el crecimiento del nimero de parametros que
intervienen en las pruebas y la necesidad de cuantificar y clasificar todos estos
parametros. Ademas de la necesidad de tener una vision mas detallada de la
continuidad y arquitectura del suefo, siendo este un aspecto que no se logra
directamente sin un procesamiento de las sefiales. Por ejemplo las ondas de pequeia

amplitud o la microestructura del suefio.

La mayoria de los sistemas automatizados utilizan como referencia el criterio de
analisis visual ofrecido por R&K [15]. Por tanto cualquier conformacion o medicion

hecha en estos sistemas se hace comparando con el analisis visual.

La polisomnografia (PSG) computarizada analiza, muestra, graba, tabula, purifica y
almacena los estudios de suefio. Siguiendo una rutina que incluye en primer lugar la
adquisicion de los datos luego la contextualizacidén para que sean procesados, después

se reducen y por ultimo se almacenan para su posterior empleo. De manera general
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esta clase de analizadores puede ser descrita como una asociacién de dos conjuntos:
una parte de datos y otra de procesamiento. La parte de los datos es una
representacion de las sefiales fisioldgicas. Esta representacién puede ser fiel en cuanto
a las caracteristicas de la sefal y puede mantener sus propiedades fundamentales
mientras brinda una simplificacion, sin grandes pérdidas, para facilitar el préximo paso,
el procesamiento. Esta segunda area esta compuesta por algoritmos de procesamiento
con el fin de interpretar la informacion de los datos y hacerla coincidir con un estado de
suefio [19].

En el momento de adquisicién de los datos, al igual que en el estadiaje manual, existe
una dependencia de la fiabilidad de la disposicion de los electrodos. Sin embargo la
principal dificultad, para estos sistemas, consiste en la manera de modelar las sefales
fisiologicas. De hecho la opcion de modelado influye considerablemente en el
funcionamiento del sistema. Para el modelado se usan varias técnicas, por ejemplo: el
andlisis de amplitud, analisis de periodo, analisis espectral y demodulacién compleja
[18]. Dentro del analisis espectral especialmente se usa la Transformada Rapida de
Fourier (FFT, por sus siglas en inglés). Este proceder se justifica en que el analisis
visual es basado, en primer lugar, en la deteccidon de algunas ondas con frecuencias

particulares [16].

Dentro de la parte de procesamiento, se han desarrollado una gran cantidad de
técnicas basadas en la inteligencia artificial. Por ejemplo las Redes Neuronales
Artificiales (RNA), algoritmos genéticos y modelos estadisticos; siendo las RNA las de

uso mas comun en el campo de la neurofisiologia.

1.4. Rasgos mas utilizados en el estadiaje del sueio.

Como se ha dicho, un aspecto fundamental para el estadiaje automatizado es la
busqueda de rasgos que discriminen los diferentes estados del suefio. Lo mas usual ha
sido la utilizacion de rasgos espectrales, capaces de discernir entre las diferentes
formas de onda que conforman el EEG, la sefial EOG [20] y la sefal electromiografica
(EMG) [21]. De la sefial EEG es comun que sean usados como parametros

caracteristicos, por su especificidad espectral, las ondas alfa, beta, theta y delta con un



CAPITULO 1

15

rango de frecuencia de 8 a 12Hz, de 13 a 30Hz de 4 a 7Hz y de 0.5 a 4Hz
respectivamente. A pesar de esto, la capacidad de los rasgos derivados del EEG para
separar adecuadamente las fases del suefo, es un problema al que se dedican
numerosos estudios [22]. De la sefial EOG se resaltan los valores de amplitud de la
misma pues representan la actividad de los ojos durante las mediciones y aporta
nuevos patrones de discriminacion, por ejemplo entre la vigilia y el resto de las fases, la
fase REM y las no REM, etc. Otra de las caracteristicas que se ha de tener en cuenta
es la existencia de formas de onda clasicas del EEG que aparecen de forma menos
frecuente, como los Complejos K y los spindles. La deteccién de estas formas de onda
es por si solo, un gran problema de clasificacion [23] [24] [25], existen en la literatura un
gran numero de articulos que brindan procedimientos con resultados aceptables
[26].Relativo a la actividad muscular esta va disminuyendo a medida que el sujeto se
someta en estados mas profundos en el suefio. Por tanto los valores de amplitud del
EMG iran disminuyendo paulatinamente y este es el comportamiento que se toma

como rasgo del EMG.

Los referidos anteriormente son los rasgos que mas aparecen en la bibliografia pero,
ademas de estos, hay especialistas que incluyen comportamientos de la sefal ECG
[27, 28] [29], el ritmo respiratorio, el esfuerzo respiratorio, entre otras. La eleccion de
los parametros de la sefal sera en consecuencia con las condiciones de la medicidn, el

objetivo de la investigacion y la necesidad o no de resaltar determinado resultado.

Recientemente, se han incorporado otros rasgos para el estadiaje automatizado,
basados fundamentalmente en el analisis tiempo-frecuencia, y el uso de la trasformada
wavelet [30-32]. Otras variantes son la utilizacion no solo de rasgos de la sefiales
polisomnograficas, sino también de grabaciones de video durante la noche y hacer un

analisis de la posicion o un seguimiento de los movimientos durante el suefio [7].

1.5. Clasificadores mas utilizados.

El problema del estadiaje automatizado del suefio es un problema de clasificacion,
donde el numero de clases es 6, a saber, la vigilia, los estados del 1 al 4 y el estado de

suefio REM. Como todo problema de clasificacién, ha encontrado solucién de dos
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maneras diferentes: (1) mediante técnicas estadisticas y (2) mediante técnicas de

inteligencia artificial.

Dentro de las técnicas estadisticas mas utilizadas para el estadiaje automatizado se
encuentran los Modelos Ocultos de Markov (HMM) [33] con promedios de aciertos
entre el 75 y el 80% de certidumbre en las clasificaciones en comparacién con la
valoracion de especialistas y con los peores resultados en la clasificacion de la fase |l
[34] ademas puede usarse el Andlisis de Discriminante Lineal (ADL) para la separacion
de las clases. En los casos de técnicas de inteligencia artificial lo mas comun es el uso
de RNA [35], en particular el Perceptrén Multicapa (MLP) [36] que segun [37] ofrece un
indice de buena clasificacion del 76% y con buenos resultados en la especificacion de
las fases W, II, IV y REM pero no asi con la fase | que a menudo resulta confundida por
el clasificador como fase REM o fase Il. Por otros lado se usan también técnicas
basadas en algoritmos genéticos, clusterizacion basada en k-medias [38] y en
Maquinas de Vectores Soporte (SVM por sus siglas en inglés) con resultados
semejantes a los anteriores alrededor del 80% e igualmente siendo la fase | la mas
enigmatica para el clasificador [26]. También otros autores han combinado algunas de
estas técnicas con el uso de umbrales de decisidon borrosos basados en légica fuzzy

[26, 39] y resultando valores bastante buenos en la clasificacién.

Si bien es cierto que todas estas técnicas han logrado niveles aceptables de
clasificacion, este es un campo de investigacién aun abierto, y la mayoria de las
aplicaciones comerciales no especifican como se realiza la clasificacion por cuestiones

de mercado.
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CAPITULO 2. Disefio de la aplicacion.

2.1 Descripcion de la base de datos.

Como referencia de para el disefio y la validacion del sistema de clasificacion se us6
una base de datos disponible en el sitio Phisionet.org. Esta base fue confeccionada tras
una sesion de registros polisomnograficos (PSG, por sus siglas en inglés) con la
asistencia de personal especializado. Formando parte de su composicion aparecen
grabaciones realizadas a 16 sujetos varones, con un rango de edad entre 32 y 56 anos
y con una media de masa corporal de 120 Kg, con configuraciones de medicién de

cuatro, seis y siete canales de adquisicion.

Para establecer un vinculo con los datos almacenados cada medicién contiene un
archivo cabecera .hea el cual ofrece la informacién general relacionada con esa
medicién por ejemplo la longitud, el numero de canales utilizados, correspondiendo
cada canal a una sefial determinada (EEG, ECG, Respiracién, etc.) y a las constantes
de calibracion. Como es comun en las pruebas de PSG, se tomaron para esta base de
datos registros ECG, presion sanguinea, EEG vy el ritmo respiratorio para todos los
pacientes y en particular las mediciones de seis y siete canales incluyen también la

sefal de esfuerzo respiratorio, EOG y EMG.

Para que sea utilizable como base de comparacion, en cada medicion cada registro
contiene archivos de anotacion realizados por especialistas con un minimo de errores
en su prediccion. En las anotaciones se encuentra el estadiaje manual (tomado como
referencia) en épocas de treinta segundos en los que se divide la sefial. La longitud de
estos archivos varia de acuerdo con la duracion de las mediciones. La terminologia
usada para denotar los estados de suefio en el .st representa el estado despierto de los
pacientes como W, el estado | como 1, el Il como 2, el lll como 3, el IV como 4, el REM
como Ry por ultimo cuando no se tiene certeza de por qué fase atraviesa el sujeto se

usa la letra M.
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2.2. Series de entrenamiento y prediccion.

El numero de datos obtenidos de cada paciente en las mediciones es variable, este lo
determina el tiempo en que el sujeto estuvo sometido a las mediciones, por tanto
también varia de una sefial a otra la proporcion en la cantidad de clases contenidas en
las anotaciones. Por tanto para crear la serie de entrenamiento se uso
aproximadamente el 75% del total de casos en cada clase, para lograr que cada fase

quedara balanceada respecto al resto.

2.3. Rasgos utilizados.

Cada estado de suefo tiene caracteristicas independientes que los hacen unicos vy
reconocibles, pues aparecen en los registros de las sefales rasgos separables para
identificar en qué fase del ciclo de suefo se encuentra la medicién. De la sefal EEG se

seleccionaron para esta investigacion algunas de las ondas que la caracterizan.

La densidad espectral de potencia de la onda alfa fue el primer rasgo seleccionado
para la clasificacion. Estas tienen un rango de frecuencia de 8 a 12Hz y aparecen
comunmente en la fase |. Por tanto para discriminar esa fase del resto es muy Uutil

detectar la aparicion de la onda alfa en los registros.

La densidad espectral de potencia de la onda beta es el proximo rasgo y tiene el mayor
ancho de banda entre las ondas seleccionadas como patrones porque sus
caracteristicas de frecuencia van desde los 13Hz hasta los 30Hz. Su aparicion ocurre
en los momentos en que la persona atraviesa las fases vigilia y REM debido a la gran

similitud en el comportamiento eléctrico del cerebro durante estas etapas [9].

En tercer lugar se decidié tomar del EEG densidad espectral de potencia de la onda
theta cuya frecuencia oscila desde 4 hasta 7Hz. La clara disminucion de la frecuencia
en esta onda denota la sumisiéon del paciente en un suefio un poco mas profundo, de
aqui que la aparicion de esta onda sea una caracteristica del final de la fase |y

transcurso de la |l.

Finalmente la densidad espectral de potencia de la onda delta fue el ultimo rasgo
tomado de la senal EEG. Su frecuencia varia desde los 0.5 a los 3Hz y es la onda de

menor amplitud espectral del conjunto seleccionado como rasgos. Aparece como
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patron identificativo de las fases Il y IV del suefio lo cual justifica sus pequefios valores

de frecuencia [7].

Resulta facil apreciar que algunas ondas aparecen indistintamente en una y otra fase
por lo que es necesario resaltar las caracteristicas de cada clase independientemente.
Para esto se aplicaron las siguientes ecuaciones [40] a los rasgos espectrales de cada

sefal, lograndose, en lugar de la potencia por cada onda caracteristica, una relacion

entre ellas.
E x + ER
- " 1
Ef + Eb (1)
Ex +ER
B=——"——— 2
E x + EB+ E6
c= £ (3)

E§

Donde:

E«: representa la densidad espectral de potencia de la onda alfa.

EB: representa la densidad espectral de potencia de la onda beta.
EO: representa la densidad espectral de potencia de la onda theta.
Ed: representa la densidad espectral de potencia de la onda delta.

Como puede apreciarse la densidad espectral de potencia de la onda beta se
encuentra en el numerador de todas las ecuaciones por tanto los mayores valores de

estas ecuaciones representan la fase despierto de los sujetos.

Para el caso en que la ecuacidon (1) resulte en altos valores de A se concluye que las
ondas alfa y beta estan presentes con mayor prominencia por tanto es facil determinar
que el sujeto se encuentra en la fase W o | y luego se discrimina entre estas de

acuerdo a cual de las dos es mas abundante en esa época.

Por el contrario bajos valores de la ecuacion (2) denotan una prevalencia de la onda
theta y con esto se resuelve el transcurso de la fase Il del suefio. De esta manera se
cuenta con rasgos capaces de separar fases que estan reportadas en la literatura como

muy similares.
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Luego, la ecuacion (3) ofrece la oportunidad de discernir las fases Il o IV del resto de

las fases, porque los pequenos valores de C implican el predominio de la onda delta.

Tomando también la sefial EEG como fuente se usan como rasgos los coeficientes
resultantes de la descomposicién por analisis Wavelet (W) y WaveletPacket (WP) de la
medicidn original. De esta descomposicidén se obtienen coeficientes de aproximacion y
detalle correspondientes al numero de niveles seleccionados. En resumen se tomaran
como rasgos: el minimo, el maximo, la media y la desviacion estandar para el analisis
con ambos procedimientos, ademas de la kurtosis y la potencia por banda; estos

ultimos adquiridos por el analisis con WP.

En este punto el problema de la separabilidad entre una fase y otra todavia perdura
para algunas de ellas, por lo que es necesario incluir igualmente rasgos de la sefal
EOG. Estos registros de sefial determinan los movimientos del globo ocular a lo largo
de las mediciones. El comportamiento de los valores de esta sefal se mantiene
estable, por supuesto, luego de que el paciente abandone el parpadeo de la vigilia, y
con bajas amplitudes durante las primeras cuatro fases para luego dispararse cuando
atraviesa la fase REM con valores de amplitud y frecuencia semejantes a los

registrados en el estado de vigilia.

2.3.1 Calculo de los rasgos espectrales.

Para extraer de las senales los rasgos espectrales seleccionados es necesario aplicar
un procesamiento a los datos. Este procesamiento se realiza con la herramienta Matlab
y comienza con una etapa de filtrado para extraer, de la sefial EEG, solo las bandas de
interés. Como se hace referencia anteriormente las caracteristicas de frecuencia para
cada onda estan muy bien definidas y por tanto es sencillo seleccionar los valores de la
banda de paso del filtro. El filtro seleccionado es Chebyshev tipo Il con nueve

secciones de orden 2.

El calculo de la densidad espectral de potencia se realiza mediante un periodograma

de Welch. Esta técnica procede como indica la ecuacion (4).
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Donde L es la longitud de los segmentos, w es el tipo de ventana seleccionado para
aplicar a la sefial, que en esta aplicacion es una ventana de Hamming y X representa

el segmento sobre el cual se trabaja.

Esta técnica divide la sefial en varios segmentos cuya longitud es determinada por el
tamafo de la ventana w y se decidié fuera la longitud de cada trama en muestras, 7500
muestras, entre 8. Continuando entonces, con la técnica de Welch se calcula la
Transformada Rapida de Fourier (FFT, por sus siglas en inglés), con una longitud de
1024 puntos, para los segmentos en los que se divide la sefal operando con una
frecuencia de muestreo, de 250Hz. Por Uultimo, luego de especificados estos
parametros y posteriormente calculado el espectro de potencia, siguiendo la ecuacion
(4), para cada segmento se promedian los resultados para obtener asi la densidad

espectral de potencia de la sefal completa.

2.3.2 Rasgos en el dominio Wavelet

Para extraer de la sefal EEG los rasgos por descomposicion con Wavelet se aplica a
esta una descomposicion de 4 niveles usando como wavelet madre una Daubechies
wavelets tipo 2 (db2) [31]. De este procedimiento se obtiene la sefal EEG
descompuesta, en coeficientes de aproximacion y detalle, en 4 niveles como
representa la figura 2.2
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Coeficiente de Aproximacién 1 Coeficiente de Detalle 1
v
C.A2 c.D2
v
CA3 c.D3
CA4 cC.D4

Figura 2.2 Estructura de descomposicion Wavelet aplicada a la sefial.

Una vez realizada la descomposicion se extraen y agrupan los coeficientes de detalle
de cada nivel al igual que el coeficiente de aproximacion correspondiente al nivel 4. De
estos coeficientes se extrae para cada senal el valor maximo, el valor minimo, la media
y la desviacién estandar que finalmente seran los rasgos seleccionados para el

entrenamiento del clasificador automatico.
2.3.3 Rasgos en el dominio WaveletPacket.

Ademas de los rasgos obtenidos con la descomposicién Wavelet se decidié aplicar
también una descomposicién con WaveletPacket (WP). La sefial es descompuesta
usando la estructura de las WP con 4 niveles de descomposicion y usando la misma W
madre que para el epigrafe anterior, la db2. Este método es una generalizacion de la
descomposicion W que ofrece un andlisis de la sefial mas abundante en caracteristicas
pues es posible con él descomponer en sub-bandas ademas de los coeficientes de
aproximacién, como ocurre con la descomposicion W, los coeficientes de detalle, por
tanto se obtiene como resultado un arbol binario completo semejante al que se muestra

en la figura 2.3.
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A.A1 D A 1 A.D1 D.D1
ALALA1 DAA1 ADA1 DDA1 AAD1 D.A.D1 7DD1 D.D.D1
A.AAAT A.D.A.AT AADA1\ADDA\ A.AAD1| A.D.A.DT} A.A.D.DT} A.D.D.D1
D.A.A.A1 D.D.A.A1 D.A.D.A1 D.D.D.A1 D.A.A.D1 ADA.D1 D.A.D.D1 D.D.D.D1

Figura 2.3 Descomposicion con WP nivel 4.

Cada cambio de nivel ofrece un nuevo coeficiente de aproximacion y uno de detalle
obtenido del nodo inmediatamente anterior. Asi, en el primer nivel de la sefal original
se obtienen la aproximaciéon 1 (A1) y el detalle 1 (D1), en el préximo nivel se obtiene
entonces una aproximacion y un detalle de A1 (A.A1 y D.A1), asi como una
aproximacion y un detalle de D1 (A.D1 y D.D1); este proceso se repetira como se

observa hasta completar el numero de niveles.

Luego de terminada la descomposicién se toma, de los coeficientes correspondientes a
los nodos terminales, los parametros estadisticos, que a la postre seran los rasgos para
la clasificacion, la media, desviacion estandar, kurtosis, potencia y los valores maximos

y minimos de cada nodo seleccionado.

2.3.4 Rasgos del dominio de tiempo.

Finalmente se obtienen de la sefial EOG, en el dominio del tiempo, la media y
desviacion estandar para cada época. Estos parametros se utilizaran para identificar y
separar las fases del ciclo de suefio que tengan caracteristicas espectrales semejantes
pero que ofrezcan patrones diferentes en la actividad ocular como es el caso de la

vigilia y la fase REM.
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2.4 Sobre la clasificacion.

En este trabajo se toman en cuenta tres clasificadores de los mas referenciados en la
literatura. Se realiza un analisis comparativo de los resultados que se obtienen con
cada uno de ellos, a saber, RNA, SVM y ADL.

2.4.1 Red Neuronal Artificial.

El concepto de RNA se basa en una modelacién de la capacidad de aprendizaje del
cerebro, constituyendo en la actualidad una herramienta de uso cada vez mas
extendido en tareas de clasificacion. El propdsito general es asignar a cada caso la
clase correspondiente, de acuerdo a un aprendizaje previo realizado por la red. Existen
diversos tipos de redes neuronales, atendiendo a la arquitectura, a las formas en que
se realiza el aprendizaje y a las funciones de activacion que se utilicen para las

neuronas.

En estas redes cada una de las unidades o neuronas de una capa lleva a cabo una
suma pesada o ponderada de la entrada y utiliza este resultado para pasarlo a través

de una funcion de trasferencia y producir una salida.

Las redes backpropagation estandar tienen un algoritmo descendiente en el cual el

peso es movido para optimizar la funcion de desempefio [41].

El proceder de esta red consiste en evaluar la funcion de transferencia en relacion a las
entradas multiplicadas por su peso y sumadas con el valor de realimentacion como
describe la ecuacion (5) para la funcion de transferencia tangencial tansig, la cual fue

usada en la investigacion debido a la relacion entre las entradas y los objetivos.

A = tansig(W =p + b) (5)

La letra A representa el vector de salida, W representa el peso asignado a cada
entrada p y b es el valor de la realimentacion. Esta ecuacion se aplica a las cuatro
capas que contiene la red disefiada, donde A seria la entrada de la capa siguiente y p

la salida de la anterior.

Una vez que el peso y la realimentacion de la red son inicializados la red esta lista para

ser entrenada. Este proceso puede realizarse a través de una funcion de aproximacion,
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asociacion o clasificacion de patrones. El proceso de entrenamiento requiere de una
serie de entrenamiento donde se asocien rasgos de entrada y clases de salida. Durante
el entrenamiento los pesos y la realimentacién de la red son iterativamente ajustados
para minimizar la funcién de desempefio, en este caso la funcién de error a minimizar

es el Error Medio Cuadratico (MSE, por sus siglas en inglés).

Todos los algoritmos de entrenamiento para estas redes usan un gradiente para
determinar como ajustar los pesos para minimizar el MSE. Este gradiente se determina
usando la técnica backpropagation. La referida técnica realiza funciones de calculo

partiendo de las salidas hacia atras en la red.

La funcion de entrenamiento que se utiliza es fraingda basada en el entrenamiento
rapido. Con un descenso abrupto la razén de aprendizaje es mantenida constante a lo
largo del entrenamiento, debido a que esta funcién de entrenamiento es sensible a la
configuracion de la razdn de aprendizaje. Si esta razén es demasiado grande el
algoritmo oscilaria hasta volverse inestable; por otro lado si fuera demasiado pequefa
le tomaria mucho tiempo al algoritmo converger hacia un valor. No es practico
determinar la configuracion mas optima para la razén de aprendizaje hasta que no se
haya entrenado la red, de hecho, la configuracidon 6ptima varia durante el proceso de
entrenamiento. El desempefio del algoritmo puede ser mejorado si se permite a la

razon de aprendizaje que cambie durante el proceso de entrenamiento.

2.4.2 Maquinas de Vectores Soporte.

Las SVM son un método de clasificacion que consiste en construir hiperplanos en un
espacio multidimensional para separar los casos de diferentes clases. Para construir el
hiperplano 6ptimo se emplea un algoritmo de entrenamiento iterativo, el cual se utiliza
para minimizar una funcion de error. De acuerdo a la funcion de error existen dos tipos

de vectores soporte para clasificacion: tipo 1 (C-SVM)y tipo 2 (nu-SVM).

La clasificacion tipo Il es la variante SVM seleccionada para esta investigacion a través

de la cual se minimiza la funcién de error de la ecuacién (6).

N
1
g = G.SMT(,U_UJG+EZ{£ (6)
i=1



CAPITULO 2

26

Sujeta a las restricciones de la ecuacion (7).

Vi@ bpy+b)=2p—¢,5=0,i=1,.., Nyp>0 (7)

Donde w es el vector de coeficientes, b es el umbral calculado en la seccién de
entrenamiento a partir de un conjunto de datos de entrenamiento y & son los
parametros de los datos de entrada. El indice i indica el caso N de entrenamiento, y es
la clase y xi es la variable independiente. El nicleo (o kermel) @ es el usado para
separar los datos de la variable independiente (de entrada) en caracteristicas

independientes.

Se pueden emplear como nucleos funciones polindmicas, funciones gaussianas de
base radial o sigmoides. En esta investigacion se emplea en concreto un nucleo
polinomial de orden 3. Esta funcion del nucleo es la que utiliza como algoritmo el
clasificador para separar los datos y crear el hiperplano entre ellos. Se evaluan los
datos en los términos del polinomio y de acuerdo a su resultado se le asigna su clase

de pertenencia.
2.4.3 Analisis de Discriminante Lineal.

El ADL es una técnica estadistica que permite identificar las caracteristicas que
discriminan entre dos 0 mas grupos Yy crea una funcién capaz de distinguir con la mayor

precision posible a los miembros de uno u otro grupo.

En este caso se emplea el ADL para diferenciar entre seis clases (cada una de las
fases del suefo), buscando la combinacion lineal de las variables independientes que

mejor permita discriminar a los grupos, segun la ecuacion (8):
D=a+bil*%1+b2%%2 +... + bm*xm (8)
donde a es una constante y b1-by, son los coeficientes de la funcion.

2.5 Estrategia de clasificaciéon propuesta.

El algoritmo seguido para clasificar las etapas es el que se muestra en la figura 2.4:
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Figura 2.4 -Diagrama de obtencién de clases.

De la sefal original se separan en la primera clasificacion la etapa vigilia (W) de las
restantes 5 fases del suefio (NOW). A continuacion se discrimina la REM de la demas
no REM (NOREM) para obtener asi la segunda clase independiente. Estas dos clases
se separan del resto en las primeras etapas del algoritmo porque tienen caracteristicas
suficientemente Unicas respecto a las otras y bastante semejantes entre si, por tanto
resultan las mas facilmente separables. Una vez extraidas W y REM solo quedan las
caracteristicas correspondientes a las fases intermedias, de las cuales la fase | es la
que mas caracteristicas propias tiene, por tanto, sera la primera extraida del grupo.
Luego la clase Il queda como la mas prominente del grupo mas deébil por lo que es la
mas facil a separar en el proximo paso. Por ultimo solo resta discernir entre los datos
gue quedan, cual corresponde a la fase llly cual a la IV para obtener finalmente todos

los estadios de suefio de forma independiente.
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Las clases para la clasificacion se seleccionaron estableciendo una correspondencia
entre los datos sobre los estadios de suefio que ofrece la base de datos y los nimeros

del 0 al 5 como muestra la tabla 2.1.

Tabla 2.1 Correspondencia entre etapas de suefo y clases numéricas asignadas para la clasificacion.

Etapa de Suefio  Clase Numérica

Despierto (W) 0
Fase | 1
Fase ll 2
Fase ll 3
Fase IV 4

Fase REM 5
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CAPITULO 3. Resultados y Discusion.

3.1 Resultados por clasificador.

En este epigrafe se ofrece una descripcidon detallada de los resultados obtenidos asi

como un andlisis de las variables mejor clasificadas y la razén para esto.

Un primer experimento realizado consiste en realizar la clasificacion de todas las clases
sin utilizar la estrategia descrita en 2.5. Se realizé utilizando un clasificador basado en

ADL. Los resultados se muestran en la tabla 3.1.

Tabla 3.1 Matriz de confusién de la prediccion sin aplicar el algoritmo de separacion, usando ADL.

Clase Porciento G 1:1 G 2.2 G 3.3 G 44 W R
G 1:1 37.03704 20 22 0 0 10 2
G 2.2 82.65683 7 448 12 14 37 24
G 3.3 13.18681 0 66 12 6 2 5
G 4.4 37.68116 0 28 14 26 1 0
w 89.73277 11 45 0 0 638 17
R 54.32099 0 20 0 1 16 44
Total 76.74419 38 629 38 47 704 92

Como se observa en la tabla 3.1 el resultado total arroja un porciento de buena
clasificacion de 76.74%, siendo la clase 3 la peor, con apenas un 13.18%. Si se realiza
un analisis por clase hay que notar que casos de la clase W se clasifican 73 casos mal,
confundiéndose con las clases 1, 2 y REM. En el caso de la clase 1, los mayores
errores se observan en que se clasifican como vigilia y como clase 2. El caso mas
significativo es la clase 3 donde 26 casos se clasifican en las clases 2 y 4,
fundamentalmente en la clase 4. Estos resultados son comparables con resultados
mostrados en la literatura y refuerzan la idea de aplicar la estrategia descrita en 2.5.
Los siguientes subepigrafes se dedican a mostrar los resultados de aplicar esa

estrategia con diferentes clasificadores.
3.1.1 Resultados de la Red Neuronal Artificial.

Las tablas (3.2, 3.3, 3.4, 3.5) ilustran los resultados obtenidos en la clasificacion de los

datos usando la RNA.
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Tabla 3.2 Matriz de confusién de la prediccion sobre el estado vigilia y no vigilia.

RNA w NoW
W 1080 1
NoW 0 1085
% de Acierto 99.95

La tabla 3.2 representa, de la serie de prediccion, el numero de rasgos obtenidos de la
medicion que correspondian al estado despierto (W) y los que identifican a otro estado
cualquiera (NoW). Dicho resultado es obtenido siguiendo el algoritmo descrito en el
epigrafe 2.5, donde separar W del resto de las fases es el primer paso. Como puede
apreciarse la clasificaciéon logré un 99.95% de acierto en la prediccion de esta primera
etapa con una sensibilidad y una especificidad del 99.95% y 100% respectivamente por

tanto una Razon de Falsos Positivos (RFP) nula.

El préximo paso en la técnica de discriminacion y clasificacion de los rasgos es
separar, dentro de todos los NOW, los correspondientes al suefio REM y al no REM.

Los resultados de esta parte se muestran en la tabla 3.3.

Tabla 3.3 Matriz de confusion de la fase REM

RNA R NoR
R 399 44
NoR 141 502
% de Acierto 82.96

Resulta facil notar en la tabla que la clasificacion ahora no fue tan certera como con la
fase W y eso es debido a que el comportamiento frecuencial durante la vigilia es
notablemente mas potente que el resto de las fases. No obstante haber confundido la
RNA 141 valores REM con valores no REM sigue siendo, el porciento de clasificacion,
considerablemente bueno, con un valor de 82.96%, si se compara con los resultado de
[42] y [35]. El parametro de control de calidad que mas se afectd fue la especificidad
que con un 73.9% disminuye la capacidad de la herramienta de elegir correctamente
los verdaderos positivos, luego la sensibilidad resulté en un 90.06% y la RFP fue de

21.9. Hay que tener en cuenta que la clasificacion REM-No REM no es de las mas
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conflictivas [43], puesto que son estados facilmente separables aunque la RNA no haya

sido totalmente certera en su identificacion.

Una vez que los valores de la vigilia y la fase REM fueron excluidos del grupo el

proximo paso del algoritmo es separar la fase | del resto.

Tabla 3.4 Matriz de confusion para la separaciéon de la fase 1 de las no 1.

RNA 1 Nol
1 225 0
Nol 45 276
% de Acierto 91.75

Las columnas de la tabla representan los valores esperados segun el conjunto de
prediccion, mientras que las filas corresponden al resultado de la clasificacion. Por
ejemplo el valor ubicado en la fila 2 y columna 2 (f2.c2) son las fase | clasificadas
correctamente al igual que f3.c3 las no 1 (sin incluir vigilia y REM, que ya fueron
excluidas del conjunto segun la estrategia de separacion del epigrafe 2.5) bien
clasificadas. Por otro lado f2.c3 y f3.c2 representan los falsos positivos de una y otra
etapa. El porciento general atendiendo a los resultados de la prediccién fue del 91.75%
acompanado de buenos porcientos de sensibilidad y especificidad, 100% y 83.4%
respectivamente, tuvo ademas, una RFP de 14.01, provocado por los 45 falsos

positivos de las fases no 1 que realmente pertenecian a la fase 1.

Luego segun el algoritmo se separa de las obtenidas como no 1, o sea las fases 2, 3 y

4, los datos correspondientes a la fase 2 cuyos resultados se muestran en la tabla 3.5.

Tabla 3.5 Matriz de confusion para las fases 2 y No2.

RNA 2 No2
2 134 64
No2 2 76
% de Acierto 76.08

Como se aprecia el porciento de buena clasificacion bajé considerablemente, 76.08%,

debido a que muchos valores (64) de las clases no 2 fueron confundidos por el
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clasificador y catalogados como fase 2, nos obstante la especificidad y la RFP fueron
buenas (98.5%) aunque no lo fue tanto la sensibilidad con un valor del 67.7%.

Finalmente solo quedan en el conjunto de las no 2 las fases 3 y 4 que segun la

estrategia de separacion es lo ultimo que se hace con los datos.

Tabla 3.6 Matriz de confusién para las fases 3 y 4.

RNA 3 4
3 69 32
4 1 38
% de Acierto 76.4

En la tabla 3.6 aparecen los resultados de la prediccion del clasificador para las fases 3
y 4 cuyo porciento de exactitud fue 76.4%. El indice de acierto (76.4%) y la sensibilidad
(68.3%) se vieron comprometidos porque, como se puede observar, hubo 32 valores de
la clase 4 que fueron clasificados como 3 y 1 de la clase Il que fue interpretado como
fase 4. Por otro lado la especificidad (98.5%) obtenida fue considerablemente buena.

De manera general la red disefiada obtuvo muy buenos resultados gracias al algoritmo
de separacién aplicado, el cual favorece las fases mas débiles en caracteristicas al
separarlas de las mas potentes. Por otro lado las fases con mayores dificultades fueron
la 3 yla 4 debido a que su patrén de composicidn espectral es muy semejante porque
en ambas estan presentes de manera prominente las ondas deltas y resulta confuso
diferenciar entre una y otra. La separacién de las fases 3 y 4 con un 76.4 % de buena
clasificacion puede considerarse un buen resultado si se tiene en cuenta que en
algunos estudios se clasifican estas dos clases como una sola por el gran parecido que
tienen [36] [44]. Ademas de esto fue un tanto complicado separar la fase 2 de las fases
3 y 4 puesto que en estas etapas las ondas theta aparecen ocasionalmente y de modo

impredecible, o sea que sus caracteristicas de frecuencia pueden ser confundibles.

3.1.2 Resultados de la Maquina de Vectores Soporte.

El otro clasificador disefado esta basado en SVM y se aplicé igualmente siguiendo el

algoritmo descrito en el epigrafe 2.5.

Tabla 3.7 Matrices de confusiéon del SVM para cada paso del algoritmo de separacion.

Vigilia vs No Vigilia w NOW
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W 997 101
NOW 83 985
Suefio REM vs otra fase REM NOREM
REM 107 55
NOREM 433 491
Fase | vs Otras fases F1 Nol
F1 267 35
Nol 3 241
Fase | vs Otras fases F2 No2
F2 116 10
No2 20 130
Faselll vs Fase IV F.3 F.4
F.3 60 5
F.4 10 65

La tabla 3.7 representa los valores obtenidos de la clasificacién con esta técnica para
cada paso en el algoritmo de separacion. Las primeras filas de la tabla representan el
resultado de separar la fase vigilia del grupo. El porciento de identificacién fue 91.5%.
Del total de rasgos ofrecidos como conjunto de prediccion, 83 estados de vigilia (W)
fueron mal clasificados y 101 no vigilia (NOW) fueron erréneamente clasificados como
vigilia para un 92.3% de especificidad; por otro lado 997 datos del total fueron
correctamente reconocidos como vigilia asi como 985 no vigilia resultaron correctos,

demostrando una sensibilidad de 90.8% y un aceptable 7.7 como RFP.

El préximo cambio en la tabla representa la matriz de la etapa de separacion de la fase
REM del resto de las no vigilia, cuyo porciento de efectividad fue 55.06%. Esta fase al
igual que la vigilia tiene valores distintivos de amplitud y frecuencia que aunque no tan
robustos como la primera mencionada de ahi que sus porcientos no fueran buenos a
pesar de que su sefial EOG caracteristica es semejante en amplitud a la de la vigilia y
muy diferente al de las demas fases. Solamente 107 de 433 valores esperados como
REM fueron correctamente clasificados siendo este el motivo de los conservadores
valores de sensibilidad (66.04%), especificidad (19.81%) RPF (46.86) obtenidos.

A continuacion en la tabla se muestran los resultados de la tercera etapa del algoritmo
cuando se separara del las fases que quedaban sin excluir, I, I, 'y V. Una vez
contenidos en un grupo independiente de la vigilia y la etapa REM, el clasificador

aportd como bien clasificados 270 valores de la serie de prediccion de la fase |,
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ademas de 241 de 276 casos de otra fase (No1) que fueron certeramente identificados,
logrando una sensibilidad del 88.4% y una especificidad del 98.9%, como se puede
apreciar en la seccion de la tabla 3.7. El porciento de veracidad para esta etapa es del
93.04% y la RFP es 1.22.

Continuando el descenso por las filas de la tabla 3.7 aparecen los resultados de la
separacion de la fase 2 del grupo restante. El porciento de buena clasificacion fue del
89.3% lograndose una sensibilidad del 92.06%, una especificidad del 85.3% y una RFP
igual a 13.33.

Finalmente se separaron las fases Il y IV de manera independiente, las ultimas tres
filas de la tabla 3.7 muestran los valores predichos y los valores de salida del
clasificador, de estos, 60 resultaron ser verdaderos positivos para la fase 3 y cinco fase
3, segun el clasificador, que realmente correspondian a la clase 4. Ademas ocurre que
10 de los de los positivos para fase IV son falsos contrario a los 65 valores
correctamente clasificados, por lo que el porciento de acierto en la clasificacion fue del
89.3% vy la sensibilidad, la especificidad y la RFP fueron 92%, 85% y 13.33

respectivamente.

Al igual que la RNA los resultados generales de la clasificacion con este método son

buenos sobre todo teniendo en cuenta porcientos ostentados por [29] y [30].

La parte de algoritmo que tuvo los resultados mas conservadores fue la separacién de
la fase REM del resto de las fases del suefio debido a la aparicion durante esta etapa
de formas de ondas con caracteristicas semejante a las demas fases, por tanto cada
vez que esto ocurre los rasgos obtenidos tienden a confundir al clasificador. Por otro
lado la fase mejor clasificada fue la |, resultado que se obtuvo gracias a la utilizacion
del algoritmo de separacion disefiado, pues al momento de la clasificacion de esta fase
ya estan fuera del grupo las fases mas robustas y el predominio de rasgos favorece a
dicha fase. Este es uno de los principales logros de la investigacion dado que separar
la fase | del resto era uno de los principales problemas de [29, 30, 35, 42] y otros

trabajos relacionados con el tema.
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3.1.3 Resultados con Analisis Discriminante Lineal.

La tercera variante de clasificador utilizada es el ADL. La tabla 3.7 muestra los

resultados que se obtienen al separar la clase despierto (W) del resto de las clases.

Tabla 3.8 Matriz de confusion para las clases W y NOW por ADL

ADL w No W
w 1047 65
No W 33 1021
% de Acierto 95.5

Los parametros de calidad obtenidos en la clasificacion de esta fase incluyen un
porciento de buena clasificacion de 95.5 %, una sensibilidad del 94.15%, una
especificidad de 96.9 % y una RFP de 3.13. Las variables que permitieron discriminar
entre estos dos fases grupos 11, que incluyen la densidad espectral de potencia de las
ondas alfa, beta, theta y delta, las variables A, B y C descritas en 2.3, la desviacién

estandar de la sefal EOG y tres coeficientes WP.

En el caso de la separacion de las fases REM y no REM, la matriz de confusion se

muestra en la tabla 3.8.

Tabla 3.9 Matriz de confusion para las clases Ry No R por ADL

ADL R No R
R 508 15
No R 32 531
% de Acierto 95.67

En este caso los parametros de calidad arrojan 95.67 % de buena clasificacion, 97.13%
de sensibilidad y 94.07% de especificidad, ademas de 5.7 como RFP. Las variables
que mejor discriminan estas dos fases incluyen 7 coeficientes WP, la desviacion
estandar de la sefal EOG en la trama y la densidad espectral de energia de las ondas

alfa y theta.

Luego la tabla 3.10 muestra los resultados de la separacion, en conjuntos

independientes, de las fases | y las diferentes de esta que no han sido excluidas ya.

Tabla 3.10 Matriz de confusion para las clases |y no | por ADL.
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ADL 1 No 1
1 199 15
No 1 71 261
% de Acierto 84.24

El porciento de buena clasificacion fue 84.24% con una sensibilidad del 93%, una
especificidad del 73.7% y una RFP de 21.4. Del total de variables usadas como rasgos
las que mejor discriminan estas fases son la densidad espectral de potencia de las

ondas theta y delta, 10 rasgos WP y los coeficientes calculados By C.

Siguiendo con la estrategia del epigrafe 2.5 se independiza la fase Il de las restantes

segun se observa en la tabla 3.11.

Tabla 3.11 Matriz de confusién para las clases Il 'y no Il por ADL.

ADL 2 No 2
2 122 16
No 2 14 124
% de Acierto 89.13

Los parametros de control del desempefio del clasificador arrojan un 89.13% de acierto
asi como una sensibilidad de 88.4%, una especificidad del 89.7% y una RFP de 10.14.
Los rasgos mas representativos de esta fase fueron C, B, la energia de las ondas delta

y theta y 3 rasgos WP.

El ultimo de los resultados obtenido corresponde a la separacion de las clases llly V

en grupos independientes como muestra la tabla 3.12.

Tabla 3.12 Matriz de confusion para las clases Il y IV por ADL.

ADL 3 4
3 63 8
4 7 62
% de Acierto 89.3

El acierto en la clasificacion fue de un 89.3%, mostrando el clasificador una sensibilidad
de 88.7%, una especificidad del 90% y una RFP de 10.15. Los rasgos que mayor

cantidad de informacién aportaron a esta etapa de clasificacion fueron la media de la
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sefal EOG, la densidad espectral de potencia de las ondas beta y delta, 4 coeficientes

WP vy las variables Ay B descritas en 2.3.

Los resultados de este clasificador son buenos comparados con los otros dos métodos
disefiados. Ademas de que ofrece mejoras en los porcientos de clasificacion
comparado con otros clasificadores estadisticos encontrados en la bibliografia por
ejemplo, en [20] y [34]. De forma general la fase mas imprecisa fue la etapa | cuyas
caracteristicas provocaron que el clasificador ofreciera 71 valores de esta fase
catalogados como otra clase (No 1). Por otro lado la fase mejor clasificada fue la REM
pues resulta mas facil para este clasificador identificar esta fase como un grupo
independiente del resto dadas sus caracteristicas, sobre todo la notable informacién

aportada por la senal EOG para esta fase.

3.2. Diagrama de flujo del programa clasificador SleepClass.

Para ilustrar la secuencia que describe el sistema se usa el diagrama de flujo que se

muestra a continuacion.

Base cde Datos. Ecquipo cde medicidon.
[ CARGAR LA SENAL ]

d

CALCULAR LOS RASGOS

y

r B
[ GUARDAR ] CLASIFICAR

MOSTRAR
RESULTADO
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Figura 3.1 Secuencia seguida por la aplicacion.

La sefial entra en el sistema proveniente, ya sea de una medicién dinamica o sea en
tiempo real o de una base de datos previamente confeccionada. Los valores de la sefial
seran cargados, discriminando especificamente los que correspondan a las sefiales

EEGy EOG del resto de las componentes de la muestra.

A continuacion se calculan los rasgos de la sefial que seran usados como patron para
la futura clasificacion. Tomando del EEG las caracteristicas de amplitud y frecuencia
correspondientes a cada etapa de suefio y del EOG el promedio y la desviacion

estandar.

Los rasgos calculados pueden ser guardados para cualquier aplicacién alternativa.
Ademas seran usados a solicitud del usuario para la clasificacién de los estados de
suefio correspondientes, resultado que se ofrece a consideracién y que sera posible

guardarlo para analisis futuros.

3.3 Sobre la interfaz de usuario.

Resulta conocido que el personal ajeno a las ciencias técnicas se ve limitado en
ocasiones para el uso de programas que impliquen conocimientos basicos de algunos
algoritmos de programacién, por tanto, para facilitar el vinculo de usuarios inexpertos

con la aplicacién disefiada se ofrece la interfaz de la figura 3.1.

Para el trabajo con la interfaz existen varios requisitos que el usuario debe tener en
cuenta para su buen funcionamiento. Por ejemplo la interfaz fue disefiada en el Matlab
y necesita que este programa esté instalado en el ordenador para que sea ejecutable.
En segundo lugar el trabajo de clasificacion como se mencionara anteriormente se
realiza con técnicas de inteligencia artificial las cuales deben ser entrenadas
previamente por tanto sera necesario incluir en la carpeta de la interfaz los archivos con
los clasificadores previamente disefiados y entrenados para que la interfaz los use
cuando se tenga que ofrecer la clasificacién. Por ultimo es importante resaltar que el
volumen de computo es elevado por lo que la aplicacion obtendra resultados en menos

tiempo en computadores técnicamente mas robustos.
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Figura 3.1 Interfaz de usuario.

La figura anterior muestra el ambiente de trabajo de la aplicacion el cual contiene seis
botones para ejecutar acciones sobre las sefiales cargadas, ademas de dos menues,
archivo y herramientas, donde igualmente se ofrecen los servicios relacionados con la
aplicacion. Las graficas ubicadas en la interfaz seran el espacio donde se muestren las
senales primero EEG y en la segunda hacia abajo la EOG, ademas contiene la interfaz
un cuadro de texto, para ilustrar el resultado de la clasificacidon, que esta ubicado entre

los botones. Para ayudar al vinculo con la interfaz se ofrece la siguiente serie de pasos.

Las sefiales seran mostradas presionando el boton Cargar de la interfaz:
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a) b)
Figura 3.2 Cargar las sefales; a) Seleccion del archivo y b) Sefales cargadas.

Una ventana aparecera a la vista como en la figura 3.2 a, para seleccionar el fichero
que se desea sea cargado y visualizado. Una vez elegido el archivo para cargar, la
interfaz pondra a disposicion del usuario las formas de onda del EEG y EOG

respectivamente, figura 3.2 b.

El préximo paso légico seria obtener de las sefales los rasgos seleccionados para la

clasificacion, para esto se debe presionar el boton Calc.Rasgos.
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‘ |
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l—'r—! ¥ ' ’ . mr ﬂ’— .| 1 . T ™
2000 L L L L I 1 2000 | L I L L L L L L
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Figura 3.3 a) Calculando rasgos. b) Rasgos calculados.

Durante el proceso de coémputo por parte del ordenador aparecera en la pantalla una
advertencia reclamando una pequefia espera, figura 3.3 a, pues el volumen de calculo
es elevado y requiere de tiempo. Una vez concluida esta operacién otro mensaje sera

mostrado, figura 3.3 b, sugiriendo que ya es posible guardar los resultados obtenidos.

Para conservar los parametros del paso anterior debe ser presionado el botén

SalvarRasg el cual genera la aparicion del la siguiente ventana sobre la interfaz.
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En esta pequena ventana el usuario puede seleccionar el directorio de salida donde

desea conservar los rasgos calculados. El archivo con los datos sera guardado como

un .xIs de Excel que podra ser usado en cualquier momento para cualquier tipo de

analisis que se desee hacerle a los datos.

Luego de que se obtuvieran los rasgos la aplicacion esta lista para ofrecer al usuario la

clasificacion de los estados de suefio por los que atravesd el paciente durante la

medicidn. Para esto debe ser presionado el botén Clasificar.
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2000
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Figura 3.5 a) Alerta durante la clasificacion. b) Resultado de la clasificacion.
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Esta operacidon requiere igualmente un elevado volumen de cdmputo por tanto es

necesario advertir, figura 3.5 a, que tomara un tiempo llegar a conclusiones.

Transcurrido este tiempo aparece en el cuadro de texto de la interfaz, figura 3.5 b, el

resultado de la clasificacion para la sefial seleccionada. En caso de que fuese

necesario el uso futuro de los resultados de la clasificacion seria facil almacenarlos

pulsando el boton SalvarClasif para que la interfaz ofrezca la oportunidad de escoger el

directorio, figura 3.6, donde se guardara un archivo .x/s con la clasificacién de toda la

medicion.
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Figura 3.6 Para salvar la clasificacion.

Por ultimo después de que se haya concluido con la interfaz sera posible cerrarsele

desde el propio ambiente de trabajo, desde el menu archivo o de la forma tradicional

que ofrece Window, el pequefio cuadro rojo en la esquina superior derecha.
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CONCLUSIONES.

Con la realizacion del presente trabajo se arriban a las siguientes conclusiones:

1.

El estadiaje automatizado sigue siendo un campo de trabajo en la
comunidad cientifica, existiendo diferentes alternativas de clasificacion
entre las que destacan el SVM, las RNA y el ADL.

Las sefiales EEG y EOG aportan informacidn suficiente para el estadiaje
automatizado, siendo los rasgos mas significativos los derivados del
analisis espectral y tiempo-escala de esas senales.

La estrategia de clasificacion propuesta en este trabajo mejora el

desempefio de los clasificadores de 76% a alrededor de un 90%.

. De los clasificadores estudiados, las RNA muestran los mejores

resultados globales, sin embargo en algunas clases otros clasificadores
se comportan mejor.
Se realizd un programa de clasificacién automatizado basado en Matlab

como prototipo para otras implementaciones en software de alto nivel.
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RECOMENDACIONES

A partir de los resultados obtenidos en este trabajo y como alternativa de trabajo futuro

se propone:

1. Valorar la posibilidad de ensamblar los clasificadores individuales en un
multiclasificador, teniendo en cuenta que todos describen de manera diferente el

problema y son mas o menos efectivos en las diferentes clases.

2. Realizar la implementacién en software libre y valorar la posibilidad de utilizar

estos algoritmos en sistemas de bajas prestaciones, o en dispositivos moviles.
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