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1. Capitulo 1: Introduccién y objetivos

1.1. Introduccién/Background

Dormir es la funcién primaria del cerebro y juega un rol escencial en las distintas actividades
y capacidades de aprendizaje de una persona. Al pasar cerca de un tercio de nuestras vidas
durmiendo, condiciones como insomnio, narcolepsia o apnea del sueno son frecuentes y pueden

afectar severamente la salud mental y fisica.

La clasificacién de las etapas del sueno es el estandar para analizar el dormir de una persona.
Generalmente esto se consigue basado en grabaciones polisomnograficas (PSG), que son adqui-
ridas de pacientes mientras duermen pasando la noche en clinica u hospital. Tradicionalmente,
grabaciones PSG incluyen senales de electroencefalograma (EEG), electro-oculograma (EOG),
electromiograma (EMG) y electrocardiograma (ECG), visualizadas y clasificadas por expertos
usando referencias desarrolladas por Rechtschaffen & Kale en 1986 [1].

Cada grabaciéon PSG se divide en segmentos (épocas) de 20 o 30 segundos, las cuales son
subsecuentemente clasificadas como Wakefulness (W), movimiento o no-movimiento rapido de
de ojos (REM y NREM respectivamente). NREM luego se divide en etapas 1, 2, 3 y 4 (también
referidas como S1, S2, S3 y S4) acorde a manuales establecidos por R&K y guias més recientes
propuestas por la Academia Americana de Medicina del Suenio (AASM, por sus siglas en inglés)
en 2007 [2]. El mayor cambio de los estandares AASM es combinar las etapas NREM S3 y S4
en una unica etapa llamada N3 también referida como suenio de ondas lentas (SWS, por sus

siglas en inglés).

Debido a que las grabaciones PSG incluyen senales desde multiples canales y luego son
visualmente examinados por una persona experta en el area, la clasificacion de etapas de sueno
es costosa, sensible a error humano y a veces una tarea tediosa o consumidora de tiempo. La
clasificacién de sueno de toda una noche suele tomar entre 2-4 horas. Ademads, en algunos
estudios, la tasa de acuerdo entre especialistas para la clasificacion de etapas de sueno es menor
al 90 % [3].

Considerando estos desafios, un modelo para clasificar etapas del suenio disminuiria la de-
manda de tiempo para clinicas, mejorar el porcentaje de precisién en la clasificacién y mejorar

el diagnostico de trastornos del sueno.

Las senales EEG son una de las mas importantes y frecuentemente usadas para analizar
etapas del sueno, ya sea si la clasificacion es manual o automatica. Varios estudios de investi-

gacion han ocupado EEG de muiltiples canales. Sin embargo, los equipos necesarios para EEG



ELO-308 Memoria de Titulacién

de muiltiples canales pone limitaciones en el movimiento de la persona, lo cual complica su
portabilidad, uso y factibilidad de una evaluacion de calidad de las estapas del sueno. Asi, un
esquema de clasificacién automatica de etapas del sueno (Automatic Sleep Stage Classification,
ASSC) empleando distintos canales EEG puede ayudar a reducir las perturbaciones al dormir

causadas por los cables de la grabacién PSG u otros equipos.

En este trabajo de memoria se extraeran ciertas caracteristicas (features) de la senal EEG
para analizar las épocas registradas, sirviendo estas de entrada a un algoritmo de clasificacién
y asi detectar etapas del sueno de forma automaética con algiin grado de precision.

Para lograr lo anterior se utilizaran los canales frontal y occipital (Fpz-Cz y Pz-Oz, respecti-
vamente) de senales EEG para clasificar las distintas etapas del sueno. Se trabajara con la base
de datos en formato europeo (european data format, EDF) Physionet [8]. La implementacién
se llevard a cabo en lenguaje Python, extrayendo caracteristicas no-lineales (entrépicas y frac-
tales) de las épocas de 30 segundos para que luego sean ingresadas a la clasificaciéon mediante

métodos supervisados. El esquema de clasificacién automatica se observa en la Figura 1.

P 2
Adquisicion de datos
EEG

1

Pre-procesamiento

1

Segmentacion

1

Extraccion de
Caracteristicas

i
Seleccidn de
Caracteristicas
i i

Clasificacién

Figura 1: Flujo de trabajo esquema de clasificacién automatica de etapas de sueno (ASSC)
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1.2.

Objetivos

Implementar un esquema de deteccion automatica de etapas del sueno utilizando carac-
teristicas no lineales junto a clasificadores no supervisados tales como; K-vecinos més

cercanos, Red neuronal de tipo Perceptrén y Maquina de Vector Soporte.

Realizar una comparacién entre las predicciones de las etapas del sueno de cada clasifi-

cador con las anotaciones realizadas por especialistas.

Evaluar mediante validaciones cruzadas cuales caracteristicas no-lineales de las senales
polisomnograficas son mas relevantes para la clasificacion y detecciéon de las distintas

etapas del sueno.

Medir y Comparar tiempos de procesamiento para las distintas caracteristicas a extraer

de las senales.
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2. Capitulo 2: Estado del Arte

Las formas de onda de una senal EEG pueden ser diferenciadas en distintas bandas: ¢, 6,
a, B ([1],2]). Estas bandas pueden proveer informacién valiosa para diagnosticar, monitorear
y manipular caracteristicas neuroldgicas. El Cuadro 1 muestra el rango en frecuencia de las
senales EEG dividida en bandas junto a otros eventos relacionados a senales EEG del sueno

como Spindles y Complejos-K.

Banda Frecuencia Rango Frecuencias (Hz)

Delta o 0.5-4
Theta 0 4-8
Alpha « 8-13
Beta 3 13- 30
Spindles 12-14
K-Complex 0.5-1.5

Cuadro 1: Rango Frecuencias de Bandas y eventos EEG

De acuerdo al manual AASM [2], cada una de las cinco etapas del suefio se clasifican segin

criterios mostrados en el Cuadro 2.

Etapa de Sueno Criterio de Clasificacion
W (Wake) La mayoria de las épocas en esta etapa consisten en actividad «,
o voltajes bajos de frecuencia mixta (2-7 Hz). Alta actividad EMG
N1 Actividad « ocupa mas del 50 % de la época, mientras actividad 6
se hace evidente junto a movimiento circular lento de ojos.
N2 Caracteristica tipica de esta etapa es la aparicion de Spindles o
Complejos-K, junto con algunas actividades de alto voltaje (< 2 Hz)
N3 Etapa caracterizada por actividad ¢ detectada sobre un 20 %
del largo de la época con altos voltajes (>75 V)
REM Etapa bastante activa. Presenta actividades de bajos voltajes
y frecuencias mixtas de ondas diente-sierra (2-7 Hz). Ademds hay movimiento
rapidos de ojos con ausencia o reducida actividad EMG.

Cuadro 2: Criterio de clasificaciéon AASM
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Sleep Stages (R&K) EEG Signal

Wake M*MWWWWWP WAk

Wake (Alpha 8-12 Hz)

M"”‘“N“"’”“"‘“‘W

Stage 1: N-REM N-REM S1 (Theta 4-7 Hz)

Stage 2: N-REM wﬂhvw‘;wﬁrﬁmlkd JL“"\

N-REM 52 (Sleep Spindles, K-complex)
(12-14 Hz)

Stage 3: N-REM b '.MMMH*J%*P*&W;H\;W%

N-REM 53 (Delta 0-3 Hz)

stage  N-REM Mmoo AU pmm rims ity
N-REM 54 (Delta 0-3 Hz)

'J“MW‘R‘WWH“"}J\WQLJMK J kr“-‘\,'l'."w;L_t

Stage 5: REM
REM (Alpha. Beta. Theta)

Figura 2: Representacion de etapas de suenio con su actividad cerebral asociada

Asi, una deteccién automatica de las etapas segtin el Cuadro 2 debe seguir el flujo de trabajo

mostrado en la Figura 1. Cada una de las etapas se discute brevemente a continuacion.

2.1. Pre-procesamiento.

La presencia de artefactos o “senales no deseadas”puede llevar a mal interpretar resulta-
dos cuantitativos. Algunos artefactos usuales como movimientos oculares, tonos musculares
mandibulares, interferencia 50/60 Hz de linea eléctrica o ruido proveniente del instrumento de
medicién son senales que dependiendo del analisis a utilizar, puede llevar a una mala interpre-
tacion de resultados. Asi, las grabaciones EEG pueden tener una amplia variedad de artefactos,
algunos de origen técnico y otros de origen fisioldgico mezcladas con senales cerebrales [10],[11].
Por lo tanto, el uso de métodos de pre-procesamiento antes de la extraccion de caracteristicas
es util para analizar senales EEG sin perder informacion relevante.

En este contexto, existen varias técnicas de remocién de artefactos. Tales como:

= Filtrado Digital

Filtros digitales selectivos (pasa-bajo, pasa-alto, pasa-banda, elimina-banda), han sido
ampliamente usados en la detecciéon y remocién de artefactos. Estos filtros son podero-
sas herramientas significantes para minimizar artefactos y eliminar ciertar senales en la
grabacién EEG de frecuencias no deseadas. Filtros digitales de frecuencia selectiva pue-
den implementarse como filtros IIR o FIR. En electrofisiologia, filtros IIR butterworth y

elipticos son comunmente aplicados [4].
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= Regresion:

Los métodos de regresién permiten aprender el comportamiento de una senal. Si un ruido
de color aditivo distorsiona la senal EEG, se usa un método de regresiéon para aprender
esta tendencia (trend) y luego modelando el color del ruido, puede ser sustraido de la

senal original [12].

» Separacion de fuente ciega (BSS):

Otra forma alternativa para remover artefactos son algoritmos de separacién de fuente
ciega (BSS, por sus siglas en inglés). El anélisis de componentes independientes (ICA)
[13], es un método bien conocido de BSS el cual produce fuentes cerebrales descorrela-
cionadas luego de atenuar artefactos. Mediante el calculo de la energia en las fuentes de
senal y aplicando un umbral, se eliminan las senales independientes con menor energia.
Finalmente, con una transformada inversa las senales sin ruido se proyectan de regreso al

dominio espacio-temporal.

Después de esta etapa de pre-procesamiento, basado en algin criterio mencionado, las gra-
baciones EEG se segmentan en épocas sucesivas de 30 segundos sin sobrelape, donde a cada

una se le llevara a cabo el cémputo de alguna caracteristica a extraer previo a ser clasificada.

2.2. Extraccion de Caracteristicas.

Estas caracteristicas (features) son valores descriptivos que proyectan el contenido de una
senial a una propiedad medible. Estas caracteristicas deben ser lo mas independiente posible
para evitar recolectar informacion redundante. Extraer caracteristicas discriminantes, informa-
tivas e independientes es un paso crucial antes de preparar un set de valores para la posterior
etapa de clasificacién [14]. Se dividen principalmente en cuatro categorias o dominios: Tem-
poral, Frecuencia, Tiempo-Frecuencia y No-lineal. En este trabajo de memoria se utilizaran

caracteristicas no-lineales.

= No-lineales: Dado que las senales EEG exciben caracteristicas no lineales y dinami-
cas complejas [15], se utilizan medidas no-lineales como técnicas efectivas para procesar

senales EEG. Los métodos no-lineales se dividen en dos categorias:

e Basado en complejidad y entropia:

Los métodos basados en entropia calculan la irregularidad e impureza de una senal en
el dominio del tiempo [16]. En otras palabras, a medida que aumente le regularidad

de patrones dentro de un largo dado de senal, menor sera el valor de entropia de esa
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senal. La medida de entropia segun Shannon es:

$(X) = =>_ PLn(P) (1)

Donde N es el nimero de muestras y P; es la probabilidad de ocurrencia de la i-ésima
muestra.

Varias medidas de entropia y complejidad tales como Renyi’s Entropy, Sample En-
tropy, Permutation Entropy, Lempel-Ziv, Multi Scale Entropy (MSE) y Approximate
Entropy (ApEn) se han introducido en la literatura [17].

e Basado en Fractales:

Se puede construir una senal de forma ruidosa aplicando repetidamente un operador
sobre un elemento geométrico. En otras palabras, en vez de analizar la senal en el
domino del tiempo, estos métodos analizan el comportamiento de su trayectoria en el
espacio de fase en términos de auto-similaridad. Existen métodos que determinan las
irregularidades de la senial en el dominio del tiempo tales como dimensiones fractales
de Katz, Petrosian e Higuchi. Resultados experimentales sugieren que las medidas de
comportamiento en el espacio de fase son mas precisas que las mismas en el dominio

del tiempo. Sin embargo, eso impone un limite computacional méas alto [19].

2.3. Seleccion de Caracteristicas

El propésito de incluir este bloque es el de obtener un minimo ntimero de caracteristicas sin
redundancia produciendo mayor precisién. Dado que una grabacién EEG de noche completa es

larga, este paso es 1til cuando distintas caracteristicas se desean extraer.

2.4. Clasificacion

Esta etapa utiliza clasificadores para las caracteristicas extraidas y predecir la etapa de sueno
correspondiente a cada época. Se les ensena a estos clasificadores construir limites lineales/no-
lineales para separar vectores de caracteristicas de diferentes clases. Algunos de los méas popu-

lares en la literatura son:

s K-Nearest Neighbor (KNN): Es un clasificador local el cual es apropiado para distribu-

ciones de datos multi-modales. En otras palabras, cuando las muestras de cierta clase
de datos estan modularmente dispersadas en diferentes ubicaciones del espacio de ca-
racteristicas, incluso clasificadores flexibles o fuertes no pueden poner limites precisos
alrededor de estas localidades. KNN asigna una etiqueta a patrones de entrada basado en

el voto de la mayoria de sus k-muestras mas cercanas [25].

10
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= Support Vector Machine (SVM): SVM considera un margen alrededor de su hiperplano

mientras otros clasificadores convencionales solo intentan formar una cota, ya sea lineal
o no-lineal, entre dos clases. De hecho, SVM intenta maximizar el ancho del margen al
mismo tiempo que minimiza el error de clasificacién de muestras dentro de esos margenes

[30].

» Random Forest (RF): Propuesto por Breiman [32], consiste en un conjunto de estructuras

arbol. Cada arbol individual depende de un vector aleatorio de muestras el cual juega el
rol de un clasificador individual. La principal diferencia de RF a otros clasificadores es
que la alimentacién de muestras de entrada a los arboles se realiza lo mas aleatorio
posible seguido de una seleccion bootstrap. Este proceso se repite muchas veces en orden
de desensibilizar el efecto de muestras ruidosas o atipicas de la fase de entrenamiento.
Finalmente, la salida es determinada mediante votacién de las salidas de cada arbol. La

estructura general de un clasificador RF se puede ver en la Figura 3.

Bootstrapping H Tree,

Random
vectors

Dataset

RF
Output

Figura 3: Esquema general clasificador RF

Bootstrapping H Tree,

» Artificial Neural Network (ANN): ANN es un sistema de procesamiento artificial de infor-

macién que comprende un numero de procesadores interconectados llamadas neuronas.
Se asignan funciones a estas neuronas siguiendo el comportamiento real de neuronas
biolégicas. La funcién més empleada de una neurona en diferentes ANN son sigmoides,
hiperbdlicas y lineales. La arquitectura de una ANN puede contener varias capas escondi-
das, donde cada una incluye varias neuronas. Un Perceptron multi capa (MLP) es un tipo

de red neuronal artificial con alimentacién hacia adelante (feedforward) Figura 4 [36].

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 4: Red neuronal artificial de tipo perceptrén

11
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3. Capitulo 3: Alternativas de solucién

3.1. Alternativas

Como se vi6 en el capitulo anterior, para la soluciéon e implementacién de este trabajo de
memoria, se requiere de un software capaz de entregar al usuario una amplia flexibilidad de
manejo de datos EEG, asi como tambien un buen grado de eficiencia computacional para la
correcta implementacion en el entorno de trabajo adecuado.

EEGLAB muestra ser una buena opciéon debido a su amigable y simple interfaz con el
usuario para procesar datos. MNE-Python ofrece una gran cantidad de rutinas, librerias y
paquetes Optimamente implementados. Por otro lado, BrainVision Analyzer combina tanto la
implementacion de algoritmos eficientes, como una poderosa interfaz grafica con el usuario.

Para poder seleccionar adecuadamente la mejor alternativa que se ajuste a los requerimientos
del trabajo de memoria, se procede a definir los criterios de evaluacién con sus respectivas

ponderaciones.

3.2. Criterios de Evaluacion

Los criterios de evaluacion seran los siguientes:

Software de codigo abierto: Segun el grado de disponibilidad y libertad de uso de la al-

ternativa (OSS por sus siglas en inglés).

= Implementacion algoritmos ICA: Variedad de algoritmos, eficiencia computacional e in-

terfaz GUI para la etapa de pre-procesamiento del proyecto.

= Computo de complejidad entrépica: Variedades de indices entrépicos para series de tiem-

po, con el objeto de estimar transiciones entre estados concientes.

= Documentacion y Soporte: En base a compatibilidad de sistemas operativos junto con

calidad y cantidad de informacién bien documentada respecto al Software.

Ademas, cada uno de estos criterios se le asignara distintas ponderaciones segun el grado
de importancia que tenga en las distintas etapas del proyecto. Mas especificamente, debido a
que las tres alternativas poseen capacidad de pre-procesamiento, se le asignard mayor peso a
la etapa del cémputo de complejidad entropica, ya que rescata la escencia de este trabajo. Asi
mismo, lo segundo mas importante es la libertad de uso y distribucion del Software, ya que
también se orienta esta memoria para su uso de cédigo abierto y libre distribucién.

Asi, las ponderaciones relativas se muestran en el Cuadro 3:

12
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3.3.

Software de cédigo abierto 25 %
Algoritmos ICA 20 %
Coémputo complejidad entrépica | 35 %
Documentacién/Soporte 20 %
Total 100 %

Cuadro 3: Tabla de Criterios de evaluacién con sus ponderaciones.

Evaluacion de Alternativas

A continuacion, se define el sistema de puntajes relativos a que tan 6ptima es una alternativa

respecto al criterio correspondiente. Lo puntajes seran:

Deficiente Regular Bueno Muy bueno
0.1-0.25 0.26 - 0.50 0.51 -0.75 0.76 - 1

Cuadro 4: Sistema de puntajes

Se procede a evaluar las distintas alternativas en base a los criterios de evaluacién previa-

mente definidos.

3.3.1 EEGLAB [33]

Software de cédigo abierto (0.5 puntos): EEGLAB es una herramienta de MATLAB
distribuida bajo la licencia libre GNU GPL. Sin embargo, MATLAB es un producto de

propiedad de MathWorks por lo que los usuario estan restringidos en el uso del servicio.

Implementacién algoritmos ICA (0.45 puntos): Funcién runica.m implementa algoritmo

InfoMax ICA. Otros algoritmos como Fast/CA requieren instalacion de toolbox adiconal.

Cémputo de complejidad entrépica(0.6 puntos): Existen implementaciones de distintas

medidas de complejidad para series de tiempo disponibles en FileExchange de MathWorks.
Entre ellas estan; Shannon entropy, Approximate entropy, Sample entropy, Fuzzy entropy,
Permutation Entropy y Conditional Entropy. Sin embargo, la capacidad de cémputo y

eficiencia de estas implementaciones no esta documentada.

Documentacién y Soporte(0.7 puntos): Soporte para sistemas operativos Windows, Li-

nux y MAC OS, ademés de una muy buena documentacion de las distintas dependencias
de parte de Swartz Center for Computational Neuroscience (SCCN) de la Universidad

de California.
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3.3.2

3.3.3

MNE-Python [34]

Software de cédigo abierto (1 punto): Software bajo licencia permisiva BSD. Esta li-

cencia permite a cualquier usuario reusar y redistribuir cédigo, incluso en aplicaciones

comerciales.

Implementacién algoritmos ICA(0.8 puntos): MNE-Python implementa la clase

mmne.preprocessing. ICA la cual soporta algoritmos FastICA y la version extendida de

algoritmo InfoMax.

Cémputo de complejidad entrépica(0.95 puntos): MNE ofrece paquete EntroPy, el cual

provee al usuario algoritmos eficientemente implementados como; Spectral Entropy, Per-
mutation Entropy, Singular value decomposition Entropy, Approximate Entropy, Sample

Entropy, asi como también estimadores de complejidad via Lempel-Ziv.

Documentacion y Soporte(0.9 puntos): Soporte para variedad plataformas de como Li-

nux, Unix, Windows, MACOS. Documentaciéon abundante como parte de los principios

de la comunidad Python.

BrainVision analyzer [35]

Software de cédigo abierto(0.1 puntos): Brain Products es una compania privada limi-

tada, teniendo que pagar por una licencia para el uso del software Analyzer.

Implementacion algoritmos ICA(0.9 puntos) : Tres versiones de InfoMAx: extendida,

restringida y polarizada, junto con una versién restringida y otra extendida del algoritmo

FastICA. Ademds, soporta una interfaz grafica para el usuario siemple e intuitiva de usar.

Cémputo de complejidad entrépica(0.1 puntos): No se reporta el uso de estimadores

entropicos para analisis de series de tiempo para los distintos canales de los datos EEG.

Documentacién y Soporte(0.45 puntos): Soporte tinico para Windows y una buena do-

cumentacién, pero la gran mayoria de acceso privado debido a las politicas GmbH.

El siguiente cuadro resume los puntajes ponderados respectivos a cada alternativa en eva-

luacion:
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Criterios de Evaluacion EEGLAB | MNE-Python | Analyzer
Software de cédigo abierto 0.5 1 0.1
Implementacién algoritmos ICA 0.45 0.8 0.9
Cémputo de complejidad entropica 0.6 0.95 0.1
Documentacién y Soporte 0.7 0.9 0.45
Puntaje total 56.5 % 92.25 % 33 %

Cuadro 5: Tabla de resultados de evualuacion de las alternativas.

3.4. Alternativa Seleccionada

Como se puede ver en el Cuadro 5, la alternativa seleccionada es MNE-Python. Este resulta-
do se ve en gran parte influenciado por la capacidad de computo de complejidades algoritmicas
que ofrece Python, junto con la caracteristica de ser de plataforma libre. En la Figura 5 se
muestran los distintos flujos de trabajo que ofrece el software notando que este trabajo de

memoria comprende parte de la rama en azul.

Structural information

rake_farward_salulion

Figura 5: Flujo de trabajo software MNE
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4. Capitulo 4: Metodologia

4.1. Electroencefalograma (EEG)

El cerebro humano es considerado un sistema dinamico complejo que consiste en millones
de neuronas interconectadas por axones y dendritas [9]. Estas neuronas son las responsables de
comunicar informaciéon hacia y desde el cerebro. La Figura 6 muestra la estructura general de

una neurona.

Axon terminals

Node of ranvier
Cell body |

N A
| Schwann’s cells

/ Myelin sheath
Nucleus Axon

Figura 6: Estructura de una neurona
De acuerdo a [31], el cerebro se puede dividir anatémicamente en tres estructuras primarias:
cerebro, cerebelo y tronco encefdlico (Fig. 7a). El cerebro, el mas largo de estas estructuras,

estd dividido en dos hemisferios con una superficie exterior llamada corteza cerebral. La corteza

cerebral se organiza en cuatro 16bulos: frontal, parietal, temporal y 16bulos occipitales (Fig. 7b).

Cerebrum Frontal Parietal

Brain Stem Cerebellum Temporal Occipital

@ (®)

Figura 7: a)llustracién cerebro humano b)Diagrama de corteza cerebral

Varios métodos se han desarrollado, para medir la senal de actividad generada por el ce-
rebro humano, los cuales incluyen EEG, Magnetoencefalografia (MEG), functional Magnetic
Resonance Imaging (f-MRI) y Positron Emission Tomography (PET). Entre ellas, EEG es una
de las senales biomédicas con mas fuerte significancia y un gran valor préactico para aplicaciones
en clinica neuroldgica [5]. EEG es un método no invasivo para medir actividad eléctrica en la
corteza cerebral y ha sido ampliamente usada desde su descubrimiento por Berger en 1929 [6].
Estas mediciones se logran colocando miultiples electrodos en el cuero cabelludo posicionados

segin estandar internacional SI 10/20 [7]. Este sistema se extendié al 10/10 con més electrodos
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debido al desarrollo de hardware EEG multicanal. Como se muestra en la Figura 8 los circulos
negros indican las posiciones en el sistema 10/20 y los grises las posiciones de electrodos en el
sistema 10/10.

Figura 8: Posicionamiento electrodos sistema 10/20 y 10/10

Para una serie de tiempo, a mayor sea la probabilidad de ir generando nuevos patrones,
mayor sera su irregularidad en el tiempo. En este sentido la entropia es usada para evaluar
el grado de aleatoreidad de la serie de tiempo. En consecuencia, es posible aplicar medidas
entrépicas o no-lineales (fractales) para extraer caracteristicas relevantes previo a ser clasificadas
utilizando métodos de aprendizaje supervisado como K vecinos més cercanos (KNN), una red

neuronal de tipo Perceptron multi-capa (MLP) o una Méquina de Vector Soporte (SVM).

4.2. Medidas entropicas y no lineales

4.2.1 Entropia de Permutacién La entropia de permutacion de orden n > 2 se define

H(n) = = p(m)logsp(r) (2)

Donde la suma corre sobre todas las n! permutaciones © de orden n. Esto representa la in-
formacion contenida en comparar n valores consecutivos de la serie de tiempo. Asi, la entropia
se acota 0 < H(n) < log n! donde el limite inferior se alcanza para secuencias de valores cre-
cientes o decrecientes, y el limite superior para un sistema completamente aleatorio (sequencia
independiente e identicamente distribuida) donde todas las posibles permutaciones aparecen

con la misma probabilidad [37].

4.2.2 Entropia de Atencion La Entropia de Atencion es calculada en tres principales pa-
sos: (1) Definir patrones claves; (2) Calcular los intervalos entre dos patrones claves adyacentes;

(3) Calcular Entropia de Shannon de los intervalos.
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Formalmente, dada una serie finita X, primero se define el patrén clave 2. En segundo
lugar, se calcula los intervalos I = {v|v = j — i} para cualquier sub-serie dada w;, u;, y u; de
X los cuales satisfacen que w; y u; coinciden (match) en el patrén €, pero uy, no coincide en €2
para cualquier ¢ < k < j. Finalmente, se calcula entropia de Shannon sobre I® como entropia
de Atencion siendo este trabajo de memoria la primera vez en utilizar la medida en senales
EEG para clasificacién de etapas de sueno [38]. Los tres pasos anteriores se ejemplifican en la

Figura 9 comparandolos con el célculo de la entropia de Shannon.

st W@ DIV AW

Attention entropy
1. Key pattern: .
2. Intervals between two successive key patterns: 3, 2, 4.

3. Caleulate Shannon entropy over {3, 2, 4} 1.58
Attention entropy = 1, 58
Other entropy

1. All patterns: " .jra \#‘

2. Frequency: 4 3 2

3. Caleulate entropy over H. LN R
1.e., Shannon entropy = 1.33

seies2 Y U YO DIV O\ @

Attention entropy
1. Key pattern:
2, Imtervals between two successive key patterns: 2, 2, 2,

3. Calculate Shannon entropy over {2, 2. 2}: 0
Attention entropy =0

Other entropy

1. All patterns: . .da‘@\

2. Frequency: 4 3 2 1

3. Calculate entropy over {4, 3,2, 1,1}
i.e., Shannon entropy = 1,33

Figura 9: Diferencia entre Entropia de Atencién y de Shannon [38]

4.2.3 Entropia Burbuja Esta entropia se basa estimando el esfuerzo requerido en el pro-
ceso de permutacién en una dimension embebida m > 1. Los vectores que requieren un mismo
esfuerzo se agrupan en nuevos grupos de vectores y se les calcula la Entropia Renyi. Se utiliza
bubble sort para contar el nimero de swaps necesarios para ordenar el vector en orden acen-
dente. Luego se calculan los swaps necesarios para ordenar cada vector y se calcula la entropia

Rényi de esta distribucién (HY,,,,). La entropia Burbuja (bEn), viene dada por:

bEn = (H;?u-g;s - swaps)/log<m + 1/m - 1) (3)

Donde el factor de normalizacién viene dado por la diferencia de maximas entropias [18].
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4.2.4 Dimension Fractal de Petrosian Para una serie de tiempo X, se define la dimensién
fractal de Petrosian (PFD) como:

logN

B logN + log—NJré\;Né

(4)

Donde N es el largo de la serie X y Ny es el niimero de cambios de signo en la derivada de
la senal [19].

4.2.5 Dimensién Fractal de Higuchi La dimensién fractal D de Higuchi, se obtiene con-

siderando un set finito de observaciones tomadas a intervalos regulares:
X(1), X(2), X(3), ..., X(I).
A partir de esta serie, se contruye una nueva serie X;" definida como:

X X (m), X (m + k), X(m + 28), .. X(m + [ - k)

con (m =1,2,.... k), y donde [-] representa la notacién de Gauss, esto es, el entero mas grande. m
y k indican el tiempo inicial y el tiempo de intervalo respectivamente. Luego, para un intervalo
de tiempo k, se obtienen k nuevos sets de series de tiempo. Asi, Higuchi [39], define el largo de
la curva asociada a cada serie de tiempo X} como:
1 (2]
Lin(k) = E( S (X0m+ik) = X(m+ (i - 1)) )

i=1

Donde el término:
N -1

E=np

Representa factor de normalizacién. Higuchi toma el valor promedio (L(k)) de las longitudes
asociadas a las series de tiempo dadas por la ecuacién L,,. Asi, si el valor promedio sigue una

ley de potencia (L(k)) oc k=P, entonces la curva es fractal con dimensién D.

4.2.6 Dimensién Fractal de Katz El método de Katz calcula la suma y el promedio de las
distancias euclidianas entre puntos sucesivos en una muestra (L y a, respectivamente). También
se obtiene la distancia méxima entre el primer punto y cualquier otro punto de la muestra (d).

Asi la dimensién fractal de Katz (Ky4) de la muestra es:
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log(£)
fd = d L
log(7) +log()

4.3. Clasificadores de aprendizaje supervisado

Para la clasificacién se utilizaran tres clasificadores utilizados en el estado del arte: Support
Vector Machine, K-Nearest Neighbors y Multi Layer Perceptron Neural Network, los cuales se

detallan a continuacion.

4.3.1 Support Vector Machine (SVM): En este trabajo se escoje una Méquina de Vector
Soporte (SVM, por sus siglas en inglés), por su simplicidad y robustez, asi como también por
ser ampliamente usada para la clasificacién de etapas del sueno [23]. Una Maquina de Vector
Soporte en general se aplica para clasificacion binaria bajo técnicas de aprendizaje supervisado.
El objetivo es encontrar un hiperplano éptimo con el set de datos de entrenamiento para luego
validar el set de datos mediante el set de testeo [20]. En el caso de clasificacién multiclase,
siguiendo el enfoque de Nakamura,et al [21], se conectan varios clasificadores binarios en serie,
y cada clasificador binario resuelve la clasificaciéon de una clase contra las deméds. Asi, los

siguientes clasificadores realizan lo mismo ignorando la clase previamente clasificada.

Como kernel de la maquina, se utiliza la funciéon Gaussiana de base radial (“rbf”, por sus
siglas en inglés), ya que ha mostrado mejor desempeno en comparacion a kernels lineales o po-
linémicos en el contexto de clasificacién de etapas del sueno [22]. Para la fase de entrenamiento
es necesario ajustar el pardmetro de regularizacion C' y el coeficiente del kernel v. Especifica-
mente, C' es un parametro de compensacion entre regularizacion y exactitud que influyen en el
comportamiento de la seleccion del vector soporte y v es un factor importante para controlar

el kernel “rbf” en la transmisién de datos a un nuevo hiperespacio.

4.3.2 K-Nearest Neighbors (KINN) El método KNN [24] estima el valor de densidad
de probabilidad en algiin punto x basado en la distancia entre x y de su k-ésimo vecino mas
cercano. Una distancia larga indica que la densidad es pequena y vice versa. Comparado con
otros métodos, KNN tiene la ventaja de ser una técnica no paramétrica que evita completamente
supuestos sobre densidades de probabilidad, y es usualmente considerada cuando no hay un
previo conocimiento sobre la distribucién de los datos.

Desde el punto de vista de clasificacion, es facil de interpretar, de calculos rapidos, apto para
set de datos extensos, resultados competitivos y predicciones ttiles para set de datos con ruido.
Es por lo anterior que se utiliza un clasificador KNN en este trabajo con métrica Manhatann,
ya que obtiene mejores desempenos para la clasificacién de etapas del sueno en comparacién a

metricas Euclidianas o de Chebyshev [27].
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4.3.3 Multi Layer Perceptron Neural Network (MLP) Se utiliza un tipo de red neu-
ronal rectificadora para la clasificaciéon de tipo Perceptrén Multi-Capa (ver Figura 4). Para un

set de entrada x, la funcién rectificadora se describe como:

f(x) = max(0, ) (7)

Una red rectificadora ha mostrado ser capaz de optimizar el desempeno sin necesidad de
pre-entrenamientos no supervisados o de datos sin etiqueta. Neuronas rectificadoras tienen un

mejor desempeno comparados a neuronas tipo sigmoide y tangente hiperbdlicas [26].

4.4. Meétricas de evaluacion

Se evalia el rendimiento de los modelos en base a una validacién cruzada de 12 iteraciones.
Las métricas de evaluacion son: exactitud (overall accuracy) , Precision, Sensibilidad (Recall)

y puntaje Fi:

Tp+ TN

Accuracy = 8
Y T S Fp+Tw+ Fy (8)
T
Precision = ——— 9
T 1 Fr (9)
T

Recall = ——— 10
Tp + Fy (10)

Tp

F (11)

- Tp+0,5(Fp + Fy)
Donde, por sus siglas en inglés, Tp es el numero de verdederos positivos, T son verdaderos

negativos, Fp falsos positivos y Fly falsos negativos.
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5. Capitulo 5: Experimentos y Resultados.

5.1. Datos y Diseno experimental

La implementacién se realiza en Python 3.8.2 y computador personal Dell con 2.3 GHz,
procesador AMD Ryzen 7 y 16Gb de RAM. Se utiliza la base de datos Pyshionet con contiene
del dormir de 197 grabaciones polysomnograficas (PSG) durante dos noches completas. Los
archivos en formato ‘.edf’ contienen senales EEG, EOG, EMG y marcadores de eventos [8] . Los
correspondientes hypnogramas (“ground truth”) fueron etiquetados manualmente por puntajes
W, N1, N2, N3, REM o ‘7" (desconocido) de técnicos bien entrenados acorde al manual de
Rechtschaffen and Kales [1].

En este trabajo se utilizan los dos canales frontal y occipital; Fpz-Cz y Pz-Oz, respecti-
vamente (ver Figura 8) de los datos PSG de 25 personas contenidos en la base de datos. La

cantidad de épocas de cada etapa se puede ver en el Cuadro 6.

Etapa del Suenio W S1 S2 S3/4 REM Total
Epocas 1258(5.36 %) 2239(9.53%) 11802(50.25%) 3107(13.23%) 5079(21.63%) 23485

Cuadro 6: Numero de épocas por cada etapa para las 25 personas

Las grabaciones se cortan a los intervalos de sueno efectivo para disminuir el desbalance de
clase. Luego cada canal se segmenta en épocas de 30 segundos a una frecuencia de muestreo
de 100 Hz. Las caracteristicas son extraidas con la ayuda de los paquetes en Python Antropy
(28] y EntropyHub [29], los cuales proveen una variedad de algoritmos para calcular métricas de
complejidad del estado del arte a series de tiempo tales como entropias: Approximate, Fuzzy,
Sample, Multi Scale. Luego, sin més pre-procesamiento de los datos, para cada secuencia de la

forma x(i) : 1 <i < N, con N = 3000 muestras, se calculan:
» Entropias de: Permutacion, Burbuja y Atencién.
= Dimensiones Fractales de: Petrosian, Higuchi y Katz

Las caracteristicas son estandarizadas a media cero y varianza unitaria (Figura 10).

5.2. Meétodo.

5.2.1 Caracteristicas: Para los dos canales previamente mencionados, se utilizaran tres

vectores de caracteristicas extraidas como entradas a cada uno de tres clasificadores. Es decir:

» Vector Caracteristicas Entrépicas de tamano (23485,6) nput, KNN, MLP, SVM.
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» Vector Caracteristicas Fractales de tamano (23485,6) Input, KNN, MLP, SVM.

» Vector Caracteristicas Entrépicas y Fractales de tamano (23485,12) nputy KNN, MLP,
SVM.

Lo anterior entregando un total de nueve modelos para la clasificacion, los cuales seran

evaluados mediante Validacién Cruzada.

Entropia de Permutacién Dim. fractal Petrosian
W 0254
o &
3 5 0.0
q o
N X
251 . . . . . & . . . . . .
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
épocas épocas
Entropia de Burbuja Dim. fractal Higuchi
o
< 0.0 £ 257
) 5
N —2.59 N 0.0 1
o
= : . . . . ; iy . . . . . ;
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Entropia de Atencion Dim. fractal de Katz
a
w
< £ 55
g 00y S oo
N % 0.0
o
&5l . . . . . g Y — . . . . .
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
épocas épocas
(a) Caracteristicas Entrépicas (b) Caracteristicas Fractales

Figura 10: Extraccion de las 6 caracteristicas del canal Fpz-Cz de la persona 'SC4092E0-
PSG.edf’

5.2.2 Clasificadores: Para la clasificacion red neuronal de tipo Perceptréon MLP, se utilizan
dos capas ocultas de tamano 20 y 5 unidades ocultas respectivamente. Funcion de activacién
rectificadora ‘relu’, solver de tipo gradiente descendiente estécastico ‘sgd’ con una tasa de
aprendizaje ‘adaptativo’ y pardmetro de regulacién o = 1074

Para la etapa de clasificacion, en el caso de K-vecinos més cercanos (KNN) se escoje K=100
con métrica de distancia Manhattan. Para clasificador Maquina de Vector Soporte (SVM), se
utiliza kernel funcién de base radial ‘rof’, C' = 0,8, v = 1/(Nfeatures - X.var()) donde n teatures
indica el nimero de caracteristicas extraidas para cada validacién cruzada y X.var() corres-

ponde a la varianza de los datos de entrenamiento.

5.2.3 Validaciéon Cruzada: En orden de observar el desempeno de las distintas carac-
teristicas no-lineales extraidas para las 25 personas, se realizan 3 validaciénes cruzadas de 12
iteraciones (12-fold Cross Validation). La eleccién de 12 es tal que para cada iteracién se cuente

con un minimo de épocas correspondiente a 2 personas como set de testeo y el resto para el
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entrenamiento. La validacion cruzada se realizard para cada clasificador en cada uno los siguien-
tes casos: 1) Extraccién sélo de caracteristicas entrépicas, 2) Extraccion sélo de caracteristicas
fractales y 3) Extraccion de caracteristicas entrépicas y fractales.

El desempeno de cada clasificacién se evalua en términos de indices ampliamente usados:
puntaje de exactitud total (Acc) dada por la ecuacién 8 y puntaje macro-F1 dado por el pro-
medio de todos los puntajes F'1 de cada clase dados por la ecuacion 11. También, el desempeno
de cada etapa se evalia en términos de Recall (Re) y Precision (Pre) dados por las ecuaciones

10 y 9 respectivamente.

5.3. Validacién cruzada de caracteristicas no-lineales

A continuacién se muestran los resultados para cada uno de los tres experimentos previa-

mente mencionados.

5.3.1 Caracteristicas entrdopicas: Extrayendo inicamente las tres caracteristicas entrépi-
cas: Permutacion, Burbuja y Atencion, los Cuadros 7, 8 y 9 muestran las matrices de confusién
para las validaciones cruzadas en los clasificadores MLP, KNN y SVM respectivamente. El

tiempo total de computo es de aproximadamente 29.2 minutos.

Acc= 65.32 % Macro-F1= 53.71 %
W N1 N2 N3 REM | Pre% Re% F1%

377 76 9 322 | 43.72 38.36 40.87
N1 | 282 509 2 881 | 33.55 25.23 28.8
N2 | 144 830 1140 | 74.77 80.05 77.32
N3 22 22 1146 - 26 69.09 60.86 64.72

REM | 180 479 1457 5 [B29B8N 55.53 58.24 56.85

Cuadro 7: MLP: Matriz de confusién 12-fold Validaciéon Cruzada para Entropias

Acc= 65.75 % Macro-F1= 50.05%
W N1 N2 N3 REM | Pre% Re% F1%

227 100 0 550 | 39.46 31.05 34.76

N1 | 269 041 2 1217 | 30.17 9.38 14.31
N2 101 70 693 1157 | 74.86 82.88 78.66
N3 18 17 1171 20 72.65 59.58 65.46
REM | 218 172 1473 51.94 63.28 57.05

Cuadro 8: KNN: Matriz de confusion 12-fold Validaciéon Cruzada para Entropias

24



ELO-308

Memoria de Titulacion

Acc= 66.42 % Macro-F1= 50.78 %

W NI N2 N3 REM|Pre% Re% F1%

308 90 3 483 | 36.06 30.50 33.05

N1 | 298 494 2 1185 | 28.14 11.61 16.44
N2 | 141 571 1155 | 76.00 83.10 79.40
N3 26 18 1217 44 75.78 58.00 65.71
REM | 223 211 1295 53.89  65.96 59.31

Cuadro 9: SVM: Matriz de confusién 12-fold Validacion Cruzada para Entropias

5.3.2 Caracteristicas fractales: Extrayendo unicamente las tres caracteristicas fractales:
Petrosian, Higuchi y Katz, los Cuadros 10, 11 y 12 muestran las matrices de confusion para las
validaciones cruzadas en los clasificadores MLP, KNN y SVM respectivamente. El tiempo total

de cémputo es de aproximadamente 12.5 minutos.

Acc= 67.52 % Macro-F1= 54.76 %

W NI N2 N3 REM|Pre% Re% F1%

219 100 1 355 44.82 46.93 45.85

564 12 904 43.53 16.84 24.28

N2 124 88 797 1094 | 75.01 82.18 78.43
N3 43 10 1217 14 68.59 56.94 62.22
REM | 186 172 1297 59.13 67.41 63.00

Cuadro 10: MLP: Matriz de confusién 12-fold Validacién Cruzada Fractal

Acce= 67.1 % Macro-F1= 53.01 %

W N1 N2 N3 REM | Pre% Re% F1%

240 100 0 553 | 52.49 29.80 38.01

N1 | 178 576 3 1092 | 44.57 17.42  25.05
N2 49 92 735 1177 | 74.58 82.61 78.39
N3 32 20 1287 21 70.30  56.23 62.48
REM | 84 133 1360 55.19 68.95 61.31

Cuadro 11: KNN: Matriz de confusién 12-fold Validacién Cruzada Fractal
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Acc= 67.49 % Macro-F1= 54.05%

W NI N2 N3 REM|Pre% Re% F1%

257 85 1 420 | 49.18 40.02 44.13

N1 | 268 589 7 972 | 42.69 18.00 25.32
N2 76 114 597 1038 | 73.93 84.54 T78.88
N3 37 19 1445 19 72.40 51.08 59.90
REM | 145 151 1400 O 58.00  66.60 62.01

Cuadro 12: SVM: Matriz de confusién 12-fold Validacién Cruzada Fractal

5.3.3 Caracteristicas Fractales y Entropicas: Extrayendo las seis caracteristicas en to-

dal, los cuadros 13, 14 y 15 muestran las matrices de confusién para las validaciones cruzadas
en los clasificadores MLP, KNN y SVM respectivamente. El tiempo total de computo es de

aproximadamente 31 minutos.

Acc= 69.85 % Macro-F1= 57.62 %

W NI N2 N3 REM|Pre% Re% F1%

245 75 7 254 | 48,59 54.32 51.30

N1 | 473 273 15 842 | 28.19 15.00 19.59
N2 78 225 651 1036 | 78.60 &83.14 80.80
N3 20 17 941 7 75.52 68.30 T71.73
REM | 160 369 1083 15 61.74 6797 64.71

Cuadro 13: MLP: Matriz de confusién 12-fold Validacién Cruzada Fractal y Entrépica

Cuadro 14: KNN: Matriz de confusién 12-fold Validacion Cruzada Fractal y Entrépica

Cuadro 15: SVM: Matriz de confusion 12-fold Validacién Cruzada Fractal y Entropica

Acc= 68.80 % Macro-F1= 54.56 %

N1
N2
N3

W NI

198
51
22

REM | 76

N2 N3 REM | Pre% Re% F1%
222 97 0 536 54.58 32.78 40.96
554 1 1177 | 42.04 13.80 20.78
56 680 1199 | 76.98 83.17 79.96
17 1059 30 74.37 63.69 68.62
131 1225 55.34 T71.79 62.5

Acc= 70.18 % Macro-F1= 57.26 %

N1

N2

N3
REM

26

W NI N2 N3 REM | Pre% Re% F1%

317 88 2 316 | 51.50 43.16 46.96
291 044 2 1014 | 33.65 17.33 22.88
72 172 529 1010 | 77.95 84.89 81.27
31 18 1057 19 78.81 63.79 70.51
123 258 1145 0 60.10  69.95 64.65
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Finalmente, los tiempos totales de computo para cada uno de los 3 experimentos se resumen

en el cuadro 16.

Caracteristicas Tiempo [s]
Entrépicas 1749.6
Fractales 752.1
Entrépicas y Fractales 1862.4

Cuadro 16: Tiempos de computo para los 3 experimentos de validaciones cruzadas.
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6. Capitulo 7: Discusion y Conclusiones

6.1. Discusion

6.1.1 Desempeno de clasificacion

El modelo de clasificacién que muestra el mejor desempeno general es el de extraccion de las
seis caracteristicas no-lineales junto a un clasificador de tipo Maquina de Vector Soporte, con
una exactitud del 70.18 % (Cuadro 15). Sin embargo en el mismo caso de todas las caracteristi-
cas extraidas, los demds clasificadores (MLP y KNN) no reportan resultados con diferencias
significativas (~ 1%).

Por otro lado, considerando sélo las caracteristicas fractales, se obtiene para los tres clasifi-
cadores exactitudes de ~ 67 % lo cual, si bien, no son diferencias significativas, atin son buenos
desempenos con un costo en tiempo de procesamiento relativamente bajo (Cuadro 16). En este
sentido, la extraccion de caracteristicas fractales pueden ser ttiles en aplicaciones de tiempo

real sobre la deteccién de etapas del sueno.

6.1.2 Desempeno de clasificacion por etapas

De todas las validaciones cruzadas para los tres experimentos se puede observar que la
etapa N1 es con la que mas se confunden los clasificadores, llegando a lo més a un puntaje
F; = 25,05% para el modelo con caracteristicas sélo fractales junto a clasificador KNN (N1-
F1 Cuadro 11). Esto principalmente por la similaridad de las caracteristicas en frecuencia de
los patrones EEG entre estas etapas. Ambas etapas estdn caracterizadas por voltajes bajos
de frecuencia mixta (2-7 Hz) junto a actividad «. Otra principal razén de esto es debido al
inherente desbalance de clases en este problema de clasificacién dandole mas peso a aquellas
con mayor cantidad de épocas (Figura 6).

Por otro lado, las etapa con mejor desempeno en la clasificacién resulta ser etapa N2 con
Fy = 81,27% en el caso de todas las caracteristicas con clasificador SVM (N2-F1 Cuadro
15). Esto principalmente por el desbalance de clases mencionado donde N2 contiene el mayor
porcentaje de etapas en una noche de sueno. Esto puede ser particularmente til para identificar
Spindles o Complejos-K presentes en esta etapa (Figura 2), los cuales juegan un rol importante
en plasticidad sindptica o mecanismos de consolidacién de memoria [40].

Finalmente, la posibilidad de que expertos hayan asignado erroneamente las etiquetas a esta

etapa también puede contribuir a este problema.

6.1.3 Limitaciones y futuro trabajo
Es importante hacer notar que como modelos supervisados de aprendizaje atin es posible

mejorar el desempeno para la clasificacién en el futuro. La robustez de los modelos estudiados
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aun debe ser testeada en distintas bases de datos junto a un detallado ajuste de los distintos
parametros e hiperparametros para cada modelo. Ademas, solo se han utilizado datos de per-
sonas saludables y aun queda evaluar rendimiento en pacientes con desordenes del sueno. El
problema de clasificacién de multiples etapas para datos con clases desbalanceadas presenta
el principal problema en la clasificacién. En el futuro, una buena estrategia de sobre-muestreo
previo a la clasificacién puede mejorar significativamente los resultados obtenidos, asi como

también agregar las caracteristicas asociadas a la senal de electro-oculograma (EOG).

6.2. Conclusiones

= En este trabajo se ha implementado un esquema de clasificacion multiclase para las eta-
pas del sueno utilizando los dos canales con mas actividad relacionadas al suefio. Se ha
mostrado el desempeno de distintos modelos de clasificacion extrayendo caracteristicas
no-lineales del estado del arte de las senales EEG junto a clasificadores de aprendizaje

supervisado.

= La clasificacién de las tres caracteristicas fractales de Petrosian, Higuchi y Katz mues-
tran un buen desempeno en costo de tiempo computacional con puntajes de exactitud

aceptables, comparado a la clasificacion de caracteristicas entropicas.

= La extraccién de las tres caracteristicas fractales junto a las tres entrépicas de: Permu-
tacién, Burbuja y Atencion, tiene un mejor desempeno al utilizar un clasificador de tipo
Maquina de Vector Soporte en términos de exactitud asi como también un buen puntaje

relacionado a las etapas pertenecientes a la fase NREM.
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