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Sutartinis terminuy Zodynas

1.

2.

10.

EEG - elektroencefalograma.

KNT — konvoliucinis neuroninis tinklas.

. VT — vilneliy transformacija.

Bazinis modelis — toks KNT modelis, kurj apmokant nebuvo naudojamos duomeny augmen-
tacijos ar iSankstinis apmokymas.

. ResNet, — bazinis ResNet—18 architekturos modelis.

ResNet, — ResNet—18 architekturos modelis, kurj apmokant naudojamos augmentacijos, bet
ne iSankstinis mokymas.

. SimCLR, — ResNet—18 architekturos pagrindo modelis, apmokytas su SImCLR kontrastinio

mokymo procediira (nenaudojant papildomy augmentacijy).

. SimCLR, — ResNet-18 architekturos pagrindo modelis, apmokytas su SimCLR kontrastinio

mokymo procediira (naudojamos papildomos augmentacijos).

. Aktyvacijy Zemelapiai — GradCAM metodu gautos paveiksliuko vietos, teigiamai veikiancios

prognoze.

Kontrafaktiniai aktyvacijy Zemélapiai — GradCAM metodu gautos paveiksliuko vietos, nei-
giamai veikiancios prognoze.

Kai kurios ¢ia bei Siame raSto darbe esancios sagvokos verstos remiantis [41] Zodynu. Papildo-

mai, stengtasi laikytis lietuvisky vertimy, taciau kai kur paprastumo délei naudotasi angly kalbos

trumpiniais (pvz.: Std. — standartinis nuokrypis, MAD — absoliutus medianos nuokrypis, TP —
teisingai suklasifikuoti teigiami atvejai).



Santrauka

Siame darbe analizuojamas miego faziy klasifikavimas konvoliuciniais neuroniniais tinklais
naudojant tik vieno EEG kanalo skalogramas. Lyginamos Morse, kompleksinés Morlet, komplek-
sinés Gauso bei Mexican Hat vilnelémis sudarytos skalogramos bei dvi KNT architektiiros (Squee-
zeNet bei ResNet—18). Rezultatams gerinti, parinkus geresng¢ modelio bei vilnelés kombinacija, pri-
taikomas kontrastinio mokymo SimCLR karkasas bei duomeny augmentacijos. Siekiant prisidéti
prie modeliy paaiSkinamumo, jgyvendintas GradCAM metodas, pavaizduoti KNT sprendimui ak-
tualus skalogramy regionai. Randama, jog miego faziy klasifikavimas labai priklauso nuo pacienty
amziaus: geriausiai klasifikuojami jauniausiy, blogiausiai — vyriausiy pacienty duomenys. Rasta,
jog Morse bei kompleksiné Morlet vilnelés tam tikrais atvejais yra pranasesnés uz kitas, ResNet—18
architektura stabilesné. Papildomai, kontrastinis mokymas pagerina REM miego fazés klasifikavi-
ma beveik visoms amZiaus grupéms. Pagerintas ir I miego fazés klasifikavimas 66—74m. amZiaus
pacientams. 85—-101m. pacienty grupei stebimas atsibudimo fazés klasifikavimo pablogéjimas. Tai
galima sieti su nekorektiSkomis augmentacijomis biitent Siai amZiaus grupei. Sie radiniai nauji, be
to, jie paryskina, jog klasifikuojant miego fazes svarbu atsiZvelgti j pacienty amZiaus statistikas.



Summary
Analysis of Electroencephalograms Using Convolutional Neural Networks

Sleep staging is a time—consuming and resource—intensive process. Automating this task could
significantly enhance clinicians’ productivity, allowing them to focus on diagnosing and treating
patients. Classifying complex, non—stationary signals is inherently challenging, and convolutional
neural networks (CNNs) are widely used for this purpose. Recent research has shifted focus toward
classifying the scalogram of EEG signals, rather than the raw signal itself. Wavelet transformation
is particularly relevant for constructing these scalograms, as it enables the representation of the
signal in both time and frequency domains. However, there has been limited research on how the
choice of mother wavelet affects classification performance.

Additionally, contrastive learning frameworks and data augmentation techniques hold potential
for improving predictions of sleep stages, but no studies have applied these methods to scalogram
data for sleep stage classification. This study aims to examine how the choice of wavelet influences
sleep stage classification. Furthermore, the SImCLR contrastive learning framework was imple-
mented, simple data augmentation techniques were tested, and results were compared with a ba-
seline model. Notably, this study uses data from a single electroencephalogram (EEG) channel,
aligning with the goal of developing portable, cost—effective polysomnographic devices for home
diagnostics. Additionally, the study compares classification results across four distinct age groups,
highlighting the impact of age on classification performance.

Based on a comprehensive review of relevant research, the following wavelets were selected:
Morse, complex Morlet, complex Gaussian, and Mexican Hat. Two CNN architectures, Squeeze-
Net and ResNet—18, were evaluated to determine the optimal baseline model. The combination of
ResNet-18 and the complex Morlet wavelet was chosen for further improvement using the SimCLR
pretraining framework and data augmentation. To enhance interpretability, the GradCAM method
was applied to visualize the scalogram regions influencing the model’s decisions.

The study found that sleep stage classification metrics varied with patient age, the youngest
patients achieving the highest classification metrics and the oldest patients the lowest. In specific
cases, using Morse and/or complex Morlet wavelet showed improved metrics compared to other
wavelets. Additionally, ResNet—18 architecture has been shown to be more stable. Contrastive
learning proved beneficial, especially for classifying REM sleep stage across most age groups,
except for the oldest patients. This discrepancy may be attributed to the inappropriate selection
of data augmentation techniques for this age group. Additionally, SImCLR with augmentations
enhanced the classification of sleep stage I, but only for one specific age group. These findings
underscore the importance of considering patient age when improving sleep stage classification
methods, particularly in developing more accurate and personalized diagnostic tools.



Ivadas

Miegas — viena svarbiausiy Zmogaus biologiniy funkcijy. Esant miego sutrikimams ar tiesiog
suprastéjus jo kokybei, sutrinka Zmogaus gyvenimo kokybe, taciau klinikiné diagnostika pacien-
tams ne visada yra prieinama ar patraukli. Fiziologiniy rodikliy steb¢jimas miego metu (kitaip —
polisomnografijy rinkimas) — labiausiai patikimas diagnostinis metodas. Tam tikri miego jvykiai
bei désningumai matomi tik elektroencefalogramose (toliau — EEG), todé¢l yra poreikis neapsiriboti
vien elektrokardiogramy ar kity lengviau surenkamy duomeny analize.

Kita vertus, miego EEG duomeny rinkimas ganétinai sudétingas procesas, jis nepatogus tiek
pacientui, tieck medikams. Dazniausiai pacientas turi atsigulti j ligoning¢ ir ten yra stebimas viso
miego metu. Dar daugiau, netgi tokia diagnostika ne visada yra prieinama dél ilgy eiliy. IS kitos
pusés, medicinos personalas taip pat yra apkraunamas — EEG duomenis reikia analizuoti. Net
pirminé analizé (miego faziy suzymeéjimas) reikalauja ganétinai daug laiko bei kruopStumo — miego
EEG jrasai ilgi, o miego fazes rekomenduojama Zymeéti kas 30 sekundZiy, jvertinant dominuojancia
miego faze bei atsizvelgiant j prieS tai buvusias fazes [22].

Kaip alternatyva sitlomi mobilis EEG prietaisai, su kuriais galima diagnostika namuose, jie
galimai i§spresty problemas, su kuriomis susiduria pacientai — namuose atliekami tyrimai patogesni
bei prieinamesni. Taciau tokie prietaisai vis dar néra tokie patrauklus, kokie galéty buti. Juose
matuojama daug EEG kanaly, be to, daznai reikalinga ir kity signaly informacija. Tai reiskia, jog
pacientas turi biiti apmokytas kaip uzsidéti kiekvieng EEG elektroda, o tai néra labai paprasta.

Vienas 1§ galimy sprendimy — mazinti EEG matuojamy kanaly kiekj. Tai ne tik padaryty dia-
gnostika prieinamesng ir patogesng, taciau ir palengvinty tokiy prietaisy tobulinima. Taip pat, yra
poreikis tokius duomenis apdoroti automatizuotai (arba bent jau dalj analizés atlikti automatizuo-
tai). Kadangi viena pirminiy uzduociy, kurig atliecka medikai yra buitent miego faziy nustatymas,
verta panagrinéti algoritmus, kurie klasifikuoja miego fazes butent vieno kanalo EEG duomenyse.

Vienas didZiausiy automatinio miego prognozavimo trukumuy yra tai, jog taikant jvairius kla-
sifikavimo algoritmus, yra labai mazai atsiZvelgiama j pacienty amZiy. Konkreciai, démesys yra
daugiausiai skiriamas arba klasifikuojant vaiky miego fazes, arba suaugusiyjy, taciau suaugusiyjy
duomenys néra papildomai skaidomi j skirtingas amziaus grupes. Tai Siek tiek stebina, nes pastebi-
ma, jog mediciningje literatiiroje fiksuojami miego skirtumai ir skirtingose suaugusiyjy amziaus ka-
tegorijose. Dar daugiau, randama, jog tam tikri miego sutrikimai bei miego kokybés suprastéjimai
dazniau kamuoja vyresnio amZiaus asmenis [16], todél jiems yra itin aktuali prieinama diagnostika.

Apskritai, pastaruoju metu sudétingy signaly analizei taikomi konvoliuciniai neuroniniai tink-
lai, su jais galima atlikti miego faziy klasifikavima net naudojant vieno kanalo duomenis. Papil-
domai, daugéja tyrimy, kuomet signalas yra transformuojamas j skalogramg ir toks paveiksliukas
naudojamas kaip konvoliuciniy neuroniniy tinkly jvestis. Skalogramoms sudaryti naudojama vil-
nelés transformacija, o ja atliekant galima naudoti jvairias vilneles. Deja, atlikus tyrimy analizeg,
pasimate, jog retai lyginama klasifikacija naudojant skirtingas vilnelés funkcijas. Todél verta i$sa-
miau panagrinéti, ar vilnelés parinkimas yra svarbus prognozuojant miego fazes konvoliuciniais
neuroniniais tinklais. Taip pat, reikalingas ir konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiry palygi-
nimas, nes kai kada randami prieStaringi rezultatai.

Klasifikavimo rezultatams gerinti autorés akj pratrauké kontrastinio mokymo metodikos. Tai —
specifinis neuroniniy tinkly mokymo budas, kuomet yra siekiama model; mokinti dvejomis stadi-
jomis, i$ kuriy viena yra neprizitirimo mokymo stadija. Kitaip tariant, prie§ mokinant klasifikuoti
miego fazes, modelis yra mokomas iSgauti reikSmingas reprezentacijas ir tik tada mokinama kla-
sifikavimo uZduociai. Viena i§ tokiy mokymo schemy, SimCLR, ir buvo naudojama Siame darbe.



Kertin¢ SimCLR idé¢ja — duomeny augmentacijy naudojimas. Apskritai, duomeny augmentacijos
kaip duomeny diversifikavimo/rinkinio praplétimo strategija naudojama daug kur, SimCLR kar-
kasas integruoja jas biitent nepriziiirimo mokymo stadijoje. Nors kontrastinio mokymo metodai
taikyti klasifikuojant miego fazes [24, 30], autoré nerado, jog Sis metodas buty taikytas su VT
transformuotais EEG duomenimis. Apskritai, kontrastinio mokymo naudojimas aktualus ir dél to,
jog nepriziirimo mokymo metu nereikia turéti suZyméty duomeny, todeél ateityje taikant bei tobu-
linant §ig strategija, uZtekty surinkti daugiau duomeny ir suzyméti tik maza jy dalj.

Kritikuojama giliojo mokymosi metody vieta yra modeliy interpretuojamumas, tas taikoma ir
konvoliuciniams neuroniniams tinklams. Konkreciai, néra visada iki galo suprantama, kodél ne-
uroninis tinklas priima galuting prognoze. Tam iSspresti sukurtas GradCAM metodas, kurio pa-
galba galima vizualiai paaisSkinti, kurios paveikslélio vietos labiausiai prisideda prie sprendimo.
Kadangi Siame darbe naudojamos skalogramos, kurios reprezentuoja signala dazniy—laiko srityje,
GradCAM metodo pagalba galima iSsiaiSkinti, kuris dazniy diapazonas yra reikSmingas klasifi-
kacijai bei kuris, prieSingai, netgi lemia neigiama jtaka. Sios 1Zvalgos gali buti naudingos ne tik
informatikams, taciau ir medicinos ekspertams.

Taigi, galima labai apibendrinti Sio darbo tyrimo tikslus — §iuo magistro darbu siekta patikrinti,
kaip miego fazes klasifikuoja konvoliuciniai neuroniniai tinklai, apmokyti su skirtingomis EEG
skalogramomis bei skirtingy amziaus grupiy duomenimis. Kadangi siekiama iSbandyti ir galimus
KNT tobulinimus, atrinkta geriausia vilnelés bei modelio kombinacija tobulinta naudojant SImCLR
mokymo metoda bei taikant duomeny augmentacijas. Darbe naudojama Sleep-EDFx duomeny
bazé, kuri suskaidyta j keturis duomenuy poaibius pagal pacienty amZiy (iSsamus poaibiy aprasSymas
pateiktas 5.2.1), apsiribota tik EEG Fpz-Cz kanalo duomenimis.

Keliami tokie tyrimo uZdaviniai:

1. Ivertinti Zemiau taikomy metody poveikj klasifikuojant skirtingy amZiaus grupiy suaugusiy
asmeny miego fazes.

2. Palyginti miego faziy klasifikavima taikant ResNet—18 bei SqueezeNet architektiras.

3. Miego faziy EEG transformuojant j skalogramas, jas sudaryti naudojant: Morse, kompleksi-
n¢ Morlet, kompleksing Gauso bei Mexican Hat vilneles.

4. ISsirinkus viena vilnelés ir modelio kombinacija, palyginti miego faziy klasifikacija taikant
duomeny augmentacijas bei SImCLR kontrastinio mokymosi karkasa.

5. GradCAM metodo pagalba iSskirti aktyvacijy Zemélapius ir vizualiai jvertinti, ar yra pastebimy
tendencijy.

Bendriems klasifikavimo rezultatams vertinti paskai¢iuotos makro preciziSkumo, jautrumo, F1
metrikos bei Koheno kapa, atskiry miego faziy klasifikavimui — F1 metrika. Taip pat, eksperimenty
paklaidai jvertinti naudota 5—grupiy kryZminé validacija, rezultatai laikomi statistiSkai reikSmin-
gais pagal 1 standartinio nuokrypio taisyklge. Trumpai apibendrinus rezultatus, pastebima, jog
geriausial prognozuojami jauniausiy asmeny duomenys, bendros klasifikacijos metrikos didéjant
amZiui prastéja, o itin prastai prognozuojami vyriausiy pacienty duomenys. Taip pat rasta, jog kai
kuriais atvejais pranaSiausios buvo dvi vilnelés — Morse (kuri tyrimuose taikoma daZniausiai) bei
kompleksiné Morlet (kuri prieSingai, tyrimuose taikoma daug reciau). Nors duomeny augmentacijy
bei SimCLR kontrastinio mokymo karkaso taikymas negerina bendry klasifikavimo metriky (is-
skyrus makro jautruma), taciau pagerina REM miego fazés klasifikavima beveik visoms amZiaus



grupéms. Rasta svarbi i§imtis — patys vyriausi pacientai, kuriems taikytos strategijos ne tik nepage-
rino REM Kklasifikacijos, bet netgi pablogino atsibudimo miego fazés F1, kg galima sieti su parinkty
augmentacijy korektiSkumu biitent Siai amziaus grupei (pablogéjimas stebimas ir taikant tik aug-
mentacijas be SImCLR metodo). Taip pat, pastebimas ir I miego fazés F1 jver¢io pageréjimas
taikant SImCLR su papildomomis augmentacijomis 66—74m. amZiaus asmenims. Sie rezultatai
tik paryskina, jog itin svarbu kreipti démesj j pacienty amZiaus statistikas.

Skaitytojui gali biiti paranku Zinoti bendra Sio rasto darbo strukiira: 1 skyriuje atliekama susijusiy
darby apzvalga, 2 skyriuje apraSoma su miego faziy EEG signalais susijusi specifika. 3 skyrius skir-
tas signaly reprezentacijai laiko — dazniy srityje, visas 4 skyrius i§samiai aptaria neuroniniy tinkly
metodikas bei jy taikyma miego faziy klasifikavimo kontekste. 5 bei 6 skyriai apima praktine dalj
(5 aprasomas eksperimenty jgyvendinimas, o 6 — gauti rezultatai).

Kadangi Sis magistro darbas yra tgstinis, dalis skyriy paimti i§ mokslo tiriamojo darbo (toliau —
MTD [26]) bei patobulinti. Tiksliau, 1§ MTD paimti bei patobulinti jvado,1, 2 bei 3 skyriai, taip pat
dalis poskyriy i§ 4 yra papildyti, taciau dalis — visiSkai nauji. Papildomai, kadangi praktiné dalis
pradéta vykdyti MTD metu, dalis 5 skyriaus poskyriy taip pat papildyti ar patobulinti. Kai kurios
iliustracijos (priedas A bei 8 pav.) taip pat paimtos i§ MTD.



1. Susijusiy darby apZvalga

Miego faziy klasifikavimui vis dazniau naudojami konvoliuciniai neuroniniai tinklai (toliau —
KNT). Dar daugiau, daZnai tyrimuose naudojamas ne pats signalas, o jo skalograma. Tai — paveiks-
liukas, sudarytas taikant vilnelés transformacija bei pavaizdavus gauty koeficienty absoliucias ver-
tes laiko—daZniy srityje. Vertinama, jog toks duomeny paruosimo biidas i§saugo specifines signalo
savybes tiek laiko, tiek dazniy atZvilgiu nestacionariuose signaluose [1]. Dar daugiau, [17] randa,
jog toks apdorojimo metodas yra pranaSiausias, kuomet miego faziy klasifikacijai yra naudojama
KNT bei apsiribojama tik vienu kanalu.

Néra labai iSsamiai nagrinéjama, ar specifinés vilnelés pasirinkimas sudarant skalogramas turi
itakos miego faziy klasifikavimo uzduotyse. Sio tyrimo autorei pavyko rasti tik viena tyrima [23],
kuriame tikrinama, ar skirtingos vilnelés kei¢ia KNT metrikas (tikrintos Morlet, Morse bei Bump
vilneleés) klasifikuojant miego fazes. Rasta, jog maZiausias makro jautrumas buvo taikant Morlet
vilnele (0.72), taip pat su Sia vilnele stebima ir maZiausia I miego fazés jautrumo statistika (0.16).
Tuo tarpu kitos vilnelés turé¢jo aukstesnius tiek makro, tiek I miego fazés jautrumo jvercius. Kitaip
tariant, gali biti, jog vilnelés skiriasi savo pranaSumu.

Trumpai apibendrinus kitus tyrimus, kuriuose naudojami neuroniniai tinklai bei bitent tokio
tipo transformacijos siekiant suklasifikuoti miego fazes, pastebétina, jog daZniausiai tatkoma Mor-
se vilneleé [12, 17, 27, 49]. Apskritai, Siuose tyrimuose taikoma ganétinai daug jvairiy strategijy
(ivairiy augmentacijy naudojimas, i§ anksto apmokyti neuroniniai tinklai, skirtingos bazinés archi-
tektiiros), todel itin sunku jvertinti, kiek gerus rezultatus lemia vilnelés parinkimas.

[13] tyrime naudota kompleksiné Morlet vilnelé ir jJdomu tai, jog pasiektas gana aukstas 0.64
jautrumas pirmai miego fazei klasifikuoti. Deja, vél yra gana sunku vertinti, kiek jtakos turi pasi-
rinkta biitent tokia vilnelé, nes tyrime taikyta keli metodai: taikytas i$ anksto apmokytas AlexNet
architektiiros neuroninis tinklas, taip pat taikytas dazniy filtravimas. Verta paminéti ir [9] tyrima,
kuriame nebuvo klasifikuojamos specifinés miego fazés, taciau buvo siekta patikrinti, ar skirtin-
gos vilneliy transformacijos turi jtaka atskiriant ar Zmogus miega. Rasta, jog vis tik kompleksiné
Morlet bei kompleksiné Gauso vilnelés buvo pranaSesnés uz kitas.

Atsizvelgus j Siuos tyrimus Siame tyrime taikant vilneliy transformacija pasirinkta naudoti to-
kias vilneles:

(a.) Morse vilnelg (taikyta [12, 17, 23, 27, 49]). Taikoma daZniausiai.
(b.) kompleksing Morlet vilnelg (taikyta [9, 13])

(c.) Kompleksing Gauso vilnele (taikyta [9])

(d.) Mexican Hat vilnelg (néra taikyta)

Klasifikuojant miego fazes jvairiais metodais, visai perspektyviai atrodo kontrastinio moky-
mo strategijy bei duomeny augmentacijy naudojimas. PavyzdZiui, [27] taiké paprastas duomeny
augmentacijas (pasukima, apvertima, apkarpyma, atspindj). Randamas labai nezymus pageréjimas
visoms metrikoms. Taciau duomeny augmentacijas galima integruoti ne tik j jprastinio mokymo
procesa, taciau ir naudojant kontrastinio mokymo metodikas. Kontrastinis mokymas yra naudotas
miego faziy prognozavimo uzduotyje, taciau autoré aptiko tik tyrimus, kurie naudoja neapdoro-
to signalo duomenis. Pastebima, jog naudojant kontrastinj mokyma pasiekiami neblogi rezultatai.
Pavyzdziui, [30] naudojo kontrastini mokyma ir pasieké 0.79 makro F1 Sleep—-EDFx duomenu ba-
zei. Dar daugiau, randama jog pageréja probleminiy (tai yra, I bet REM miego fazés) miego faziy
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zultatus taikant SImCLR tipo kontrastinio mokymo karkasa su neapdorotais EEG signalais, taciau
tik taikant ant visos Sleep—-EDFx duomenuy bazés, bet su jos poaibiu (Sleep—~EDF-20) randamas
makro F1 pablogéjimas. Kitaip tariant, rezultatai taikant jvarius kontrastinio mokymo algoritmus
nevienareikSmiski, taciau galimai perspektyvis.

Vis tik, autoré nerado, jog kontrastinio mokymo strategijos biity taikytos klasifikuojant mie-
go faziy skalogramas. Kadangi taikant priziirimo mokymo strategijas klasifikuojant miego faziy
skalogramas gaunami pakankamai pakankamai neblogi rezultatai, kyla klausimas, ar kontrastinio
mokymo naudojimas jy nepagerinty dar labiau. Butent dél to Siame tyrime taip pat siekiama patik-
rinti, ar kontrastinio mokymo naudojimas (taikant SImCLR mokymo karkasa [5]) naudingas butent
su tokiais duomenimis. Siam karkasui biitina pasirinkti fundamentinj (angl. backbone) neuroninj
tinkla, todél pirma nuspresta palyginti dvi tyrimuose naudotas bazines KNT architekturas:

1. SqueezeNet (taikyta [23, 27]) — randami prieStaringi rezultatai lyginant Siuos du tyrimus.
Kuomet naudojama ta pati vilnelés transformacija (Morse), [23] tyrime su Sia architektura
pasiekia 0.75 makro F1, o Stai [27] randa 0.69 makro F1.

2. ResNet-18 (taikyta [27]) — randama, jog §i architektura pasiekia geriausius arba panaSius F1
1vercius lyginant su didesnémis ResNet architektiromis. Kitaip tariant, néra reikalo mokyti
didesne ResNet architektiira.

Kol kas dar neaptarta tai, jog apskritai miego faziy klasifikavimo tyrimuose daznas modeliy
SaliSkumas, tai yra, modeliai mokinami bei vertinami arba ant pakankamai jauny asmeny (tarkime,
[27]) arba ant vidutinio amZiaus asmeny (pvz., ISRUC-Sleep bazé, naudota [49]). [3] irgi sutinka
su teiginiu, jog miego faziy klasifikavimo tyrimai yra Saliski vidurinio amZiaus Zmonéms ir pastebi
tai, jog kuomet modeliai apmokomi su kitokio amZiaus duomenimis nei tiksliniai duomenys, miego
faziy klasifikavimas pablogéja. Tas ypac galioja kuomet klasifikuojamos vaiky miego fazés, taciau
pablogéjimas stebimas ir su garbaus amZziaus Zmoniy duomenimis [3]. Taigi, yra poreikis nustatyti,
ar skiriasi klasifikacija skirtingoms suaugusiyjy amZiaus grupéms, o ypac svarbu atkreipti démesj
1 vyresniy pacienty miego faziy klasifikacija.

Kadangi S§is tyrimas taip pat siekia apsiriboti vieno signalo EEG duomenimis, svarbu dar kar-
ta paminéti [23] tyrima, kuriame miego faziy klasifikacija atlikta su keliais kanalais. Sio tyrimo
autoriai pastebejo, jog didesnis klasifikavimo tikslumas pasiekiamas su Fpz-Cz kanalo duomeni-
mis. Sis kanalas apskritai yra daZniausiai naudojamas tyrimuose (kuomet naudojamasi Sleep-EDFx
duomeny baze), jis naudotas ir [49]. Tode¢l ir Siame darbe apsiribojama biitent jo duomenimis.

Neretai medicininiuose tyrimuose siekiama pateikti papildomus pastebéjimus ar analizes, ku-
rios paprastai parodyty, kaip buvo pritmamas/priimami konkretiis neuroninio tinklo sprendimai. Ne
1Simtis — ir miego faziy klasifikavimo tyrimai. Vaizdy analizés srityje yra sukurti algoritmai, kurie
padeda netgi vizualiai pabréZti, kurios paveiksliuko dalys teigiamai bei neigiamai prisideda prie
modelio sprendimo priémimo (tarkime, klasifikuojant vieng ar kitg klas¢). Vienas i$ tokiy metoduy,
GradCAM [45], taikytas ir dirbant su miego faziy skalogramomis [23]. Vis tik, pac¢io GradCAM
kurejai iSskiria, jog galima naudoti §1 metoda ne tik siekiant paaiSkinti, kurie regionai prisideda tei-
giamai, taciau kurie netgi pablogina klasifikacijg [45], o Sio darbo autoré nerado, jog tokia strategija
atlieckama tyrimuose. Dar daugiau, kadangi skalogramos yra fiksuoto dydzio paveiksliukai, galima
pateikti ir apibendrintg reik§mingy regiony svarba, kaip tai daré [15] su radiologinémis nuotrauko-
mis, ir galimai akcentuoti, kurie dazniy regionai aktualiis klasifikuojant miego fazes, o ne tik viena
konkrety miego jraSo fragmenta.
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2. Elektroencefalogramos ir miego faziu specifika

2.1. Polisomnografijos: duomeny rinkimas bei Zyméjimas

Polisomnografija — klinikinis jraso tipas, kuriame pateikiama laboratorijoje uzfiksuota jvairi
fiziologiné informacija. Tiksliau, Zmogui miegant laboratorin¢je aplinkoje, fiksuojama elektroen-
cefalograma, elektrookulograma (EOG), smakro elektromiografija (EMG) bei elektrokardiograma
(EKG) [22]. Papildomai, rekomenduojama rinkti ir kitokius fiziologinius duomenis (tokius kaip:
guléjimo pozicija, kvépavimo ritmas) [22], taCiau tai yra tik rekomendacija, o taip pat - specifiné
miego fazé nustatoma naudojantis pagrinde EEG, EOG, EMG bei EKG duomenimis [22].

Apskritai, vertintojai, Zymeédami kuri miego faz¢ yra kuri, susiduria su daug sunkumu ir griezty
taisykliy (labai apibendrintai kiekvienos miego fazés vertinimo kriterijai apraSyti 2.2). Medikai turi
suzymeéti labai ilgus polisomnografinius jrasus, vertinti keliy tipy duomenis.

Gali atsitikti netgi taip, jog viename intervale atsitinka miego faziy pokytis. Tokiu atveju, reko-
menduojama Zyméti pagal dazniausiai matoma aktyvuma. Tai kelia tam tikra duomeny problemati-
ka: miego faziy duomenys dél tokio Zyméjimo standarto savaime yra ,,neSvarus“. Dar daugiau, net
jeigu faze intervale yra viena, yra ganétinai daug kriterijy, kaip ja konkreciai identifikuoti: reikia
ziureéti, koks aktyvumas yra, kokio néra ir taip pat atsizvelgti i pries tai buvusias fazes [22]. Kitaip
tariant, tai itin daug Zmogiskyju resursy reikalaujantis darbas.

Svarbu ir tai, jog patys vertintojai ne visada tarpusavyje sutinka dél tinkamo vertinimo. DidZiau-
si nesutarimai dél miego faziy i$ vertintojy pusés kyla bitent I miego fazé¢je [8]. Taciau pastebima,
jog apskritai miego faziy identifikacijai turi jtaka daug faktoriy: [8] iSskiria pacienty amZiy bei
Zmogiskuosius veiksnius. Apibendrinant, miego faziy identifikavimas néra triviali uzZduotis net ir
kvalifikuotam medicinos personalui.

2.2. Miego fazes

Pasak Amerikos miego medicinos akademijos (toliau — angl. trump. AASM), miego fazes
galima skirstyti pagal tai, koks smegeny aktyvumas dominuoja konkre¢iu laiko momentu [22].
ISskiriamos trys miego faziy grupés: budrumo faze (jos metu Zmogus nemiega), trys NREM miego
fazés (toliau autorés vadinama I, II bei III miego fazés) bei viena REM miego fazé. 1 lenteléje
iSskirtos svarbiausios miego faziy savybeés, taciau verta aptarti kiekvieng miego faz¢ iSsamiau.

1 lentelé. Miego faziy EEG aktyvumo specifika. Apibendrinanti lentelé sudaryta pagal [22] Saltinj.

Miego fazé Aktyvumas Daznis Pastaba
Atsibudimo o 8-13 Hz  greiti akiy judesiai
I fazé a, 0 4-13 Hz

IT faze K kompleksas, miego verpstés 11-16 Hz

III faze 0 0.5-2 Hz

REM faze 0,0 2-6 Hz  greiti akiy judesiai

Atsibudimo faze — tai faze, kurios metu Zmogus nemiega. Apskritai, Si fazé pasiZymi « smegeny
aktyvumu (tai yra, 8-13 Hz), greitais akiy judesiais, taciau kartais aptinkamas ir § aktyvumas (13-
15 Hz). Po Sios fazés miego dazniausiai seka I miego fazé. Jos metu taip pat pastebimas jvairus
EEG aktyvumas (a, 8 bangos, 4-13 Hz diapazonas), taciau kiek mazesné EEG amplitudé. Taip pat
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Sioje fazeje gali (bet neprivalo) buti ir staigiy, vertekso formos bangy. §i0je fazéje akys juda letai
[22].

IT miego fazés skiriamieji bruozai — K kompleksas bei miego verpstés (angl. sleep spindles).
Miego verpsteés — staigus EEG aktyvumo padaZnéjimas, trunkantis mazdaug 0.5 sekundés (11-16
Hz), o K kompleksai — itin staigus EEG aktyvumo pokytis (pagal [22] - nebitinas kriterijus). Po
Sios fazeés gali biti atsibudimo, III ar REM miego fazés.

Gilaus miego, III fazé, pasiZymi ¢ ritmu, tai yra, ypac¢ Zemais (0.5-2 Hz) didelés amplitudés
dazniais, taciau vertinant ar miegas gilus, uZtenka, jog Zemy dazniy biity 20%. Autoré taip pat no-
r1 atkreipti démes] ] tai, jog toks gilaus miego priskyrimas galioja nuo 2007 mety, kuomet AASM
paskelbé naujus miego faziy Zymejimo kriterijus. Iki tol buvo naudojamas kiek kitoks gilaus miego
apibrézimas, kuomet iSskiriamos 2 gilaus miego fazés (vadinamasis R&K Zyméjimas, [43]). Es-
minis Siy klasifikacijy skirtumas — kiek 6 ritmo turi biti, jeigu tokio aktyvumo daugiau, skiriama,
jog tai yra itin gilus miegas (IV fazé). Todél daZnai senesniuose duomenyse galima pamatyti ne
3, 0 4 NREM miego fazes, taCiau dabar rekomenduojama laikytis AASM standarto. Kartais Sioje
miego fazéje taip pat matomos II miego fazéje aptinkamos miego verpstés

Dar neaptarta REM miego fazé pasiZymi tuo, jog, kaip ir I miego faze, turi miSry EEG aktyvuma
(6, 6 bangos, 2-6 Hz diapazonas). Papildomai, iSskiriama ir specifiné signalo forma — [22] paZymi,
jog Sios miego fazés metu EEG signalas primena pjuklo forma. Sios miego fazés metu taip pat
pastebimi greiti akiy judesiai

Kaip atrodo realus EEG duomenys skirtingy miego faziy metu galima pamatyti priede A.

2.3. Miegas ir amzius

Kaip pastebéta 2.1, svarbus demografinis faktorius ekspertiniam miego faziy Zyméjimui yra
mieganciojo amZius. Zinoma, jog vaiky miegui vertinimui yra net taikomi skirtingi kriterijai [22],
taCiau kadangi Siame darbe orientuojamasi j suaugusiy asmeny miego faziy klasifikacija, verta
trumpai aptarti, kokie miego poky¢iai atsiranda Zmogui senstant.

Visuy pirma, [16] jvardina, jog vyresni Zmonés miega daug neramiau nei jauni. Neramus miegas
pasireiSkia keliais rodikliais: daZnesniais atsibudimais bei padidéjusiu negiliy miego faziy (I bei
IT) skai¢iumi. Automatizuotai miego faziy klasifikacijai tai turi bent dvi implikacijas. Visy pir-
ma, pakitusi miego faziy proporcija reiskia, jog kuomet medikai vertina polisomnografinius jrasus,
daZnéja miSriy duomeny kiekis (tai yra, duomeny, kuomet pazymeéta tik viena miego faze, taciau yra
dvi), nes miegas yra maZiau stabilus. Pakitusi miego faziy proporcija papildomai sukelia sunkumy
jau 1§ algoritmy puses, nes tai lemia labiau nesubalansuotus duomenis (miego faziy proporcijy
pavyzdj i§ Sleep—EDFx duomeny bazés galima pamatyti 5.2 poskyryje, 7 pav.).

Dar daugiau, pastebima ir tai, jog vyresniy asmeny miego fazés kokybiSkai taip pat kitokios, o
konkreciai, pastebimi pokyciai butent gilaus miego (III) fazeje [16]. Taip pat, randama, jog amZius
taip pat turi jtaka ir ekspertiniam vertinimui — randama, jog ekspertai maZziau sutaria deél II bei III
miego faziy [8].

3. Laiko — daZnio srities signaly reprezentacija

3.1. Vilnelés transformacija

Kaip apraSyta 2.2 poskyryje, miego fazés i§ esmés viena nuo kitos skiriasi dominuojanciais
daZniais bei tam tikromis signale esanc¢iomis struktiiromis. Kita vertus, atrodo jog tik dazniy srities
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analiz¢é ar transformacija yra vis tik nepakankama analizuojant medicininius signalus — §i informa-
cija kinta laike. Kaip vieng i§ metody, kurio pagalba galima iSlaikyti daZning signalo informacija
laike galima jvardinti trumpalaike Furjé transformacija, kuomet signalo fragmentas yra suskaido-
mas ] langelius ir tuose intervaluose atliekama Furjé transformacija. Deja, toks dazninés informa-
cijos laike i§skyrimas néra be trikumy — gerai tiek laiko, tiek daZniy lokalizacijai reikia optimalaus
langelio pasirinkimo [1]. Sia problema sprendZia vilnelés transformacija (angl. Wavelet transform,
toliau - VT), kuomet laiko langelis yra prisitaikantis. Si savyb¢ labai naudinga analizuojant nesta-
cionarius signalus.

Apskritai, vilnelé yra banga primenanti funkcija, kuri gali kisti tiek laiko, tiek skalés atzvil-
giu. Kitaip tariant, galima lyginti signala su daug jvairiy ir perstumdyty vilnelés versijy. Vilnelés
mastelis i§ esmés nusako, kiek originali vilnelés funkcija (angl. Mother wavelet) yra suspausta ar
iStempta. Skalé yra susijusi su vilnelés poslinkiu: vilnelés skalei esant didelei, vilnelé labai iStem-
piama, ji reprezentuoja Zemus daZnius, taciau to pasekoje gali nedaug slinktis per signala. Galioja ir
atvirkStinis teiginys — kai skalé maza, vilnelé suspaudZiama, geriau reprezentuojami auksti dazniai
ir galima daryti daugiau poslinkiy per signala, taciau pras¢iau reprezentuojama dazniné informaci-
ja. Yradaug jvairiy vilneliy funkcijy ir, priklausomai nuo jy parinkimo, galima iSryskinti skirtingas
signale esancias savybes.

3.2. Signalo skalograma

Palyginus signalg su vilnele skirtingose skalés ir laiko vietose, gaunama vilnelés transformaci-
jos koeficienty matrica. Pavaizdavus Siy koeficienty absoliucias reikSmes naudojant spalvy gama
gaunama signalo skalograma. Tokia vizualizacija leidZia aiSkiai matyti dazninés informacijos ki-
timg laike. Apskritai, tokia signalo reprezentacija gali biiti naudinga del keliy prieZas¢iy. Visy
pirma, kadangi signalas pakankamai gerai reprezentuojamas laiko—dazniy srityje, tai supaprastina
dalies algoritmy taikyma. PavyzdZiui, tokia signalo transformacija leidZia taikyti vaizdy analizés
algoritmus. Papildomai, kadangi skalograma yra sudaroma taikant VT, ji gali buti pranaSesné uz
spektrogramas (kurios sudaromos taikant trumpalaik¢ Furjé transformacija).

Konstruojant skalograma, svarbu ne tik VT metu parenkami parametrai (tarkime, motininés
vilnelés parinkimas), taciau ir parinkta spalvy gama bei paveiksliuko mastelis. Nors spalvy gamos
parinkimas néra labai esminis aspektas (reikalinga norint labiau palyginti rezultatus tarp skirtingy
tyrimy), gali reikeéti j ji reikia atsiZvelgti tolimesniuose algoritmy Zingsniuose (tarkime, jeigu tai-
komos duomeny augmentacijos, o ypa¢ — spalvinés). Taip pat, daZznai medicininiuose tyrimuose
naudojamas logaritminis mastelis (tiek su spektrogramomis, tiek su skalogramomis), nes jis geriau
atvaizduoja reikSmingus daznius (beveik visi 1 skyriuje nagrinéti tyrimai naudoja $j mastelj).

4. Neuroniniy tinkly taikymas miego faziy klasifikacijai

4.1. Neuroniniai tinklai

Miego faziy klasifikavimo uZduotyse vis labiau taikomi neuroniniais tinklais gristi metodai.
Nors tai néra vienintelé tokiy duomeny apdorojimo strategija (galima taikyti ir paprastesnius masi-
ninio mokymo algoritmus [31]), esminis jos privalumas - galima daryti ganétinai maZai prielaidy
apie specifines EEG kanalo ar miego faziy specifikas.

Bendrai, neuroniniy tinkly pagalba galima aproksimuoti bet kokig funkcija. Tai ypac naudinga
savybe analizuojant nestrukturuotus duomenis (tarkime, klasifikuojant teksta, vaizdus) arba, kaip
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yra ir Siame magistro darbe, nestacionarius signalus, reprezentuojamus laiko—dazZniy srityje.

Trumpai apibendrinus visiems neuroniniams tinklams budingas struktiiras, galima i$skirti, jog

bazinis ju komponentas — neuronas, sudarytas i$ trijy svarbiausiy daliy: svoriy bei poslinkio (tai —
neuroninio tinklo parametrai) bei aktyvacijos funkcijos. Sudauginus jvest] su svoriais ir susuma-
vus su poslinkiu atlieckama tiesiné transformacija, o aktyvacijos funkcijos leidZia atlikti netiesing
transformacija [32].

Yra begalé neuroniniy tinkly architektiiry, kurios tinkamos klasifikuoti miego fazes. Vis tik,

Siame darbe apsiribota bitent konvoliuciniais neuroniniais tinklais. D¢l to, verta pasigilinti j tai,
kas yra esminés KNT komponentés bei trumpai aptarti Siame darbe naudojamas architekturas.

4.1.1.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai, lyginant su pilnai sujungtais neuroniniais tinklais, apskri-

tai pasizymi keliomis naudingomis savybémis [32]: mazesniy parametry kiekiu, lokaliais rySiais
bei dimensiSkumo maZinimu. Sios charakteristikos 1§ esmés pagerina modelio konvergavima bei
sumazina parametry kiekj, kas turi reguliarizacinj efekta (tai yra, KNT re¢iau persimoko).
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1 pav. 2D konvoliucijos schema su papildymu bei sutelkimu, kuomet naudojama maksimali rei-
kSmé. Sukurta autorés, remantis [32].

[32] taip pat iSskiria, jog tipiSkai KNT turi 4 sudedamasias komponentes (ju saveikos schema

pavaizduota 1 pav.):

1. Konvoliucijos (filtro) branduolys (angl. convolution kernel) —iSskiriami poZymiy Zemélapiai,

kai konvoliucinis filtras slenka per jvest;. Zemiau pateikiamas 2D konvoliucijos apibréZimas:

M N
=T %K)y =2 D Ly prasnssKon,s 4.1)

m=1 n=1
Cia laikoma, jog Y., — pozicijoje (i, j) gaunamas poZymiy Zemelapis, I — jvestis, K — kon-
voliucinis filtras (jo dydis: M X N).

Papildymo transformacija (angl. padding) — padidinama jvestis tam, jog kraStuose esanti
informacija nebity prarandama.

. Zingsnio parametrg (angl. stride) — kontroliuoja poZymiy Zemélapiy tankuma (kuo didesnis

Sis parametras, tuo poZymiy Zemélapiai mazesni).

Sutelkimo sluoksnis (angl pooling) — pasiekiamas dimensiSkumo mazinimas. Biina sutelki-
mas naudojant viduting arba maksimalig reikSmes.
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Apskritai, KNT yra gana daug ir jvairiy, jos skiriasi ne tik savo architekttra, taciau ir parametry
kiekiu. Siame darbe naudojamos bazinés modeliy architektiiros SqueezeNet bei ResNet—18 mode-
liai yra gana kompaktiskos (atitinkamai turi 1.2 bei 11.7 milijony parametry), taciau rasta, jog miego
faziy klasifikavimo uZduotyse jos gali buti neprastesnés uz didesnes KNT architekturas [23, 27].

4.1.2. ResNet tipo architekturos

Liekany neuroninio tinklo (angl. Residual Neural Network, trump. ResNet, toliau taip ir va-
dinama) [19] architektiira — placiai naudojama jvairiuose taikymuose. Esminis Sios architekturos
principas — liekany blokai, kuomet konvoliucinio bloko jvestis sujungiama su iSvestimi (pavaiz-
duota 2). Si architektiira buvo sukurta siekiant pagerinti biitent giliy neuroniniy tinkly mokyma;:
aptikta, jog didinat sluoksniy skaic¢iy neuroniniuose tinkluose, modeliai nebiitinai mokosi geriau
del nykstanciy/sprogstanciy gradienty problemos. Dar daugiau, [19] teigia, jog net ir uztikrinus,
jog $i problema neatsitinka (naudojant, tarkime, kitokias modeliy svoriy inicializacijos strategijas),
liekany blokai vis tiek lemia geresn; mokymasi. Papildomai, autoriai naudoja rinkinio normali-
zacija, kas taip pat skatina modelio konvergavima [19]. Ivairaus gylio bei konfigiiracijos ResNet
architektiiros yra naudotos miego faziy klasifikavimo uzduotyje [17, 27].

IVESTIS

Relu —

k. i
Relu

I

2 pav. Liekany bloko iliustracija. Parengta vadovaujantis [19].

4.1.3. SqueezeNet architektira

SqueezeNet architektiros pagrindinis privalumas — itin maZas parametry kiekis bei modelio
dydis, taciau palyginti geras tikslumas (vertinant ant /mageNet duomeny rinkinio, taiau §i ar-
chitektiira placiai naudojama ir su kitais duomenimis) [21]. Esminé $ios architektiiros dedamoji
komponenté — taip vadinamas Fire blokas (pavaizduotas 3 pav.), sudarytas iS:

1. Suspaudimo (angl. squeeze) sluoksnio — pasiZymi itin maZais konvoliucijy branduoliais
(1x1). Tokie filtrai parinkti biitent dél parametry kiekio maZinimo, nes taip sumaZinamas
tolimesnés jvesties j iSplétimo sluoksnj kanaly kiekis.

2. I8pléetimo (angl. expand) sluoksnio — jame naudojama ir 3x3 dydZio konvoliuciniai branduo-
liai, taciau stengiamasi riboti juy kiek].

Taip pat Sioje architektiiroje naudojami sutelkimo sluoksniai (tiek imant maksimalia, tiek vidu-
ting reikSme) tarp kai kuriy Fire bloky [21].
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A

SUSPAUSDIMO SLUOKSNIS
(1x1 filtrai)

ReLul

S

ISPLETIMO SLUOKSNIS
(1x1 bei 3x3 filtrai)

ReLul

3 pav. Fire bloko iliustracija. Parengta pagal [21].

4.2. Neuroniniy tinkly mokymas

Bendraja prasme, neuroninis tinklas mokosi pamazu koreguodamas savo parametrus (svorius ir
poslinkius) taip, jog biity minimizuota paklaida tarp neuroninio tinklo prognoziy ir tikryjy verciy.
Tiesioginio sklidimo (angl. feedforward) metu jvesties duomenys pereina per visus neuroninio
tinklo sluoksnius ir taip gaunamos iSvestys. Paklaidoms skaiciuoti naudojama nuostoliy funkci-
ja, kuri naudojama atgalinés sklaidos algoritme (angl. backpropagation) paskaiciuoti gradientus
pagal neuroninio tinklo parametrus. DaZniausiai neuroninio tinklo parametrai optimizacijos algo-
ritmu koreguojami taip, kad nuostoliy funkcija biity kuo mazesné. Sis procesas vyksta iteratyviai,
modeliai mokomi duomeny rinkiniais (angl. batches) tol, kol idealiu atveju pasiekiama optimali
neuroninio tinklo parametry konfigiiracija. Deja, realybéje ja rasti yra sunku, daZnai susiduriama
su persimokymo bei nepakankamo iSmokimo reiSkiniais (Zr. 4.2.1 poskyr}),

Nuostoliy funkcija glaudZiai susijusi su tai, kokia uzduotj atlieka neuroninis tinklas. Klasifikuo-
jant miego fazes (kadangi tai yra daugelio klasiy prognozavimo uzduotis), tinka naudoti kryZminés
entropijos nuostoliy funkcija:

N C
Loer.9) =~ PIPIERECE (42)
Cia laikoma, jog N — pavyzdziy kiekis, ¢ — konkreti klas¢, C — bendras klasiy kiekis, y; .
— tikroji klase¢ (1, jei pavyzdys i priklauso klasei c, ir O kitu atveju), o y; . — modelio prognozuota
tikimybe, kad pavyzdys i priklauso klasei c.
Kadangi Si funkcija reikalauja tikimybeés, jog atvejis priklauso konkreciai klasei, daZnai neuroniniy
tinkly i§vestyje taitkoma vadinamoji softmax aktyvacijos funkcija:

N eZi,c
Vie=—— 4.3)

Sy
Zj:] ezw
kur laikoma, jog: y; . netekties funkcijoje naudojama klases tikimybe, z; . — paskutiniame neuroni-
nio tinklo sluoksnyje gaunamos iSvestys, vadinamieji logitai, klasei ¢, atvejui i.

Vis tik verta trumpai pazymeéti, jog nuostoliy funkcijos parinkimas biitent Sioje uzduotyje néra
vienareikSmiSkas dalykas, tyrimuose aptinkamos skirtingos nuostoliy funkcijos.
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4.2.1. Persimokymas ir nepakankamas mokymasis

Mokant neuroninius tinklus, visada susiduriama su bent viena i§ dviejy problemy: modeliy per-
simokymu (angl. overfitting) arba nepakankamu iSmokimu (angl. underfitting). Bendraja prasme,
modelis nepakankamai apsimokina, kuomet nesugeba gerai iSmokti mokymo duomeny. Modelis
persimokina, kuomet nesugeba generalizuoti, tai yra, kai su mokymo duomenimis prognozé yra
gera, taciau su validacijos duomenimis — nelabai [50]. Spresti nepakankama iSmokima bei persi-
mokyma [50] sitloma:

1. Ankstyvas sustojimas (angl. early stopping) — mokymas stabdomas, jei modelio metrikos
negeréja po pasirinkty epochy kiekio. Taip siekiama iSvengti persimokymo.

2. Mokymo duomeny aibés padidinimas — surinkus daugiau duomeny (tas galioja ypac jeigu tu-
rima maZzai duomeny) modelis galimai geriau mokysis (sprendZiamas nepakankamas iSmoki-
mas). Papildomai, duomeny aibg¢ galima dirbtinai padidinti taikant duomeny augmentacijas
(placiau aprasoma 4.3) ir taip iSvengti persimokymo [2].

3. Model;j reguliarizuoti — sprendZiama persimokymo problema. Pasak [50], tai daroma arba
atrenkant reikSmingus poZymius, arba sumazinant neinformatyviy pozZymiy jtaka.

Verta trumpai aptarti modelio reguliarizacija, nes tai — labai platus strategijy rinkinys. Vie-
nas i$ budy reguliarizuoti modelius — limituoti parametry kiekj. DaZnai naudojamas atsitiktinio
praretinimo transformacijos parametras (angl. dropout), kuomet mokymo metu atsitiktinai pasi-
renkama, kurie modelio vienetai (pvz., neuronai) turés jtaka sprendimui. Taip siekiama sumaZzinti
modelio priklausomybg¢ nuo konkreciy vienety ir pagerinti jo geb¢jima generalizuoti. Po moky-
mo, vertinant modelj, visi vienetai yra naudojami sprendimui priimti, o atsitiktinis praretinimas
nebetaikomas [50].

Papildomai, daznai sutinkama ir L1 bei L2 reguliarizacijos, kuriy tikslas — kontroliuoti modeliy
svorius pridedant bauda prie nuostoliy funkcijos. L1 reguliarizacija siekiama, jog islikty tik in-
formatyviausi neuroninio tinklo vienetai. Tai pasiekiama pridedant baudos terma prie nuostoliy
funkcijos, kuris yra proporcingas svoriy absoliuc¢iy reik§miy sumai:

N
L=L+1) |6, 4.4)
i=1

L2 reguliarizacijos atveju, svoriai baudZiami proporcingai jy kvadraty sumai, ko pasekoje mazes-
ni svoriai tampa stabilesni, o modelis — labiau generalizuojantis:

N
L=L+1) 06 (4.5)
i=1

4.4 bei 4.5 laikoma, jog £ — nuostoliy funkcija, N — pavyzdziy kiekis, A — reguliarizacijos
koeficientas, 6 — neuroninio tinklo parametrai. Abu Sie buidai padeda iSvengti persimokymo, taciau
L1 reguliarizacija dazniau naudojama poZymiy atrankai, o L2 — bendram modelio paprastumui ir
stabilumui uztikrinti [50].

Taip pat verta paminéti ir papildomus i$Siikius, su kuriais susiduriama, kai duomenys yra ne-
balansuoti, tai yra, kuomet vieny klasiy yra Zenkliai daugiau nei kity. Pastebima, jog naudo-
jant jprasta kryZminés entropijos netekties funkcija, modeliai daznai iSmoksta stipriai reprezen-
tuotas klases, taiau maZiau reprezentuotos yra labiau ignoruojamos mokymo metu [44]. Nors
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nebalansuoty duomeny prognozei gerinti sitiloma daug jvairiy metody, vienas i§ paprasciausiy —
naudojant kryZminés entropijos nuostoliy funkcija, kiekvienai klasei priskirti svorius ir taip padi-
dinti maziau reprezentuoty klasiy svarba.

4.2.2. IS anksto apmokyti modeliai bei kontrastinis mokymas

Daznai mokant neuroninius tinklus susiduriama su duomeny kiekio problema — neretai klasifi-
kacijos uZduotyse (o ypac, kai suZyméty duomeny néra daug), ju yra nepakankamai jeigu norima
kokybiskai apmokyti klasifikatoriy. Dar daugiau, tam tikrose uZduotyse neuroninius tinklus moki-
nant tradicinémis strategijomis, ne visada galima pagerinti klasifikavimo rezultatg elementariai dél
klasiy panaSumo. Sios dvi problemos itin aktualios prognozuojant miego fazes bei naudojant vieno
kanalo duomenis. Visy pirma, tam tikry miego faziy duomeny yra mazai, be to, tam tikros mie-
go fazés yra tarpusavyje panasios tiek i§ medicininés puseés (tai yra, pastebimas panaSus smegeny
aktyvumas), tieck Zymint duomenis juose gali biiti ne viena miego fazeé.

Vaizdy apdorojimo uZduotyse dé¢l duomeny trukumo populiaru naudoti i§ anksto apmokytus
modelius, nes jie leidZia perkelti Zinias i§ vienos srities 1 kita. Toks mokymas paprastai yra vyk-
domas dvejomis stadijomis: iSankstinio apmokymo (angl. pretaining) bei adaptacijos (angl. fine-
tuning) stadijomis. Bendraja prasme, pirmoje stadijoje modelis apmokomas su dideliu duomeny
rinkiniu, o antroje — pritaikomas skirtingai uzduociai ar tiesiog kitiems duomenims. ISankstinio
schema vadinama save priZiarin¢iu mokymu (angl. self—supervised learning).

Vienas i§ save prizitrin¢io mokymo metody — kontrastinis mokymas, kuris remiasi idéja, kad
modeliai gali iSmokti reik§mingas reprezentacijas, tiesiogiai nenaudojant suzyméty duomeny. Sis

cve—

e Teigiama pora — siekiama maksimizuoti panaSuma tarp Siy pory reprezentacijy.
e Neigiama pora — panasumas tarp $iy pory reprezentacijy turi buti minimizuotas.

Pory reprezentacijos daZniausiai iSgaunamos naudojant pasirinktos architekttiros neuroninj tink-
la (Siame darbe tam naudojamasi KNT) bei naudojant papildoma projekcinj sluoksnj. IS esmés,
tokiu mokymu prie§ adaptavimo faz¢ siekiama gauti tokia neuroninio tinklo konfigiiracija, kuri
palengvinty tolimesnés uZduoties atlikima. Pastebima, jog taip mokinant modelius ne tik pasie-
su maziau suzyméty duomeny [5]. Dar daugiau, tokios tendencijos randamos ir taikant kontrastinj
mokyma miego faziy klasifikacijos uzduotyse [30].

4.2.3. SimCLR karkasas

SimCLR - vaizdy uZduotyse daZnai naudojamas karkasas, kurio esmé — iSankstinio apmokymo
metu modelj mokinti ne priZitrimo, o kontrastinio mokymo uzduociai. Zemiau (4 pav.) pavaiz-
duota SimCLR schema iSankstinio apmokymo stadijoje. Jos metu:

A. Atliekamos duomeny augmentacijos, kuriy pagalba sukuriamos dvi to paties paveiksliuko
pradinés reprezentacijos.

B. IStraukiami informatyvus poZymiai — tiek [5], tiek Siame tyrime tam pasinaudota KNT.

C. Projekcinis sluoksnis — informatyviis poZymiai suprojektuojami j mazesne¢ erdve, taip su-
maZzinamas dimensijy kiekis. Reikalinga gerinti mokymo procesui [5].
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» 2 €

Z j e

P

4 pav. SImCLR schema, iSankstinio apmokymo stadija. Pavaizduota: augmentacijy taikymas (A),
informatyviy pozZymiy iStraukimas (B), projekcinis sluoksnis (C), panaSumas tarp vektoriy (Zalia
rodyklé). Parengta pagal [5].

SimCLR kiréjai Sioje mokymo stadijoje siiilo naudoti specifing, NT-Xent nuostoliy funkcija
(angl. Normalized Temperature Scaled Cross Entropy):

exp(sim(z,, z,)/7)
£, = —log —gr—r 24 (4.6)

Zigl 1 [kei] exp(sim(z,,z,)/7)

Laikoma, jog 7 — temperatiiros parametras, z; ir z; — teigiami pavyzdZiai, z; ir z, — neigiami pavyz-

dZiai, N — duomeny rinkinio dydis, bei:
u' v

llull{[o]]

Cia u bei v — reprezentacijy vektoriai.

sim(u, v) = 4.7)

Kaip galima matyti i§ 4 pav., neigiamos poros néra tiesiogiai konstruojamos, o tiesiog parenka-
mos i§ duomeny rinkinio. Kitaip tariant, traktuojama, jog dvi augmentuotos to paties paveiksliuko
versijos yra teigiama pora. Analogiskai, dviejy skirtingy paveiksliuky augmentacijos (net ta pati
augmentacija) laikoma neigiama pora.

4.3. Duomeny augmentacijos
4.3.1. Dazniausiai taikomos duomeny augmentacijos

Duomeny augmentacijos — daznai taikomas duomeny rinkinio praplétimo ar diversifikavimo
metodas. Dar daugiau, jos kai kuriais atvejais yra neatsiejama modelio dalis. Tarkime, Siame
darbe naudojama kontrastinio mokymo SimCLR schema stirpriai priklausoma nuo skirtingy to
paties vaizdo augmentacijy. Kalbant apie tradicines, daZniausiai taikomas vaizdy augmentacijas,
[2] iSskiria tokias grupes:

1. Geometrinés transformacijos — pasukimas (o taip pat ir lokalus pasukimas), apvertimas, ap-
kirpimas, poslinkis.
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2. Fotometrinés — §viesos bei spalvy pakeitimas.
3. Triuk§mo — atsitiktinis iStrynimas, triukSmo idéjimas.
4. Filtro — naudojami konvoliuciniai branduoliai su fiksuotais parametrais.

Laikoma, jog kiekviena i$ Siy augmentacijy grupiy yra savaip naudinga vaizdy analizés uzduo-
tims. PavyzdZiui, fotometrinémis transformacijomis galima atkartoti natiiraliai atsirandancius ap-
Svietimo pokycius, geometrinémis transformacijos galima praplésti duomeny rinkinj, filtro trans-
formacijos gali padeéti aptikti paveiksliukuose esancias kraStines [2]. Be to, duomeny augmentaci-
jos, padidindamos duomeny jvairove, sumazina persimokymo tikimybe. Net ir naudojant paprastas
duomeny augmentacijas, modelis mokomas atpaZinti esminius duomeny bruozus, nepaisant galimy
variacijy.

4.3.2. Skalogramy augmentacijy problematika

Tyrimuose aptikta, jog augmentuojant skalogramas taikomos ir jprastos duomeny augmenta-
cijos (tarkime, taikyta [27]). Vis tik, verta paZymeéti, jog ne visada toks augmentavimas yra ko-
rektiSkas. Visy pirma, pirmiausiai | akis krenta tai, jog daznai naudojama apvertimo/pasukimo
augmentacija. Taciau galima diskutuoti, ar §i transformacija yra tinkama duomenims, kuriuose
paveiksliuko pozicija yra svarbi (skalogramos yra tokie duomenys) [2, 11]. Taip pat, ne visos spal-
vinés transformacijos atrodo pagristos tam tikrais atvejais, pavyzdZiui, vaizdo pavertimas j juodai
baltg skalogramy atveju galimai iSkreipty reprezentuojamy koeficienty dydj (priklausomai nuo ska-
logramai parinktos spalvy gamos). Deja, yra gana sunku pasakyti, kurios iS tradiciniy augmentacijy
yra tinkamos naudoti su skalogramomis, nes jos gali buti korektiSkos, taciau turéti kitokj efekta nei
su jprastais vaizdais.

Taciau yra ir baziniy augmentacijy, kurios sukurtos biitent laiko—dazniy sritj reprezentuojan-
tiems vaizdams. [38] iSskiria tris augmentacijas, kurias siilo naudoti Snekamosios kalbos atpa-
Zinimo uZduotyse bitent ant Mel spektrogramy: laiko iSkraipyma, laiko bei daZniy maskavima
(pastarosios dvi augmentacijos panasios j atsitiktinio iStrynimo technika, kuri daznai taikoma tra-
diciniuose vaizduose). [11] pasinaudojo Siomis technikomis bei taip pat pritaiké druskos ir pipiry,
MixUp (kuomet sujungiamos dvi skalogramos) bei triukSmo augmentacijas ir taip pagerino pradinj
KNT model;.

Papildomai, specializuotuose taikymuose naudojamas ne tik nepriklausomas augmentacijy tai-
kymas. Iprastai, kuomet taikomos duomeny augmentacijos, jos taikomos nekontroliuojant jy savei-
kos bei nustatant tik tikimybe, jog specifiné augmentacija bus naudojama (kitaip tariant, atlieckamos
nepriklausomai). Tai reiSkia, jog vienas ir tas pats vaizdas gali buti transformuojamas daugybe
karty. Tai yra tikrai tinkamas augmentavimo metodas, kuomet augmentacijomis siekiama atkartoti
naturaliai gamtoje esancius désningumus (tarkime, apSvietimo bei pozicijos pokycius), nes tokios
augmentacijos i§ esmeés pernelyg neiSkreipia duomeny (taigi — ir jy kombinacija duomeny taip pat
neiskreipia). Taciau toks metodas gali biti ir netinkamas, kuomet augmentacijomis néra siekiama
vien praplésti duomeny rinkinj arba kuomet duomenys yra itin jautras.

Net ir paprastas vaizdy augmentacijas galima taikyti priklausomai. Tarkime, anksc¢iau aptarta-
me SimCLR karkase duomeny augmentacijos taikomos sekvenciSkai (kuomet dirbama su jprastais
vaizdais), nes tokio karkaso tikslas — sukurti kelias vieno paveiksliuko versijas, taciau jos turi bti
tarpusavyje palyginamos. Taciau augmentuojant skalogramas bei taikant augmentacijas nepriklau-
somai ar sekvenciSkai gali kilti pavojus, jos pernelyg iSkreips pradinius duomenis ir dél to neturés
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prasmes arba bus perteklinés. Tarkime, taikant dazniy bei laiko filtravima, gali buti nekorektiSka
kartu taikyti apkirpima bei druskos ir pipiry augmentacijas, nes jos irgi atlieka tam tikrag maskuo-
jancia funkcija. Paprasciausias sprendimas tokiu atveju dirbant su skalogramomis — tiesiog taikyti
augmentacijas priklausomai, tarkime, vienu metu naudoti tik vieng augmentacija arba kelias kartu
prasmingas kombinacijas (pavyzdZiui, kombinuoti dazniy ir laiko maskavima).

4.4. Miego faziy klasifikavimo ypatumai
4.4.1. Kryzminés validacijos poreikis

Neuroniniy tinkly mokymo proceso metu reikia jvertinti, ar nejvyksta persimokymas/nepakan-
kamas iSmokimas bei kaip gerai neuroninis tinklas generalizuzoja ant nematyto duomeny poaibio.
Tam maZesnés apimties eksperimentuose duomenys skaidomi j mokymo/validavimo bei testavimo
poaibius. Mokymo poaibio paskirtis aiSki (neuroninis tinklas mokosi i§ Siy duomeny), o mokymo
progresas stebimas ant validacijos duomeny poaibio. Kadangi mokymo/modelio atrinkimo proceso
metu daznai atliekama jvairiy parametry paieska, testavimo poaibis yra itin reikalingas — jeigu duo-
menys skaidomi tik § mokymo ir validavimo (nepaliekant testavimo poaibio), iSkyla persimokymo
ant validacijos duomeny grésmé.

Vis délto tokia trijy poaibiy (mokymo, validavimo ir testavimo) duomeny skaidymo strategija
duomenys daZnai pasiZymi didele jvairove, dél ko kyla rizika, jog vertinant model; ant testavi-
mo duomeny galima gauti pernelyg optimistiSkas prognozes. AtsiZzvelgus j tai, jog klasifikuojami
medicininiai duomenys, Siame darbe bei Sios krypties tyrimuose, naudojamas k—grupiy kryZminés
validacijos metodas. Papildomai, kryZminé validacija aktuali ir dél to, jog MTD [26] metu rasta, jog
taikant skirtingas vilneliy transformacijas, modeliy jver¢iai buvo gana arti, todél svarbu jvertinti,
ar stebimi skirtumai statistiSkai reikSmingi.

Duomenys

Mo

kymas
MODELIS; | —» METRIKA;

|

Mokymas
MODELIS; | —> METRIKA,;

@

Validacija
‘Validacija

Mokymas
MODELIS; | —> METRIKA;

|

Mokymas
MODELISy | — METRIKA,

|

‘Validacija
Validacija

5 pav. KryZminés validacijos schema kuomet k = 5. Sukurta autoreés.

Mokymas
MODELIS; | —» METRIKA;

|

Konkreciai, Siame darbe atliekama 5 grupiy kryZminé validacija (bendra schema pavaizduota
5 paveiksliuke). Tokio vertinimo metodo esmé yra paprasta: duomenys suskirstomi } mokymo ir
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testavimo duomeny grupes. Modeliai apmokomi su vis kitu duomeny poaibiu i§ bendros moky-
mo duomeny aibés, mokymo procesas stebimas bei koreguojamas naudojant validacijos duomenis
(kiekvieno modelio atveju validacijos duomeny aibé nesutampa). Tokiu biidu apmokyti KNT ver-
tinami ant niekur nenaudoto testavimo duomeny poaibio ir taip gaunamos reikalingos metrikos,
kurios suvidurkinamos.

4.4.2. Klasifikavimo vertinimo metrikos

Daznai klasifikavimo uZduotyse modeliams vertinti sutinkamos jvairios metrikos: tikslumas
(angl. accuracy), jautrumas (angl. recall), preciziSkumas (angl. precision), F1 metrika (harmoni-
nis jautrumo ir preciziSkumo vidurkis). Kadangi miego faziy klasifikavimas i§ esmés yra dauge-
lio klasiy prognozavimo uzduotis su nebalansuotu duomeny rinkiniu, verta trupmai aptarti jvairiy
metriky korektiSkuma. Prie§ aptariant metrikas, verta paminéti toliau naudojamus Zymeéjimus:

e | — konkreti klasé.

C - visy klasiy kiekis.

N - visy klasifikuojamy atvejy kiekis

o TP, — teisingai suklasifikuoti i klasés atvejai (angl. True Positives).

FN, — klaidingai suklasifikuota, jog tai ne i klasé (angl. False Negatives).
e FP, — klaidingai suklasifikuota kaip i klase (angl. False Positives).

Bendraja prasme, daznai sutinkama tikslumo metrika (teisingai suklasifikuoty pavyzdZziy pro-
porcija) neblogai tinka vertinti butent binaring klasifikacija. Jeigu yra daugiau dvi klasés (o taip pat,
jeigu duomenys stipriai nebalansuoti), §i metrika gali buti stipriai iSkreipta [37]. Kaip alternatyva
tikslumo metrikai, vertinant bendra klasifikatoriaus tiksluma sitiloma naudoti Koheno kapa (Zym.
Kk, angl. Cohen’s Kappa), kurios skaiCiavime atsiZvelgiama j galima atsitiktinj sutikima [6]. Jos
formulé pateikiama Zemiau:

K=——"2 4.8)

Cia laikoma, jog:

e P —teisingai suklasifikuoty atvejy proporcija (arba jprasta tikslumo metrika)
_ i TP, 49)
- S\ N .

e P, — atsitiktinis dviejy vertintojy (Siuo atveju — mediky ir naudojamo KNT) sutikimas:

o (TP, +FP,\ (TP, +FN,
P, = Z( ><—N ) (4.10)

i=1
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Kadangi miego faziy klasifikavimo uZduotyse yra daugiau nei 2 klases, svarbu patikrinti, kokios
yra jautrumo (kitaip dar vadinama atkiirimo statistika), preciziSkumo bei F1 metrikos. Zemiau
pateiktos Siy metriky formulés

TP,
Jautrumas, = ——— 4.11)
TP, + FN;
. TP,
PreciziSkumas, = —— 4.12)
TP, + FP,

PreciziSkumas; X Jautrumas,
FI,=2x

1

(4.13)

PreciziSkumas; + Jautrumas;

Norint jvertinti bendra klasifikatoriaus geruma, taip pat galima naudoti Sias statistikas, taciau
autor¢ atkreipia démesj, jog itin svarbu, kaip yra skai¢iuojamas tas jvertis. Viena i$ esminiy problemy,
su kuriomis susiduriama klasifikuojant miego faziy duomenis yra tai, kad jie nebalansuoti. Maziau-
siai reprezentuojama miego faz¢ yra butent I miego faze (ta pati, kurig sunkiausia vertinti net ir me-
dikams), taciau konkretus faziy disbalansas priklauso nuo pasirinkto duomeny rinkinio. Kuomet
duomenys néra subalansuoti, geriau naudoti makro vidurkinima, kuomet i§ pradZiy paskai¢iuojami
metriky jverciai kiekvienai klasei ir tik tada rezultatai suvidurkinami. Taip kiekviena klas¢ laiko-
ma lygiaverte. Zemiau pateiktas makro F1 skai¢iavimas, tokia pati logika galioja ir jautrumo bei
preciziSkumo metrikoms.

N
1
Makro F1 = — F1. 4.14
akro N; ; ( )

4.4.3. Modeliy paaiSkinamumas GradCAM metodu

Viena i§ giliojo mokymosi metody taikymo problemy — jy paaiSkinamumas. [prastai laiko-
ma, jog neuroninis tinklas yra kaip ,,juodoji déze“, o taip ypa¢ daZnai buvo daroma vaizdy ana-
lizés uzduotyse. Siai problemai spresti buvo pasiiilytas GradCAM metodas (nuo angl. Gradient-
Weighted Class Activation Mapping) [45], kurio esminis tikslas — vizualiai pabréZti KNT sprendi-
mus. Kitaip tariant, dazniausias taikymas yra paryskinti, kurios butent paveiksliuko dalys labiausiai
nulemia neuroninio tinklo sprendima. GradCAM algoritmas naudojamas su jau apmokytais KNT,
todel gali teikti atgalinj ryS} programuotojams apie galimus algoritmy tobulinimus.

6 pav. pavaizduota GradCAM schema, taciau verta panagrinéti kiekvieng algoritmo Zingsn;.
Paprastai apraSant §j algoritma galima i$skirti, jog jis iS esmés susideda iS trijy daliy:

1. Tiesioginis sklidimas: jo metu i§skiriami poZymiy Zemélapiai (Zym. AX) bei klasés jvertis
(Zym. y©, kur ¢ — klasifikuojamos klasés indeksas).

2. Atgalinis sklidimas: jo metu skai¢iuojami gradientai, kurie suvidurkinami naudojant globaly
sutelkima.

3. 1 bei 2 zingsnyje gauti rezultatai sudauginami bei sumuojami. Pritaikoma ReLu aktyvaci-
jos funkcija (siekiant palikti tik tas reikSmes, kurios daro teigiama jtaka) bei taip gaunamas
vadinamas aktyvacijy Zemélapis.

24



Y

N ye

A

TTTTITTEO

Pilnai sujungty
sarysiu sluoksnis

— T

R
ReLu oAL

y

DD
k= 7z — - 5‘4;3_ gradienty
Zemélapiai
sutelkimas
vidurkinant

6 pav. GradCAM schema, parengta remiantis [45]. Raudonos spalvos rodyklémis pavaizduotas
tiesioginis sklidimas, mélynos — atgalinis sklidimas.

Taip galima surasti, kurios neuroninio tinklo dalys daugiausiai lemia sprendima, tai yra, kurios
aktyvacijos svarbiausios. Kadangi formaliai §i metoda galima taikyti bet kuriam KNT sluoksniui,
galima pamatyti netgi tarpinius aktyvacijy Zemélapius. Vis tik, praktiniuose taikymuose (ir tarkime,
teikiant atgalinj rySj specialistams), siekiant Zmogui suprantamo vizualinio interpretuojamumo,
naudojamas paskutinis poZymiy Zemelapis (tai yra, paskutinis konvoliucinis sluoksnis).

GradCAM kuréjai pastebi, jog priklausomai nuo tikslo, galima naudoti tiek teigiamus, tiek nei-
giamus gradientus bei toliau vykdyti skai¢iavimus ta pacia seka. Kuomet aktyvacijy Zemelapiams
gauti naudojami neigiami gradientai, gaunami kontrafaktiniai aktyvacijy Zemeélapiai (angl. coun-
terfactual explanations), kuriuose i§ esmés pavaizduota, kurie regionai neigiamai prisideda prie
modelio sprendimo prognozuojant klase, tai yra, kuriuos regionus pasalinus, sprendimas galimai
pageréty. Kadangi Siame darbe klasifikuojamos signaly skalogramos, GradCAM metodu parySkin-
tos vietos gali padéti atkreipti démesj kokie dazniai bei kuris latko momentas galimai prisidéjo prie
neuroninio tinklo sprendimo arba kurie daZniai/laikas signale kaip tik buvo neigiamai veikiantys
prognoze.

5. Eksperimenty jgyvendinimas

5.1. Naudotos bibliotekos bei programavimo aplinka

Sis darbas buvo atliekamas Python programavimo kalba (Jupyter aplinkoje), Google Colab
platformoje bei asmeniniame kompiuteryje. Asmeniniame kompiuteryje buvo atlickamas EEG
duomeny karpymas bei signaly pavertimas j skalogramas (Zr. 5.2 skyriy), Google Colab platfor-
moje buvo atlieckamas modeliy mokymas bei vertinimas. Asmeninio kompiuterio specifikacijos:
Linux Mint 21.2 Cinnamon operaciné sistema (5.15.0-125-generic), Intel 17-10510U procesorius,
Nvidia GeForce GTX 1650 Max-Q grafiné ploksté, 16 GB operatyviosios atminties (RAM). Google
Colab aplinkos specifikacijos: Linux Ubuntu 22.04.3 LTS operacin¢ sistema (6.1.85+), Intel Xeon
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2.2 GHz 12 branduoliy procesorius, Nvidia L4 grafiné plokste, 53 GB operatyviosios atminties
(RAM).
Naudotos Sios Python kalbos bibliotekos:

e Pandas [34]: darbui su csv bei xIs tipo failais.

e PyEDFIib [36]: naudojama EDF faily (tai yra, polisomnografiniy jrasy) bei jy anotacijy nu-
skaitymui.

e PyWavelets [29] bei ssqueezepy [35]: VT skirtos bibliotekos, PyWavelets pasiZymi labai di-
deliu vilneliy pasirinkimu, taciau neturi Morse Seimos vilneliy, dél ko naudota ir ssqueezepy
biblioteka.

e OpenCV [4], PIL [46]: naudota darbui su vaizdais.
e Matplotlib [20] ir Seaborn [48]: naudotos rezultaty vizualizacijai.

e Scikit-learn [40]: naudota duomenuy grupavimui atlikti bei klasiy svoriams gauti (svoriai
naudoti kryZminés entropijos netekties funkcijoje, zr. 5.4.1)

e NumPy [39], SciPy [47], PyTorch [18], Torchvision [33] — darbui su skai¢iy masyvais bei
KNT implementacijoms ir mokymui.

e TorchMetrics [10] — naudota metriky skai¢iavimams.

e tqdm [7] — mokymo progresui sekiti.

5.2. Duomenys ir ju paruoSimas

Siame tyrime naudojami duomenys i§ Sleep—EDFx duomeny bazés [14, 25]. Si duomeny bazé
pasirinkta d¢l to, jog yra daznai naudojama tyrimuose, o taip pat joje yra jvairaus amziaus pacienty
duomenys. ISsamesné joje esanciy pacienty informacija aptariama 5.2.1 poskyryje.

Naudojami visi sveiky, sutrikimy neturinéiy asmeny duomenys bei pasirenkamas tik vienas
EEG kanalas. Prie§ sudarant skalogramas, i§ duomeny bazés nuskaityti tik EEG Fpz—Cz kanalo
duomenys, jie sukarpyti j 30 sekundZiy trukmeés intervalus. Prafiltruotos nesuzymétos miego fazés
ir judéjimo periodai, o taip pat duomenyse esancios 3 ir 4 miego fazés sujungtos j vieng (remian-
tis 2.2 skyriuje apraSytu rekomenduojamu Zymeéjimu). Papildomai, kiekvieno jraSo pradZioje bei
pabaigoje esantys ilgi atsibudimo periodai sutrumpinti iki 15 minuciy.

Kiekvienam miego fazés signalui apskaiciuota vidutiné amplitudé — pagal tai dalis duomeny
taip pat atmesti (jeigu buvo uZ tarpkvartilinio intervalo riby, skai¢iuota grupuojant pagal miego
fazes).

5.2.1. Duomeny skaidymas pagal amZziaus grupes

Eksperimentams jgyvendinti, pacienty duomenys pirma suskaidyti pagal amZiaus grupes —
taip gauti keturi skirtingi duomeny poaibiai (2 lentel¢). Galima atkreipti démesj, jog paskutinis
duomeny poaibis (vadinamas Sleep—EDF-100) turi ne tik maZiausiai pacienty, ta¢iau pasiZymi ir
Zenkliai didesniu amZiaus standartiniu nuokrypiu. Vis tik, pasirinkta Sio poaibio neskaidyti j pa-
pildomas amZiaus grupes, nes tokiu atveju labai sumaZzéja duomeny kiekis.
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2 lentelé. Sudaryti Sleep-EDFx duomeny poaibiai.

Pavadinimas  Amziaus ribos (imtinai) Vid. amzius (std.) Pacientu Kiekis

Sleep—-EDF-20 25-34 28.65 (2.94) 20
Sleep—EDF-60 50-60 53.77 (2.83) 22
Sleep—EDF-80 66 — 74 69.05 (2.82) 20
Sleep—EDF-100 85 -101 90.56 (4.53) 16

Pastaba: Sleep—-EDF-60, Sleep—EDF-80 bei Sleep—~EDF-100 poaibiy pavadinimai sugalvoti pa-
gal auk3ciausia galima amziaus ribg. Kadangi Sleep—EDF-20 poaibis naudojamas kai kuriuose
tyrimuose, jo pavadinimas nepakeistas.

Pazymeétina, jog skirtingose amZiaus grupése yra skirtingas miego faziy disbalansas (matoma 7
pav.). Matomos tokios tendencijos — kuo asmenys vyresni, tuo miegas neramesnis. Tai yra, daugiau
atsibudimo miego fazés, maziau gilaus III miego fazés. Autoré taip pat nori atkreipti démes;j, jog
skirtinguose Sios duomeny bazés poaibiuose besiskiriantis atsibudimo miego fazés kiekis parodo
to poaibio bendra miego nestabiluma — kaip aptarta 5.2, visy pacienty duomenys buvo apkarpyti
taip, jog paliktas vienodas 15 minuciy kiekis miego jraSo gale bei pradzioje iki pirmos/paskutinés
uzfiksuotos miego fazés. Taigi, atsibudimo fazés kiekio padidéjimas nurodo, jog pacienty grupé
buvo labiau linkusi pabusti miego viduryje.

Miego fazés
Bl Atsibudimas | fazé || fazé Il faze I REM fazeé

Sleep-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep-EDF-80 Sleep-EDF-100

7 pav. Miego faziy kiekis skirtinguose duomeny poaibiuose.

5.2.2. Skalogramy sudarymas

Sukarpytiems ir pravalytiems duomenims skalogramos sudaromos tokia eiga:

1. Kiekvienas intervalas normalizuojamas i8 reikSmiy atimant vidurkj bei padalinant i§ standar-
tinio nuokrypio (remiantis [49]).

2. Atliekama vilnelés transformacija (naudojantis PyWavelets ir ssqueezepy bibliotekomis), gau-
nama VT koeficienty matrica. Laikomos tik absoliucios koeficienty reikSmeés. Taip pat gau-
namas su kiekvienu skalés parametru susietas daznis.

3. Koeficientai paverciami j skalograma: pasirenkama naudoti logaritminj mastelj dazniy at-
Zvilgiu bei paveiksliuka sumazinti iki norimo dydZio (Siame tyrime jis yra 224x224).
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Visoms skalogramoms konstruoti pasirinktas Jet spalvy Zemélapis (jis ne tik yra daZniausiai
naudojamas tyrimuose, taciau ir turi geresn¢ skiriamaja geba, pvz., itin auksti koeficientai vaiz-
duojami raudonai). 8 pav. matoma, kaip atrodo visos sudarytos skalogramos vienam EEG signalo
fragmentui. Kaip galima matyti paveiksliuke, vienas ir tas pat signalas, priklausomai nuo vilnelés,
gali buti reprezentuojamas gana skirtingai daZniy bei tam tikry struktiiry prasme (tai — motininés
vilnelés funkcijos pasirinkimo jtaka).

75
50
25

=25

=50

=75

10*

30 0 10 20 20

8 pav. Originalus signalo fragmentas (vir§uje): abscisiy asyje nurodytas laikas, ordinaciy - jtampa
(uV). Atliktos vilneliy transformacijos (apacioje): i$ kairés deSing pavaizduota: Morse, komplek-
siné Morlet, kompleksiné Gauso bei Mexican Hat vilnelés. Siuose paveiksliukuose ordinaciy aSyje
pavaizduota signale esantys dazniai, kuo labiau raudona spalva, tuo didesnés VT gautos absoliucios
koeficienty reikSmés.

5.2.3. 5 grupiu kryZminés validacijos taikymas

Siekiant jvertinti modeliy paklaidas, buvo atliekama 5 grupiy kryZminé validacija. Svarbu at-
kreipti démesj j tai, jog miego faziy klasifikavimo uzduotyse vienam pacientui galimi keli duo-
menys, todel reikia uZtikrinti, jog apmokant neuroninius tinklus nejvyksta duomeny nutekéjimas
(angl. data leakage). Duomenims nutekéjus (vieno paciento duomenys matomi tieck mokymo, tiek
validavimo metu), neimanoma jvertinti, kurioje mokymosi kreivés vietoje modelis yra, nes negali-
ma pasitikéti validacijos metrikomis. Paprasc¢iausias budas uZztikrinti, jog §i problema neatsitikty —
1 mokymo, validavimo bei testavimo duomeny aibes skaidyti pagal unikaly paciento identifikacijos
koda.

Taip buvo daroma ir Siame darbe. Po duomeny pavertimo } skalogramas bei suskaidymo }
amZiaus grupes (apraSyta ankstesniuose 5.2.1 ir 5.2.2 poskyriuose), kiekvienam amZziaus poaibiui
atlieckamas toks skaidymas:

1. Testavimo poaibio atskyrimas: testavimo duomeny poaibiams pasirinkta naudoti 4 pacienty
duomenis (Sleep—EDF-60 poaibio atveju — 5 pacienty), pacienty kodai parenkami atsitiktinai
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3.3.

(naudotasi Scikit—learn bibliotekos train_test_split funkcija). Jy duomenys padeda-
mi j Salj (naudojami tik modeliy vertinimui, tai yra modeliai su Siais duomenimis mokomi
nebuvo).

Mokymo duomeny skaidymas: likg¢ duomenys suskaidomi j 5 grupes (taip pat pagal pacienty
kodus, naudojantis Scikit—learn bibliotekos KF o 1d klase). Kiekviena karta mokinant modelj,
vis kita grupé naudojama kaip validacijos duomenys (o lik¢ duomenys naudojami mokymui).

Duomenuy augmentacijos

Buvo parinktos kontrasto, apkirpimo bei daZniy ir laiko maskavimo augmentacijos (vizuali-
zacija galima matyti 9 pav.). Visos augmentacijos taikytos su vienoda tikimybe. Augmentacijos
taikytos priklausomai, o konkreciai, vienu metu buvo taikoma tik viena duomeny augmentacija, o
ne jy kombinacija (iSskyrus laiko bei dazniy maskavima, jie atlickami visada kartu):

L.

IL.

I1I.

Kontrastas: atsitiktinai parenkamas kontrasto faktorius (i§ rézio [0.4, 1.5], parenkant toly-
giai). Kiekviena skalogramos reikSmé gaunama:

Sl.’jz(Si,j—I)-c+I (5.1
Cia laikoma, jog S, ; — originalus skalogramos pikselis pozicijoje i, j, S/ i naujas pikselis,
¢ — kontrasto faktorius, o I — vidutinis RGB kanaly intensyvumas.

Apkirpimas: atsitiktinai parenkamas apkirpimo faktorius (i réZio [0.6, 1.0], parenkant to-
lygiai). SumaZinama atsitiktinai parinkus tokiy matmeny kvadratinj langel;. Po apkirpimo
paveiksliuko matmenys graZzinami j originaly 224x224 dyd;.

Dazniy ir laiko maskavimas: Sios augmentacijos taikomos kartu, o taip pat nepriklausomai.
Maskuojant tiek dazniy, tiek laiko dimensijas tam tikri paveiksliuko plotai buvo pakei¢iami
1 viduting jmanoma Jet spalvy Zemeélapio reikSme.

a. Laiko maskavimas: maskuojamas m pikseliy plocio vertikalus langas. Pradinis mas-
kavimo indeksas parenkamas atsitiktinai bei tolygiai (i§ rézZio [0, W -m], parinktas m =
20, ¢ia W — paveiksliuko plotis).

b. Dazniy maskavimas: pasirinkta maskuoti tik tam tikra dazniy diapazona (mazdaug
0.3Hz). Kiekviena paveiksliuko pikseliy eiluté susiejama su dazniu, tolygiai parenka-
mas pradinis maskavimo daZznis. Randamas virSutinis maskavimo daznis, maskuojamos
tos eilutés, kuriy indeksy dazniai patenka j intervalg tarp pradinio ir virSutinio daZnio.
Jeigu paveiksliuko pikseliy eiluté reprezentuoja daugiau nei $j diapazona, tuomet mas-
kuojama tik ji.

Idomu, jog pirminiuose eksperimentuose vietoj kontrasto bandyta naudoti druskos bei pipiry

triuk§mo augmentacija, kuri yra naudota su skalogramy duomenimis ir vertinama kaip tinkama
[11], taciau buvo pastebétas atsibudimo miego fazés pablogéjimas (vienai i§ kryZminés validacijos
grupiy, Sleep—-EDF-20 duomenims). D¢l to eksperimentai su Sia augmentacija nebuvo tesiami.
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Originali skalograma Kontrastas DaZniy+laiko maskavimas

Apkirpimas

O SN

9 pav. Originalios skalogramos bei taikyty augmentacijy pavyzdys.

5.4. Konvoliuciniai modeliai ir apmokymo proceduros

Kadangi Sio tyrimo tikslas yra ne tik iStirti skirtingy vilneliy jtaka, taciau ir patikrinti, ar kont-
rastinio mokymo bei augmentacijy taikymas pagering miego faziy klasifikacija, buvo suformuota
tokia eksperimenty eiga:

1. Atliekamas duomeny paruoSimas (aprasyta 5.2). Nepriklausomai nuo to, ar taikomos aug-
mentacijos ar ne, atliekama z-jvercio normalizacija (tai yra, neuroniniy tinkly jvestis visiems
RGB kanalams kinta intervale [-1, 1]).

2. Mokomi baziniai modeliai (SqueezeNet ir ResNet—18, mokymas apraSytas 5.4.1). Eksperi-
mentai atliekami su kiekviena amZiaus grupe.

3. Skaic¢iuojamos makro jautrumo, preciziSkumo, F1 bei Koheno kapos metrikos bei F1 metri-
kos kiekvienai miego fazei (pasinaudota funkcijomis i§ TorchMetrics bibliotekos). ISveda-
mos metriky statistikos (vidurkiai, standartiniai nuokrypiati ir kt.).

4. Ivertinus bazinius modelius, atrenkama geriausia vilnelés bei architekturos kombinacija. Tai
néra labai lengva uzduotis, nes, kaip skaitytojas gali pamatyti 6.1.1 poskyryje, modeliy re-
zultatai buvo gana arti, o taip pat, jie skyrési priklausomai nuo amziaus grupés. Vis tik,
pasirinkta ResNet—18 architektiira bei kompleksiné Morlet vilnelé.

5. Parinkus architektiiros bei vilnelés kombinacija, buvo atliekami eksperimentai su duomeny
augmentacijomis ir kontrastiniu mokymu (naudota SimCLR mokymo metodika, mokymas
aprasytas 5.4.2). Eksperimentai atlickami su kiekviena amziaus grupe.

6. Kaip ir 3. punkte, skai¢iuojamos tos pacios metrikos.

7. Pritaikomas Grad—CAM metodas, gaunami vidutiniai aktyvacijy Zemélapiai (Zr. 5.4.3 skyriy).

Kaip matoma auksciau, 5 eksperimenty dalyje lyginama tiek augmentacijy naudojimo, tiek
kontrastinio mokymo jtaka, todél suformuoti bei lyginti keturi mokymo scenarijai:

1. Bazinis ResNet—18 modelis:

a. Nenaudojant augmentacijy (toliau: ResNet,, tai yra, vienas i§ jau apmokyty baziniy
modeliy).

b. Naudojant augmentacijas (toliau: ResNet,). Tikimybé, jog duomenys bus augmentuo-
jami 0.5, vienu metu taikoma tik viena augmentacija.
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II. SimCLR karkaso modelis (ResNet—18 architekttiros pagrindu):

cve—

v —

mokymos stadijoje visi duomenys augmentuojami, klasifikavimo metu duomenys aug-
mentuojami kaip ir ResNet, scenarijaus atveju.

5.4.1. Baziniai modeliai

Baziniams modeliams pasrinktos SqueezeNet bei ResNet—18 architektiiros. Pasirinkta naudo-
ti kiek didesnj nei numatyta atsitiktinio praretinimo transformacijos parametra (taip siekta labiau
reguliarizuoti modelius, nes pirminiuose bei MTD [26] eksperimentuose pastebétas persimoky-
mas). Parinktas atsitiktinio praretinimo transformacijos parametras 0.65, taikytas tik paskutiniame
sluoksnyje (abiejose architektiirose). Taip pat visuose modeliuose pasirinktas fiksuotas duomeny
rinkinio dydis — 64. Naudotas AdamW optimizatorius bei kryZminés entropijos nuostoliy funkcija
(zr. 4.2 skyriy). Skaitytojui taip pat gali biti aktualu Zinoti, jog naudojant PyTorch kryZminés
entropijos funkcija, néra taikoma softmax aktyvacija paskutiniame sluoksnyje (naudojama Cros—
sEntropyLoss nuostoliy funkcijos klasé kaip jvest] priima logitus).

Siekiant kiek sukontroliuoti nebalansuoty duomeny jtaka persimokymui, kryZminés entropijos
nuostoliy funkcijoje buvo naudoti svoriy parametrai, kurie turéty kompensuoti klasiy disproporci-
ja, suteikiant didesnj svori retesnéms klaséms ir mazesnj — dazniau pasitaikancioms [44]. Klasiy
svoriai buvo nustatyti atvirksSciai proporcingai klasiy dazniams kiekvienoje kryZminés validacijos
grupéje (pasinaudojama Scikit-learn bibliotekoje esancia compute_class_weight funkcija).

Modeliai buvo mokomi 100 epochy, taciau kaip papildoma reguliarizacijos strategija buvo
taikomas ankstyvas sustojimas (konkrec¢iai, mokymas stabdomas, jeigu modelis negeréja per 15
epochy, vertinama makro F1 statistika ant validacijos poaibio). Saugomas bei vertinamas paskuti-
nis geriausias modelis. Papildomai, taikoma L2 reguliarizacija. Hiperparametry aprasas pateiktas
3 lenteléje.

3 lentelé. Rezultatuose lyginamy baziniy modeliy mokymo hiperparametrai.

Modelis Mokymo  Atsitiktinis L2 Epochuy Ankstyvas
Zingsnis praretinimas reguliarizacija kiekis sustojimas
S Net
e le-05 0.65 0.01 100 15
(visos vilnelés)
R —1
esNet-18 1 06 0.65 0.01 100 15

(visos vilnelés)

5.4.2. IS anksto apmokyti modeliai naudojant SimCLR

Parinkus geresng modelio ir vilnelés kombinacija, modelis buvo i§ anksto apmokinamas nau-
dojant SimCLR [5] kontrastinio mokymo schema. Mokinama 2 stadijomis:

I. Neprizitrimo mokymo stadija: pasirenkamas duomeny rinkinys, su kuriuo bus vykdomas ap-
mokymas, taip pat modelio architekttira. Paskutinis modelio sluoksnis (klasifikacijos sluoks-
nis) pakeiciamas } projekcinj sluoksnj (dviejuy sluoksniy perceptronas). Pirmojo sluoksnio
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1vesties dydis yra 512, o iSvesties dydis sutampa su antrojo sluoksnio jvestimi. Galutinio
projekcinio sluoksnio iSvesties dydis yra 128, kaip ir originalioje SimCLR implementacijoje
[5]. Tarp sluoksniy naudota aktyvacijos funkcija ReLLU.

II. Priziarimo mokymo stadija: apmokoma klasifikacijos uZduociai. Projekcinis sluoksnis pa-
keiciamas j klasifikacijos sluoksnj, naudojama tipiné klasifikacijos netekties funkcija.

Taip pat, svarbu iSskirti esmines SImCLR karkaso korekcijas:

e Parinktos augmentacijos: 5.3 skyriuje aptarta, jog parinkta biitent skalogramoms tinkamesnés
duomeny augmentacijos, jos naudotos ir nepriZiirimo mokymo stadijoje.

e Papildoma reguliarizacija: iSankstinio apmokymo stadijoje tarp perceptrono sluoksniy nau-
dotas atsitiktinis praretinimas (0.2). Taip pat naudotas iSankstinis sustojimas (vertinama va-
lidacijos nuostoliy funkcija). Nors retai, taciau persimokymas gali jvykti ir iSankstinio ap-
mokymo stadijoje [42].

Daznai galima netgi pasinaudoti jau i§ anksto apmokintais modeliais (pavyzdZiui, ant ImageNet
duomeny rinkinio). Deja, miego faziy skalogramos néra tipiniai duomenys, todél buvo pasirinkta
1Sankstinj mokyma atlikti nuo pradZiy. Taip pat paZymima, jog iSankstinis mokymas buvo atlieka-
mas su tais paciais duomenimis, su kuriais buvo atliekama klasifikacija. Kitaip tariant, apmokoma
su duomenimis i§ vienos validacijos grupés, svoriai adaptuojami klasifikacijai. Taip daroma visoms
5 validacijos grupéms.

I bei IT mokymo stadijose naudojamos skirtingos netekties funkcijos. Konkreciai, nepriZitrimo
mokymo stadijos metu naudota NT-Xent nuostoliy funkcija, skaitytojui Zinoma i§ 4.2.3 poskyrio
(parinktas temperatiiros parametras 7 = 0.5). Nauodatas AdamW optimizatorius, taikyta L2 regu-
liarizacija. Duomeny rinkinio dydis — 64.

Klasifikacijos uzduociai mokymo metu naudota 4.2 skyriaus pradZioje pateikta skaitytojui jau
Zinoma kryZminés entropijos nuostoliy funkcija (kaip ir apmokant bazinius modelius, papildomai
buvo naudojami svoriai kiekvienai miego fazei). Naudoti tie patys hiperparametrai, kaip ir apmo-
kant bazinj ResNet—18 model;.

4 lentelé. Rezultatuose lyginamy SimCLR scenarijy hiperparametrai kiekvienai mokymo stadijai.

Modelis Mokymo  Atsitiktinis L2 Epochuy Ankstyvas
(mokymo stadija) Zingsnis praretinimas reguliarizacija kiekis sustojimas
_ oimCLR 1e-06 0.2 0.01 150 15
(iSankstinis apmokymas)
SimCLR
le-06 0.65 0.01 100 15
(Klasifikacija) ©

5.4.3. GradCAM tyrimas

Buvo jgyvendintas GradCAM algoritmas (apraSytas 4.4.3 poskyryje). Algoritmo implementa-
cijoje galimi ir kontrafaktiniai poZymiy Zemeélapiai. Kadangi GradCAM interpretacija, o ypac su
skalogramy duomenimis, yra stipriai kokybiné, siekta gauti apibendrinancius aktyvacijy Zemeélapius:

I. Skaic¢iuojami paprasti aktyvacijy Zzemélapiai teisingai suklasifikuotiems atvejams (grupuojant
pagal miego fazg).
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II. Skai¢iuojami kontrafaktiniai aktyvacijy Zemélapiai (naudojant neigiama gradienta) neisingai
suklasifikuotiems atvejams (grupuojant pagal miego faze).

III. Gauti aktyvacijy Zemélapiai suvirdurkinami (grupuojant pagal miego fazg).

Kiekvienam kryZminés validacijos modeliui Sie Zemélapiai skai¢iuojami atskirai, tai yra, nebu-
vo suvidurkinami skirtingy grupiy modeliy aktyvacijy Zemélapiai. Vidurkinimo strategija taikyta
[15] siekiant palyginti modeliy aptiktus regionus su eksperty iSskirtais galimais diagnozei aktualiais
regionais. Siuo atveju, buvo siekta pamatyti, ar poZymiy Zemélapiai turi didZiausias aktyvacijos
vertes panasiuose dazniy diapazonuose kaip teoriskai iSskiriami miego faziy dazniai (Zr. i 1 lentelg)
o taip pat, vizualiai jvertinti, kurie skalogramy regionai gali trukdyti priimti teisingg sprendima.

6. Rezultatai

Zemiau pateiktuose poskyriuose vaizduojami apmokyty modeliy rezultatai (vertinama ant te-
stavimo duomeny poaibio). Vertinamos makro jautrumo, preciziSkumo, F1 metrikos bei Koheno
kapa. Atskiry miego faziy klasifikavimui vertinti naudojama F1 statistika. Pateiktose lentelése ma-
tomi vidutiniai jverciai bei standartiniai nuokrypiai, taciau atsizvelgus j tai, jog k-grupiy kryZminé
validacija buvo atliekama tik 5 kartus (taigi — galima didele iSskir¢iy jtaka), prieduose pateikiamos
ir metriky medianos bei absoliutiis medianos nuokrypiai (naud. angl. trump. MAD).

6.1. Baziniy modeliy palyginimas

Makro F1 kitimas mokymo metu, SqueezeNet modelis

Nuostoliy funkcijos kitimas mokymo metu, SqueezeNet modelis
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10 pav. Baziniy modeliy mokymosi kreiviy pavyzdZziai. Pilka vertikali brikkSniné linija Zymi, kurios
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Pries pradedant nagrinéti rezultatus, verta trumpai paminéti mokymo procesa. Kaip iSskirta 5.4
skyriuje, esminé problema, su kuria susidurta pirminiuose eksperimentuose buvo modeliy persimo-
kymo reiSkinys, todél siekta reguliarizuoti modelius (naudojant gana didelj atsitiktinj praretinima
bei ankstyva sustojima). 10 paveiksliuke galima matyti, kaip su tokiais parametrais mokesi vienas
1§ ResNet—18 bei SqueezeNet baziniy modeliy. Kaip galima matyti, persimokymo buvo iSvengta —
pastebimas maZzas atstumas tarp mokymo ir validavimo duomeny kreiviy tiems modeliams, kurie
ir buvo vertinami.

Svarbu pazyméti, jog praktiSkai visy modeliy rezultatai buvo gana arti, taciau lentelése pasi-
rinkta parySkinti tuos rezultatus, kurie buvo statistiSkai reikSmingi taikant 1 standartinio nuokrypio
taisykle (taigi, jeigu vidurkis nuo kito vidurkio buvo per juy standartiniy nuokrypiy suma). Siekiant
pabrézti vienareikSmiska vilneliy pranasuma buvo arba Zymima tik viena vilnelé, arba tos dvi vil-
nelés, kurios pranasesnés uz likusias (taciau tarpusavyje reikSmingai nesiskiria).

Papildomai, vertinant bazinius modelius, pabraukiami tie rezultatai, kurie yra statistiSkai rei-
kSmingai geresni naudojant ta pacia vilnelés transformacija bei modelio architektiira, kitaip tariant,
naudojant kita architektiira, rezultatas statistiSkai reik§Smingai pablogéjo.

6.1.1. Rezultatai su Sleep—-EDF-20 duomenimis

Zemiau pavaizduotose (5 bei 6) lentelése matyti SqueezeNet ir ResNet—18 architektiry makro
jautrumo, preciziSkumo, F1 ir Koheno kapos jverciai Sleep-~EDF-20 duomeny poaibiui. Pastebima
jog taikant SqueezeNet modelio architektiira, nerasta, jog kuri nors vilnelé(-s) statistiSkai reikSmin-
gai pranoko kitas, todél negalima daryti i§vady, jog taikant Sig architektiira, viena ar kelios i$ Siy
vilneliy yra geresnés.

5 lentelé. SqueezeNet architektiros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos jverciai Sleep—~EDF-20 duomenims.

) ] Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
Morse  0.706 (0.019) 0.679 (0.013) 0.671 (0.018) 0.666 (0.018)
K. Morlet 0.715 (0.029)  0.696 (0.022) 0.686 (0.029) 0.691 (0.029)
K. Gauso 0.684 (0.028) 0.668 (0.017) 0.663 (0.024) 0.657 (0.03)
Mex. Hat 0.697 (0.022) 0.675 (0.014) 0.666 (0.022) 0.658 (0.026)

6 lentelé. ResNet—18 architektiiros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos jverciai Sleep—~EDF-20 duomenims.

] ] Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
Morse  0.697 (0.008) 0.672 (0.008) 0.666 (0.007) 0.664 (0.012)
K. Morlet 0.714 (0.009)  0.694 (0.01)  0.685 (0.012) 0.686 (0.015)
K. Gauso 0.674 (0.008) 0.657 (0.007) 0.651 (0.008) 0.646 (0.013)
Mex. Hat 0.679 (0.018) 0.662 (0.011) 0.655 (0.015) 0.652 (0.018)

Kita vertus, taikant ResNet—18 architektiira, kai kurie skirtumai yra statistiSkai reikSmingi.
Konkreciai, stebimi didZiausi makro jautrumo (0.714+0.009), preciziSkumo (0.694+0.01) bei F1
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(0.685+0.012) jverciai su kompleksine Morlet vilnele, todél naudojant Sig architektiira su Sleep—
EDF-20 duomenimis laikoma, jog §i vilnelé pranaSiausia.

Taip pat pastebétina, jog taikant viena ir ta pacia vilnelg, nebuvo pastebéti statistiSkai reikSmingi
bendry metriky skirtumai taikant skirtinga architektura (tai yra, lyginant tos pacios vilnelés rezul-
tatus 5 ir 6 lentelése). Esminis skirtumas tarp architektiiry pasimato vertinant standartinius nuo-
krypius. Taikant SqueezeNet architektiira, galima pastebéti, jog didZiausi metriky standartiniai
nuokrypiai pastebimi taikant kompleksing Morlet vilnelg (nuo 0.022 iki 0.029), maZiausi — taikant
Morse (nuo 0.013 iki 0.019). Si tendencija neiSsilaiko miego fazes klasifikuojant su ResNet—18
architektura — didZiausi standartiniai visy metriky nuokrypiai stebimi taikant Mexican Hat vilnelg
(nuo 0.011 iki 0.018). Autoré taip pat nori atkreipti démesj, jog lyginant Sias dvi architektiiras, ne-
priklausomai nuo vilnelés transformacijos, miego fazes klasifikuojant su ResNet—18 architektiros
modeliu, sumazéjo visy jverciy standartiniai nuokrypiai.

Vertinant bendrus F1 jvercius kiekvienai miego fazei (matoma 7 bei 8 lentelése), galima pa-
stebéti tokias bendras tendencijas: geriausiai buvo klasifikuojamos II bei III miego fazé, blogiausiai
— I fazé. Tokie rezultatai nestebina, turint omenyje, jog II miego fazé Sleep—-EDF-20 duomenyse
yra labiausiai reprezentuota, o III miego faz¢, prieSingai nei kitos, yra ganétinai lengvai atskiria-
ma (turi zemy dazniy). I miego fazé, kita vertus yra maziausiai reprezentuota, dél jos nesutaria ir
ekspertai.

7 lentelé. SqueezeNet architekturos F1 jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—~EDF-20 duomenims.

. . Atsibudimas 1 fazé II fazeé III fazeé REM fazé
Vilnelé

Vid. (Std.)  Vid. (Std)  Vid. (Std.)  Vid. (Std)  Vid. (Std.)
Morse  0.77 (0.02)  0.26(0.031) 0.81(0.013) 0.806 (0.022) 0.707 (0.021)
K. Morlet 0.775 (0.056) 0.25 (0.056)  0.84 (0.015) 0.831(0.021) 0.735 (0.021)
K. Gauso  0.769 (0.05) 0.253 (0.042) 0.798 (0.023) 0.813 (0.02) 0.683 (0.022)
Mex. Hat  0.746 (0.067) 0.257 (0.029) 0.805 (0.019) 0.815 (0.027)  0.706 (0.02)

8 lentelé. ResNet—18 architekturos F1 jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep~EDF-20 duomenims.

. . Atsibudimas 1 fazé II fazeé III fazeé REM fazé
Vilnelé

Vid. (Std.)  Vid. (Std)  Vid. (Std.)  Vid. (Std)  Vid. (Std.)
Morse  0.788 (0.028) 0.249 (0.01) 0.8 (0.002)  0.796 (0.021) 0.695 (0.012)
K. Morlet  0.78 (0.029)  0.27 (0.026) 0.831 (0.011) 0.836 (0.011) 0.711 (0.011)
K. Gauso 0.774 (0.023)  0.22(0.03)  0.789 (0.005) 0.813 (0.004) 0.659 (0.011)
Mex. Hat 0.769 (0.031) 0.224 (0.029) 0.798 (0.007) 0.823 (0.007)  0.66 (0.026)

Rasta ir statistiSkai reikSmingy skirtumy — tiek SqueezeNet, tieck ResNet—18 modelyje klasifi-
kuojant II miego faze, geriausia buvo kompleksiné Morlet vilnelé (F1 atitinkamai 0.84+0.015 bei
0.83140.011). Kitoms miego fazéms nerasta viena ar dvi vienareikSmiskai pranaSiausios vilnelés.
Kaip ir vertinant bendrus metriky jvercius, pastebima tendencija, jog taikant ResNet—18 modelj
praktiSkai visoms vilneléms sumaZzéjo arba nepakito miego faziy F1 standartiniai nuokrypiai. ISim-
tis — standartinio nuokrypio padidéjimas atsibudimo fazei taikant Morse vilnelg (+0.008).

Taip pat, vidutiniai F1 jverciai kiekvienai fazei statistiSkai reikSmingai nesiskiria naudojant
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kitokia architekttra (iSskyrus Mexican Hat vilnelei, kuomet taikant SqueezeNet model;j stebimas
0.046 F1 padidé¢jimas). Kitaip tariant, daznu atveju architekttros parinkimas nedaro jtakos.

6.1.2. Rezultatai su Sleep—-EDF—-60 duomenimis

9 bei 10 lentelése matyti SqueezeNet ir ResNet—18 architektury makro jautrumo, preciziSku-
mo, F1 bei Koheno kapos jverciai Sleep—~EDF-60 duomeny poaibiui. Taikant ResNet—18 ras-
ta, jog Morse bei kompleksiné Morlet pasiZzyméjo aukSciausiais jautrumo jverciais (atitinkamai
0.689+0.008 bei 0.696+0.012), taciau vertinant kitas metrikas Sios vilnelés nebuvo statistiSkai rei-
kSmingai pranaSesnés. Taikant SqueezeNet architektura, pranasumai tarp vilneliy nepastebimi.

Kaip ir su Sleep—~EDF-20 duomenimis, pastebimos dvi tendencijos. Pirma, matoma, jog nei
ResNet—18, nei SqueezeNet architektiira nebuvo pranasesné — lyginant tos pacios vilnelés bendrus
metriky jvercius 9 bei 10 lentelése, nestebimi statistiSkai reik§mingi makro jautrumo, preciziSkumo,
F1 bei Koheno kapos metriky skirtumai. ISimtis — kompleksiné Gauso vilnelé, kuriai SqueezeNet
architektiira 1émeé didesnj makro preciziSkumo jverti (+0.021), taciau kitos metrikos statistiSkai
reikSmingai nesiskyre.

Taip pat, taikant ResNet—18 modelj aptinkami mazZesni bendry metriky standartiniai nuokrypiai.
ISimtys — taikant kompleksing Morlet vilnelg pakilo jautrumo (+0.003) bei preciziSumo (+0.004),
o taikant kompleksing Gauso vilnel¢ — jautrumo (+0.006) bei F1 (+0.005) metriky standartiniai
nuokrypiai.

9 lentelé. SqueezeNet architektiros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos jverciai Sleep—~EDF-60 duomenims.

Jautrumas PreciziSkumas F1 K

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
Morse  0.703 (0.015)  0.61 (0.017)  0.618 (0.015) 0.574 (0.016)
K. Morlet 0.692 (0.009)  0.608 (0.01) 0.614 (0.017) 0.573 (0.024)
K. Gauso 0.676 (0.003) 0.59 (0.01) 0.596 (0.007)  0.55 (0.009)
Mex. Hat  0.67 (0.024)  0.583 (0.025) 0.591 (0.021) 0.545 (0.022)

Vilnelé

10 lentelé. ResNet—18 architekttros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos jverciai Sleep~EDF-60 duomenims.

Jautrumas PreciziSkumas F1 K

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
Morse  0.689 (0.008) 0.593 (0.007)  0.605 (0.01) 0.57 (0.011)
K. Morlet 0.696 (0.012) 0.598 (0.014)  0.609 (0.011)  0.57 (0.01)
K. Gauso 0.655(0.009) 0.575(0.007) 0.587 (0.012) 0.543 (0.017)
Mex. Hat 0.662 (0.011)  0.577 (0.01)  0.588 (0.014) 0.545 (0.019)

Vilnelé

11 bei 12 lentelése matoma F1 jverciai kekvienai miego fazei ir, trumpai apibendrinti juos gali-
ma taip: nepriklausomai nuo parinktos architekturos ar vilnelés transformacijos, geriausiai klasifi-
kuojama atsibudimo, blogiausiai — I miego fazé. J[domu, jog lyginant jaunesniy pacienty duomenis
(tai yra, Sleep—~EDF-20 duomeny klasifikacija), Zenkliai prasciau klasifikuojama II bei III miego
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fazés, o atsibudimo fazé klasifikuojama geriau. Atsibudimo ir III miego faziy klasifikavimo po-
kyciai nestebina, turint omenyje, jog Siame (Sleep—EDF-60) duomeny poaibyje atsibudimo fazés
duomeny yra zZymiai daugiau, o IIl — maziau (Zr. 7 pav.). Taciau II miego fazés klasifikacijos
pablogéjimas (lyginant su jaunesniy pacienty duomenimis) kiek stebina, nes Sios fazés duomeny
netriksta.

11 lentele. SqueezeNet architektiros F1 jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—~EDF-60 duome-
nims.

. . Atsibudimas 1 faze II fazeé III faze REM fazé
Vilnelé
Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
Morse 0.83 (0.009) 0.315(0.019) 0.742 (0.023) 0.568 (0.041) 0.634 (0.026)
K. Morlet 0.827 (0.015) 0.318 (0.011) 0.754 (0.032) 0.572 (0.053) 0.6 (0.021)
K. Gauso  0.84 (0.08) 0.3 (0.01) 0.719 (0.014)  0.559 (0.04) 0.562 (0.028)
Mex. Hat 0.831 (0.013) 0.294 (0.026) 0.721 (0.018) 0.565 (0.025) 0.542 (0.05)

12 lentelé. ResNet—18 architektiiros F1 jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—~EDF-60 duome-
nims.

Vilnelé Atsibudimas I faze II faze 111 fazeé REM fazé
Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
Morse  0.828 (0.007) 0.297 (0.005) 0.745(0.011) 0.552 (0.035) 0.606 (0.006)
K. Morlet 0.841 (0.006) 0.312 (0.024) 0.733 (0.016) 0.562 (0.018) 0.598 (0.025)
K. Gauso 0.838 (0.006) 0.274 (0.01) 0.73 (0.015) 0.594 (0.024) 0.496 (0.021)
Mex. Hat 0.833 (0.007) 0.271(0.014) 0.729 (0.02) 0.585 (0.024) 0.523 (0.028)

11 bei 12 lentelése taip pat matoma, jog vilnelés parinkimas taikant SqueezeNet architektura ne-
turi jtakos atskiry miego faziy F1 jver¢iams, tai yra, nebuvo rasta, jog yra pranasiy vilneliy. Taikant
ResNet—18 architektiira, aptikta, jog Morse bei kompleksiné Morlet vilnelés pranaSios klasifikuo-
jant I miego faze (F1 Morse vilnelei 0.297+0.005 bei kompleksinei Morlet vilnelei 0.312+0.024)
bei REM faze¢ (F1 Morse vilnelei 0.606+0.006 bei kompleksinei Morlet vilnelei 0.598+0.025).

Taikant vieng ir ta pacia vilnele, modelio architektiros parinkimas daZniausiai néra svarbus.
ISimtis — kompleksiné Gauso vilnelé. Ja taikant, I miego faz¢ SqueezeNet modelis klasifikuoja sta-
tistiSkai reikSmingai geriau (F140.026) nei taikant ResNet—18 architektiira. Taip pat, su Sia vilnele
bei SqueezeNet architektiira statistiSkai reikSmingai geriau klasifikuojama ir REM faz¢ (F1+0.066).

Vel stebimi sumazéj¢ F1 metriky standartiniai nuokrypiai taikant ResNet—18 architektira. ISim-
tis — su kompleksine Morlet vilnele padidéje I (+0.013) bei REM (+0.004) miego fazés, o su komp-
leksine Gauso bei Mexican Hat — padideje 11 miego fazeés (atitinkamai + 0.002 bei +0.001) F1
1verciy standartiniai nuokrypiai.

6.1.3. Rezultatai su Sleep—-EDF-80 duomenimis

13 bei 14 lentelése matomi SqueezeNet ir ResNet—18 architektiiry makro jautrumo, preciziSku-
mo, F1 bei Koheno kapos jverciai Sleep—~EDF-80 duomeny poaibiui. Pastebima, jog taikant Squ-
eezeNet modelio architektiira, rasta, jog Morse vilnelé yra pranaSiausia — randami geriausi makro
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jautrumo (0.668+0.01) bei preciziSkumo (0.622+0.014) jverciai. Naudojant ResNet—18 modelio
architektiira, pastebima, jog geriausios vidutinés bendros metrikos matomos naudojant Morse bei
kompleksing Morlet vilneles. Jos pasiZymi aukSciausiais jautrumo visy metriky jverciais.

Siame duomeny poaibyje pastebima, jog modelio parinkimas vis tik turi jtakos bendriems mak-
ro metriky jver¢iams. Konkreciai, SqueezeNet architekturos parinkimas naudinagas Morse bei
Mexican Hat vilneliy metrikoms. Morse vilnelei taikant ResNet—18 architektiira, pablogéjo makro
jautrumas (—0.028), preciziSkumas (—0.032), F1 (—0.028) bei x (-0.029), o Mexican Hat vilnelei
— makro jautrumo (—0.027) bei preciziSkumo (—0.017) jverciai.

Kaip ir anks¢iau, naudojant ResNet—18 mazéja ir bendry metriky standartiniai nuokrypiai.
ISimtis — Morse vilnelé, kuria taikant padidéjo jautrumo (40.005) bei preciziSkumo (+0.001) stan-
dartiniai nuokrypiai, o F1 metrikos nuokrypis — nepakito.

13 lentelé. SqueezeNet architektiiros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos jverciai Sleep—~EDF-80 duomenims.

Jautrumas PreciziSkumas F1 K

Vid. (Std)  Vid. (Std.)  Vid. (Std.)  Vid. (Std.)
Morse  0.668 (0.01)  0.622 (0.014)  0.629 (0.013) 0.571 (0.014)
K. Morlet  0.636 (0.021) ~ 0.58 (0.021)  0.594 (0.029) 0.533 (0.028)
K. Gauso 0.623 (0.024) 0.573 (0.016)  0.58 (0.025) 0.496 (0.042)
Mex. Hat  0.635 (0.013)  0.587 (0.009)  0.597 (0.011) 0.519 (0.016)

Vilnelé

14 lentelé. ResNet—18 architektiuros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos jverciai Sleep~EDF-80 duomenims.

\ ) Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
Morse 0.64 (0.015) 0.59 (0.015)  0.601 (0.013) 0.542 (0.012)
K. Morlet  0.65 (0.012) 0.6 (0.01) 0.614 (0.01) 0.558 (0.013)
K. Gauso 0.6 (0.013) 0.568 (0.006) 0.576 (0.008) 0.49 (0.011)
Mex. Hat 0.608 (0.013)  0.57 (0.006)  0.581 (0.007) 0.499 (0.011)

Atskiry miego faziy rezultatai matomi 15 bei 16 lentelése ir trumpai juos apibendrinus galima
pasakyti, jog nepriklausomai nuo vilnelés ar modelio parinkimo, geriausiai klasifikuojama atsibu-
dimo bei II, o blogiausiai — [ miego fazés. Geriausiai klasifikuojamy miego faziy Siame duomeny
poaibyje yra daugiausiai, o tendencija I miego fazg klasifikuoti prasCiausiai stebima ir su jaunesniy
pacienty (Sleep—EDF-20 bei Sleep—EDF-60) duomenimis.

Taip pat rasta, jog Morse vilnelé statistiSkai reikSmingai geriau klasifikuoja I miego faz¢ nei
visos kitos vilnelés taikant SqueezeNet modelio architektiirg (F1 =0.34140.018) . Taikant ResNet—
18 architektiira, randama, jog Morse bei kompleksiné Morlet pranaSios klasifikuojant I bei Il miego
fazes. Taikant Morse vilnelg, modelio parinkimas buvo svarbus, nes su ResNet—18 architekttra
stebimas I miego fazés F1 pablogéjimas (—0.042)

Taikant ResNet—18 architektura, kaip ir anksciau, pastebimi mazesni standartiniai nuokrypiai,
taCiau §j karta §i tendencija néra tokia iSreikSta. Pastebimos iSimtys — Morse, kompleksiné Gauso
ir Mexican Hat vilnelés. Taikant kompleksing Gauso vilnel¢ neZymiai padidéjo III miego fazés
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(+0.001), o taikant Mexican Hat vilnelg — atsibudimo fazés (+0.006) F1 standartiniai nuokrypiai.
Taikant Morse vilnelg su ResNet—18 modeliu padidéjo visy (iSskyrus III) miego faziy standartiniai
nuokrypiai.

15 lentelé. SqueezeNet architektiros F1 jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—~EDF-80 duome-
nims.

. . Atsibudimas 1 faze II fazeé 111 faze REM fazée
Vilnelé

Vid. (Std.)  Vid. (Std.)  Vid. (Std.))  Vid. (Std.)  Vid. (Std.)
Morse  0.79 (0.01)  0.341(0.018) 0.768 (0.006) 0.607 (0.013) 0.639 (0.041)
K. Morlet 0.762 (0.037) 0.26 (0.027) 0.745(0.024) 0.62 (0.013)  0.583 (0.085)
K. Gauso 0.758 (0.046) 0.249 (0.027) 0.698 (0.033) 0.63 (0.016)  0.567 (0.05)
Mex. Hat  0.762 (0.028) 0.267 (0.025) 0.723 (0.007) 0.635 (0.01)  0.597 (0.03)

16 lentelé. ResNet—18 architektaros F1 jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—~EDF-80 duome-
nims.

Atsibudimas 1 fazeé II fazeé 111 faze REM fazé

Vid. (Std)  Vid. (Std.)  Vid. (Std.)  Vid. (Std)  Vid. (Std.)
Morse  0.77 (0.024)  0.299 (0.02) 0.757 (0.011) 0.597 (0.008) 0.582 (0.043)
K. Morlet 0.776 (0.024)  0.286 (0.02)  0.765 (0.009) 0.619 (0.007) 0.626 (0.024)
K. Gauso 0.746 (0.027) 0.249 (0.014) 0.72 (0.008) 0.616 (0.017) 0.547 (0.008)
Mex. Hat 0.753 (0.034) 0.25 (0.014)  0.72 (0.007) 0.623 (0.007)  0.556 (0.02)

Vilnelé

6.1.4. Rezultatai su Sleep—-EDF-100 duomenimis

17 bei 18 lentelése matomi makro jautrumo, preciziSkumo, F1 bei Koheno kapos jverciai Sleep—
EDF-100 duomeny poaibiui. Nepastebima, jog kazkuri vilnelé pranaSiausia taikant tiek Squeeze-
Net, tiek ResNet—18 architektiiras. Taip pat randama, jog ResNet—18 architekttros taikymas nau-
dingas Morse bei Mexican Hat vilneléms. Taikant Sig architektiirg statistiSkai reikSmingai padidéjo
Morse vilnelés preciziSkumo (+0.052) bei Koheno kapos (+0.061 jverciai), o taip pat Mexican Hat
vilnelés Koheno kapos (+0.055) jvertis.

17 lentelé. SqueezeNet architektiiros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos jverciai Sleep—~EDF-100 duomenims.

Jautrumas PreciziSkumas F1 K

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
Morse  0.522 (0.028)  0.475 (0.027)  0.465 (0.033) 0.455 (0.031)
K. Morlet 0.505 (0.059) 0.483 (0.044)  0.47 (0.058) 0.464 (0.077)
K. Gauso 0.515(0.015) 0.508 (0.029) 0.495 (0.019) 0.497 (0.013)
Mex. Hat  0.524 (0.03)  0.489 (0.019) 0.486 (0.018) 0.485 (0.028)

Vilnelé
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18 lentelé. ResNet—18 architekttros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos jverciai Sleep—EDF-100 duomenims.

Jautrumas PreciziSkumas F1 K

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
Morse  0.546 (0.012)  0.527 (0.021)  0.515(0.022) 0.516 (0.023)
K. Morlet 0.554 (0.011)  0.534 (0.017)  0.527 (0.008) 0.537 (0.018)
K. Gauso 0.510(0.023) 0.522 (0.018) 0.507 (0.016) 0.503 (0.024)
Mex. Hat 0.537 (0.015) 0.519 (0.013) 0.514 (0.012) 0.54 (0.015)

Vilnelé

Vel matoma tendencija, jog taikant ResNet—18 modelj sumazéja beveik visy metriky stan-
dartiniai nuokrypiai, i§skyrus kuomet taikoma kompleksiné Gauso vilnel¢, tada stebimas makro
jautrumo bei Koheno kapos metrikos standartiniy nuokrypiy padidéjimai (atitinkamai +0.008 bei
+0.009). Taip pat, taikant SqueezeNet architektiira Siems duomenims stebimi pakankamai dideli
standartiniai nuokrypiai (lyginant su kitais duomeny poaibiais), kas rodo, jog SqueezeNet modelis
Siam duomeny poaibiui yra labai nestabilus.

Analizuojant atskiry miego faziy klasifikacija (matoma 19 bei 20 lentelése), trumpai apibend-
rinti galima taip: naudojant tiek SqueezeNet, tiek ResNet—18 modelj, nepriklausomai nuo vilnelés
parinkimo, geriausiai klasifikuojama atsibudimo, blogiausiai — REM bei I miego fazés. Atsibu-
dimo fazés Sleep—~EDF-100 duomeny poaibyje yra daugiausiai, todél gera Sios fazés klasifikacija
nestebina, kaip ir nestebina tai, jog viena i§ blogiausiai klasifikuojamy faziy yra I miego faz¢. Kas
keista, tai labai Zemi REM fazés jverciai — nors $i fazé néra labai reprezentuota, kituose duomeny
poaibiuose jos taip pat néra daug, taciau ji klasifikuojama daug geriau.

19 lentelé. SqueezeNet architekturos F1 jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—~EDF-100 duome-
nims.

. . Atsibudimas 1 faze II fazeé 111 faze REM fazé
Vilnelé

Vid. (Std.)  Vid. (Std.)  Vid. (Std.)  Vid. (Std.))  Vid. (Std.)
Morse  0.836 (0.039) 0.201 (0.019) 0.491 (0.071) 0.588 (0.048) 0.21 (0.082)
K. Morlet 0.862 (0.051) 0.203 (0.031) 0.491 (0.09) 0.606 (0.065) 0.189 (0.079)
K. Gauso  0.87 (0.008) 0.193 (0.018) 0.559 (0.062) 0.627 (0.045) 0.226 (0.07)
Mex. Hat 0.854 (0.021) 0.203 (0.024) 0.56 (0.066) 0.629 (0.029) 0.184 (0.041)

20 lentele. ResNet—18 architekturos F1 jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—~EDF-100 duome-
nims.

Atsibudimas 1 fazeé II fazeé 111 faze REM fazé

Vid. (Std.)  Vid. (Std)  Vid. (Std.)  Vid. (Std)  Vid. (Std.)
Morse  0.866 (0.007) 0.236 (0.009) 0.571 (0.043) 0.619 (0.029) 0.281 (0.038)
K. Morlet 0.883 (0.013) 0.228 (0.013) 0.626 (0.039)  0.66 (0.005)  0.239 (0.076)
K. Gauso 0.872 (0.021) 0.208 (0.01) 0.588 (0.027) 0.611 (0.035)  0.255 (0.05)
Mex. Hat  0.881 (0.015) 0.222(0.012) 0.65 (0.021)  0.615 (0.044) 0.202 (0.031)

Vilnelé
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Aptikta ir pranasi vilnelé taikant ResNet—18 modelio architektura — III miego fazé buvo klasi-
fikuojama geriausiai, taikant kompleksing Morlet vilnele (F1 = 0.66+0.005). Kita vertus, kitoms
miego fazéms (o tai pat ir taikant SqueezeNet architektiirg), nebuvo pastebéta, jog viena kazkuri
vilnelé statistiSkai reikSmingai geresné uz kitas.

Papildomai, matoma, jog naudojant ResNet—18 architektura stebimi net keli statistiSkai rei-
kSmingi pageré¢jimai. Visy pirma pastebimas I miego fazés F1 jvercio pageréjimas Morse duome-
nims (+0.035). Papildomai, matoma, jog su §ia architekttra pageréja ir Il miego fazés klasifika-
vimas tiek kompleksine Morlet (+0.035), tiek Mexicat Hat (+0.09) vilnelémis transformuotiems
duomenims.

Kaip ir analizuojant prie§ tai buvusiy miego duomeny poaibiy rezultatus, matoma, jog naudo-
jant ResNet—18 modelio architektiira, sumaZzéja beveik visy vilneliy F1 jverciy standartiniai nuokry-
piai. ISimtys — taikant kompleksing Gauso vilnelg pastebétas atsibudimo fazés (+0.013), o taikant
Mexican Hat vilnelg — III miego fazés (+0.015) F1 jverciy standartiniy nuokrypiy padidéjimas.

6.2. SimCLR bei augmentaciju taikymo rezultatai

Zemiau pateiktuose poskyriuose nagrinéjama iSankstinio mokymo bei augmentacijy taikymo
1taka tiek bendroms metrikoms (6.2.1 poskyris), tiek atskiry miego faziy klasifikavimo F1 jver¢iams
(6.2.2 poskyris). Autoré primena, jog visi lyginami modeliai buvo ResNet—18 architektiiros pag-
rindu, o duomenys buvo transformuoti kompleksine Morlet vilnele, nes laikoma, kad tokia kombi-
nacija yra verta tobulinimo.

Visose lentelése juoda spalva iSskirti tie modeliy rezultatai, kurie statistiSkai reikSmingai skiria-
si nuo bazinio modelio (ResNet, ), kuris apmokytas be iSankstinio mokymo bei netaikant duomeny
augmentacijy. Jeigu paryskinti ResNet, modelio rezultatai, reiSkia, kad buvo pastebétas statistiSkai
reikSmingas pablogéjimas.

6.2.1. Bendri jverdiai

Bendry metriky jver¢iai matomi 21, 22, 23 bei 24 lentelése. Kaip matoma 21 lenteléje, makro
F1 jverciai taikant skirtinga apmokymo strategija ar taukant augmentacijas statistiSkai reikSmingai
nesiskyré nei vienam duomeny poaibiui . Ta patj galima pasakyti ir apie makro preciziSkumo bei
Koheno kapos jvercius (22 bei 24 lentelés).

StatistiSkai reikSmingi skirtumai (lyginant su baziniu modeliu) matomi vertinant makro jaut-
rumo jvercius (23 lentelé). Konkreciai, stebimi pageréjimai naudojant SimCLR, scenarijy Sleep—
EDF-20 poaibiui (+0.024), o taikant SimCLR,, matomas pageréjimas Sleep—~EDF-60 (+0.022)
bei Sleep—~EDF-80 duomenims (+0.027).

21 lentelé. Suformuoty scenarijy (taikant SImCLR bei augmentacijas) makro F1 jverciai kiekvie-
nam duomeny poaibiui.

Sleep—EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep-EDF-80 Sleep—-EDF-100

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
ResNet, 0.685 (0.012) 0.609 (0.011) 0.614 (0.01) 0.527 (0.008)
ResNet, 0.682 (0.02) 0.61 (0.012) 0.625 (0.008) 0.528 (0.029)
SimCLR,  0.701 (0.014) 0.627 (0.013) 0.629 (0.016) 0.53 (0.021)
SimCLR, 0.7 (0.018) 0.626 (0.012) 0.632 (0.014) 0.527 (0.035)

Scenarijus
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22 lentelé. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) makro preciziSkumo jverciai
kiekvienam duomeny poaibiui.

Sleep—-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—EDF-100

Scenarijus
Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
ResNet, 0.694 (0.01) 0.598 (0.014) 0.6 (0.01) 0.534 (0.017)
ResNet, 0.689 (0.015) 0.598 (0.011) 0.607 (0.009) 0.539 (0.027)
SimCLR,  0.705 (0.009) 0.62 (0.011) 0.614 (0.015) 0.547 (0.027)
SimCLR,  0.705 (0.012) 0.618 (0.011) 0.615 (0.011) 0.54 (0.037)

23 lentelé. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) makro jautrumo jverciai
kiekvienam duomeny poaibiui.

Sleep-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—EDF-100

Scenarijus
Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
ResNet, 0.714 (0.009) 0.696 (0.012) 0.65 (0.012) 0.554 (0.011)
ResNet, 0.711 (0.018) 0.704 (0.01) 0.666 (0.009) 0.559 (0.02)
SimCLR,  0.738 (0.011) 0.716 (0.01) 0.669 (0.015) 0.565 (0.019)
SimCLR,  0.732(0.015) 0.718 (0.009) 0.677 (0.01) 0.562 (0.038)

24 lentelée. Suformuoty scenarijy (taikant SImCLR bei augmentacijas) Koheno kapos jverciai kiek-
vienam duomeny poaibiui.

Sleep-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—-EDF-80 Sleep—EDF-100

Scenarijus
Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
ResNet, 0.686 (0.015) 0.57 (0.01) 0.558 (0.013) 0.537 (0.018)
ResNet, 0.687 (0.023) 0.572 (0.014) 0.569 (0.009) 0.507 (0.02)
SimCLR, 0.698 (0.02) 0.585 (0.019) 0.574 (0.021) 0.512 (0.02)
SimCLR,  0.698 (0.023) 0.586 (0.014) 0.576 (0.023) 0.499 (0.051)

6.2.2. Iverciai kiekvienai miego fazei

25 lentele. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 jverciai kiekvienam
duomeny poaibiui, atsibudimo faze.

Sleep—EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep-EDF-80 Sleep—-EDF-100

Scenarijus
Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
ResNet, 0.78 (0.029) 0.841 (0.006) 0.776 (0.024) 0.883 (0.013)
ResNet, 0.79 (0.04) 0.845 (0.011) 0.788 (0.017) 0.842 (0.016)
SimCLR,;  0.801 (0.042) 0.849 (0.009) 0.791 (0.021) 0.841 (0.018)
SimCLR,  0.797 (0.047) 0.85 (0.009) 0.799 (0.025) 0.837 (0.043)

25 lenteleje pateikiami modeliy F1 jverciai atsibudimo fazei. Visiems (iSskyrus Sleep—EDF—
100) duomeny poaibiams tiek augmentacijy, tiek iSankstinio mokymo taikymas nei pagerino, nei
pablogino Sios fazés F1 jvercio. Jdomu tai, jog vyriausiy asmeny poaibiui (Sleep-EDF-100) ste-
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bimas ryskus Sios fazés F1 jverciy pablogéjimas taikant ResNet, (—0.041) bei SImCLR, (—0.042)
strategijas. Taikant SimCLR, scenarijy vidutinis F1 jvertis statistiSkai reik§mingai nepablogéjo,
taciau labai pakilo jo standartinis nuokrypis (+0.03). Kitaip tariant, galima vertinti, jog bazinis
modelis vyriausiems asmenims buvo pranaSiausias klasifikuojant atsibudimo miego fazg.

26 lenteléje matoma, jog taikant iSankstinj apmokyma ir augmentacijas (SimCLR, scenarijus),
matomas statistiSkai reikSmingas F1 jver¢io pager¢jimas I miego fazei su Sleep-EDF-80 duomeni-
mis (+0.036). Kitiem duomeny poaibiams toks pageréjimas néra pastebimas, taciau nepastebimas
ir pablogéjimas. 27 bei 28 lentelése matoma, jog II bei III miego fazés F1 jverciai nesiskyré taikant
duomeny augmentacijas ar iSankstinj apmokyma.

26 lentele. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 jverciai kiekvienam
duomeny poaibiui, I fazeé.

Sleep-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—EDF-100

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
ResNet, 0.27 (0.026) 0.312 (0.024) 0.286 (0.02) 0.228 (0.013)
ResNet, 0.255 (0.033) 0.326 (0.012) 0.309 (0.018) 0.214 (0.018)
SimCLR, 0.300 (0.022) 0.331 (0.016) 0.308 (0.035) 0.231 (0.013)
SimCLR,  0.281 (0.027) 0.337 (0.012) 0.32 (0.014) 0.229 (0.02)

Scenarijus

27 lentelée. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 jverciai kiekvienam
duomeny poaibiui, II fazé.

Sleep—EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—-EDF-100

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
ResNet, 0.831 (0.011) 0.733 (0.016) 0.765 (0.01) 0.626 (0.039)
ResNet, 0.824 (0.008) 0.729 (0.009) 0.758 (0.006) 0.61 (0.027)
SimCLR, 0.825 (0.006) 0.74 (0.028) 0.76 (0.018) 0.628 (0.05)
SimCLR, 0.83 (0.007) 0.737 (0.019) 0.751 (0.019) 0.584 (0.068)

Scenarijus

28 lentelé. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 jverciai kiekvienam
duomeny poaibiui, III faze.

Sleep—-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—EDF-100

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
ResNet, 0.836 (0.011) 0.562 (0.018) 0.619 (0.007) 0.66 (0.005)
ResNet, 0.818 (0.011) 0.552 (0.01) 0.622 (0.007) 0.662 (0.021)
SimCLR,  0.832 (0.004) 0.558 (0.027) 0.613 (0.008) 0.667 (0.036)
SimCLR, 0.842 (0.01) 0.555 (0.023) 0.617 (0.008) 0.662 (0.03)

Scenarijus
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29 lentelé. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 jverciai kiekvienam
duomeny poaibiui, REM faze.

Sleep—-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—EDF-100

Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.) Vid. (Std.)
ResNet, 0.711 (0.011) 0.598 (0.026) 0.626 (0.024) 0.239 (0.076)
ResNet, 0.723 (0.019) 0.599 (0.024) 0.661 (0.043) 0.31 (0.094)
SimCLR,  0.749 (0.014) 0.657 (0.018) 0.671 (0.024) 0.282 (0.109)
SimCLR,  0.749 (0.015) 0.653 (0.018) 0.674 (0.025) 0.321 (0.053)

Scenarijus

Ko gero didZiausias pokytis matomas vertinant jvairiy strategijy naudojima REM fazeés klasifi-
kavimui (29 lentel¢). Tik su vyriausiy asmeny duomenimis bazinis modelis nesiskyré nuo kity,
taCiau su visais kitais duomeny poaibiais (Sleep—~EDF-20, Sleep—EDF-60 bei Sleep—EDF-80)
iSankstinio apmokymo ir augmentacijy taikymas (SimCLR, scenarijus) daré teigiama jtaka REM
fazés F1 jverCiui. Dar daugiau, Sleep—~EDF-20 bei Sleep-EDF-60 duomenims statistiSkai rei-
kSmingas F1 padidéjimas stebimas taikant tik iSankstinj apmokyma (tai yra, nenaudojant papildomy
duomeny augmentacijy, SIimCLR, scenarijus).

6.3. GradCAM taikymas

Zemiau pateikiami jdomesni ir aktualesni GradCAM radiniai. Autoré primena, jog Zemiau pa-
vaizduoti akyvacijy Zemélapiai yra visy testiniy duomeny svarbiy regiony Zemélapiy suvidurkinia-
mas vienam konkrec¢iam k-grupés modeliui. Taip pat, svarbu nepamir$ti, jog poZymiy Zemélapiai
nereiSkia, jog tame regione buvo pastebétas tam tikras dazniy aktyvumas, taciau vaizduoja, kad
regionas yra svarbus (tai yra, gali buti, jog kaip tik jokio aktyvumo netgi nebuvo). Raudona spalva
Zymima svarbus regionai, meélyna — nesvarbus. Priede D pateikta daugiau aktyvacijy Zemélapiy
pavyzdZiy.
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11 pav. Vidutiniai GradCAM aktyvacijy Zemélapiai visoms miego fazéms, Morse vilnelé (Sleep—
EDF-20 duomenys, teisingai suklasifikuoti atvejai). VirSutinéje eilutéje matomi SqueezeNet mo-
delio aktyvaciju Zemélapiai, apatinéje — ResNet—18.

11 pav. matoma, kurie regionai svarbus teisingai klasifikuojant miego fazes Morse vilnele
(Sleep—EDF-20 duomenimis). Idomu, jog Cia stebima, jog su labai Zemais daZniais siejami re-
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gionai (0.2-2.6 Hz) nebuvo itin svarbiis visoms miego fazéms, netgi III miego fazei (matomas tik
nelabai rySkus paZaliavimas aplink Zemy dazniy zong).
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12 pav. Vidutiniai GradCAM aktyvacijy Zemélapiai visoms miego fazéms, kompleskiné Morlet
vilnelé (Sleep—EDF-20 duomenys, teisingai suklasifikuoti atvejai). VirSutinéje eilutéje matomas
SqueezeNet modelio aktyvacijy Zemélapis, apatinéje — ResNet—18.

12 pav. matoma, kurios skalogramy vietos reikSmingos klasifikuojant miego fazes naudojant
kompleksing Morlet vilnelg. Matoma, jog esminis skirtumas tarp modeliy toks — klasifikuojant
ResNet—18 modeliu, daug svarbesnis paveiksliuko vidurys, o SqeezeNet modelis koncentruojasi i
itin aukStus ar Zemus daznius. Apibendrinant abu modelius, galima pamatyti, jog nepriklausomai
nuo modelio klasifikuojant miego fazes atsibudimo bei II fazei svarbus aukstesniy dazniy diapazo-
nas, III — zemy, o REM - vidutinis.
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13 pav. Vidutiniai GradCAM kontrafaktiniai aktyvacijy Zemélapiai neteisingai suklasifikuotiems
REM fazés pavyzdziams (Sleep—-EDF-100 duomenys). VirSutinéje eilutéje matomi SqueezeNet
modelio aktyvacijy Zemélapiai, apatin¢je — ResNet—18.

Kadangi ypatingai blogai klasifikuojami paciy vyriausiy asmeny duomenys (Sleep—EDF-100
poaibis), verta panagrinéti §j poaibj atskirai. 13 pav. matyti, kurios skalogramy vietos neigia-
mai prisideda prie modelio prognozés REM miego fazei, kuri pasizymeéjo itin bloga klasifikacija
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(Cia lyginama tik neteisingai suklasifikuoti atvejai). Matoma, jog nepriklausomai nuo pasirinkto
modelio ar vilnelés kombinacijos, labiausiai neigiamai prisideda apacioje esancios paveiksliuko
vietos (iSskyrus su Mexican Hat vilnele taikant SqueezeNet architektiira, tuomet nebuvo prognozei
trukdanciy regiony). Kitaip tariant, regionai, siejami su Zemais dazniais, gali daryti jtaka netinka-
mai modelio prognozei klasifikuojant REM miego fazg.

Taip pat, idomu patikrinti, kas atsitinka naudojant kontrastini mokyma bei augmentacijas. Ka-
dangi buvo pagerintas REM fazés klasifikacijos rezultatas, verta patikrinti, ar matomi reikSmingy
viety pokyciai. 14 pav. matyti, jog naudojant tik duomeny augmentacijas (ResNet,) svarbs re-
gionai Siek tiek pakito (padidéjo maZesniy nei SHz daZniy svarba), o taikant SImCLR scenarijus,
paveiksliuko kraStai tapo neprasmingi.

ResNet; ResNet;

SImCLR,

SImCLR,
100.0

100.0

100.0 100.0

12.2 12.2 12.2
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14 pav. Vidutiniai GradCAM aktyvacijy Zemélapiai teisingai suklasifikuotiems REM fazés pavyz-
dziams (Sleep—EDF-20 duomenys) taikant kontrastinio mokymo/augmentacijy scenarijus.

46



ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe analizuota, kaip miego fazes klasifikuoja KNT, kuomet naudojami tik vieno EEG
kanalo duomenys. Vertinama vilnelés ir KNT architekttros jtaka, taikytas kontrastinio mokymo
SimCLR karkasas bei duomeny augmentacijos. Kadangi palyginami 4 skirtingy amZiaus grupiy
rezultatai, §io darbo autoré nori priminti, jog tiksliis duomeny poaibiy kodai bei amZiaus statistikos
pateiktos 2 lenteleje.

Apibendrinant baziniy modeliy rezultatus, galima teigti, jog geriausiai klasifikuojama jauniausiy
(25-34m. amziaus grupé, vidutiniai makro F1 jverciai kinta nuo 65.1 % iki 68.6 % nepriklausomai
nuo parinktos vilnelés ar modelio architektiiros), o blogiausiai — seniausiy pacienty duomenys (85—
101m. amzZiaus grupé, nepriklausomai nuo parinktos vilnelés ar modelio architektiiros vidutiniai
makro F1 jverciai kinta nuo 46.5% iki 52.7%). Taip pat, pastebima tendencija yra tai, jog daZnai
geriausiai klasifikuojamos miego fazés yra tos, kurios yra geriausiai reprezentuotos duomeny po-
aibyje (priklausomai nuo amziaus grupés — atsibudimo bei II miego fazé). Visur prasciausiai prog-
nozuojama I miego fazé ir to buvo tikétasi, nes $i tendencijai gerai Zinoma i§ miego faziy klasifika-
vimo tyrimy. Aptikti ir netikéti rezultatai: labai prasta REM miego fazés klasifikacija su vyriausiy
pacienty duomenimis (85—-101m. amZiaus grupe). Tokiy rezultaty nebuvo tikétasi dél to, jog Si
amZiaus grupé néra tiriama, tod¢l nebuvo Zinoma, kad Sios amZiaus grupés asmenims REM fazg
sunku prognozuoti, taigi §is pastebéjimas — naujas.

Kadangi Siame darbe buvo lyginama tiek KNT architektiiros parinkimo, tiek vilnelés jtaka mie-
go faziy prognozei, atlikus rezultaty analiz¢, galima pateikti tokias iSvadas:

1. Daznai sunku iSskirti pranaSiausiag vilnele, nes metrikos (tiek bendros, tiek atskiry miego
faziy klasifikavimo F1) statistiSkai reikSmingai nesiskyré. Kuomet aptinkama pranasi vilnelg,
tai budavo kompleksiné Morlet ir/arba Morse vilnelés:

1.1 Morse vilnelés pranasumas stebimas naudojant SqueezeNet architekttrg klasifikuojant
66—74m. asmeny duomenis. Lyginant su kitomis vilnelémis, stebimas didZiausias mak-
ro jautrumas bei preciziSkumas bei didZiausias I miego fazés F1 (13 bei 15 lentelés).

1.2 Kompleksinés Morlet vilnelés pranaSumas aptiktas 25-34m. asmeny grupei taikant
ResNet—18 architektiirg (vertinant makro metrikas bei II miego fazés F1, 6 bei 8 len-
telés). Papildomai, su Sia vilnele geriausiai klasifikuojama Sios amZiaus grupés pacienty
IT miego fazé taikant SqueezeNet architektiirg (7 lentelé) bei klasifikuojant 85-101m.
amziaus pacienty III miego faz¢ su ResNet—18 architektura (20 lentelée).

1.3 Rasta, jog Morse bei kompleksiné Morlet vienodai geros, kuomet naudojama ResNet—
18 architektura: 50-60m. amZiaus pacientams vertinant makro jautrumo metrikas bei
I ir REM fazés F1 jvercius (10 bei 12 lentelés), taip pat 66—74m. asmenims vertinant
visas bendras metrikas bei I ir II miego faziy F1 (14 bei 16 lentelés).

2. Architektiiros parinkimo svarbg galima apibendrinti taip:

2.1 SqueezeNet modelis naudingas klasifikuojant 66—74m. amZiaus grupés miego fazes
taikant Morse vilnele (lyginant su ResNet—18, geresnés visos bendros metrikos bei I
miego fazés F1, 13 bei 15 lentelés). Taip pat Sis modelis naudingas ir kai kurioms
kitoms vilneléms, taciau rezultatai vis tiek néra geresni, negu taikant kitas vilneles ar
ResNet—18 architektirg (zr. i 7, 9, 11 bei 13 lenteles).
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2.2 ResNet—18 modelis pagerina Morse (didesnis makro preciziSkumas bei Koheno kapa,
taip pat I miego fazés F1), kompleksinés Morlet (didesnis II fazés F1) bei Mexican
Hat (didesné Koheno kapa bei II fazés F1) rezultatus 85-101m. pacientams (18 bei 20
lentelés).

2.3 Kitais atvejais, architekturos rezultatais nesiskyré, taigi net su itin mazu SqueezeNet
modeliu galima pakankamai gerai klasifikuoti miego fazes. Kita vertus, su ResNet—18
architektiira daZnai stebimi maZesni metriky standartiniai nuokrypiai, kas reiskia jog §i
architektura stabilesné.

Pritaikius duomeny augmentavimo bei kontrastinio mokymo scenarijus (pilnas apraSymas pa-
teikiamas 5.4), stebimi tokie rezultatai:

1. Nors makro F1, preciziSkumo bei Koheno kapos jverciai taikant SImCLR ir/arba papildo-
mas augmentacijas nepakito, beveik visiems pacientams pagerintas makro jautrumo jvertis.
25-34m. pacienty grupei taikant tik SimCLR, vidutinis makro jautrumas pagerintas 2.4%.
50-60m. bei 66—74m. amZiaus pacientams SimCLR bei augmentacijy taikymas padidino
jautruma per atitinkamai 2.2% bei 2.7%.

2. Beveik visiems pacientams SimCLR taikymas pagerino REM miego fazés F1 jvercius. 25—
34m. amZiaus grupei stebimas 3.8% pageréjimas taikant tiek SImCLR, tiek papildomomas
augmentacijas, 50-60m. amzZiaus grupei matomas 5.9% pageréjimas taikant tik SimCLR, o
taikant SImCLR su papildomomis augmentacijomis, F1 padidéja per 5.5%. 66—74m. grupei
SimCLR su papildomis augmentacijomis pagerina REM fazés F1 per 4.8% .

3. Dar daugiau, 66—74m. amZiaus pacientams pastebimas ir I miego fazés F1 pageréjimas tai-
kant SimCLR ir papildomas augmentacijas (+3.4%).

4. PrieSingai nei kitoms amZiaus grupéms, 85-101m. amZiaus pacientams, REM fazés kla-
sifikavimas nepageréjo taikant SImCLR ir/arba duomeny augmentacijas. Dar daugiau, Siy
strategijy taikymas pablogina atsibudimo fazés F1. Konkreciai, taikant tik duomeny aug-
mentacijas, atsibudimo fazés F1 pablogéja per 4.1%. Taikant tik SimCLR, F1 pablogéja
per 4.2%. Taikant abi strategijas F1 jvertis statistiSkai reik§mingai nepablogéja, taciau pa-
didéja Sios metrikos standartinis nuokrypis (+3%). Kitaip tariant, net ir Sis scenarijus sukelia
nenorimg modelio nestabilumo efekta. Autorés nuomone, tokius rezultatus galima sieti su
nekorektiSkomis duomeny augmentacijomis bitent Sios amZiaus grupés pacientams.

Papildomai, Siame darbe buvo pritaikytas GradCAM metodas, kuriuo siekta pateikti vizuali-
nius modeliy sprendimo priémimo paaiSkinimus. Nors taikant §j metoda nebuvo siekiama pateikti
kategorisky iSvady, randama, jog GradCAM taikymas, o ypac apibendrinty aktyvacijos Zemélapiy,
gali buti naudingas duomeny analizés jrankis. Tarkime, Siame darbe aptikta, jog kuomet 85—-101m.
amZiaus asmenims neteisingai suklasifikuojami REM fazés atvejai, neigiamai prie tinkamos prog-
nozeés gali prisidéti Zemesniy daZzniy diapazonas.

Apibendrinus, galima suformuluoti tokias rekomendacijas — vilnelés parinkimas gali biiti svar-
bus, taciau daZniausiai naudojama Morse vilnelé yra viena i§ geresniy taikomy transformacijy. Taip
pat rasta, jog kompleksiné Morlet vilnele (kuri tyrimuose taikoma labai retai) yra ne ka prastesné
ir tam tikrais atvejais netgi pranasesné. Taip pat, darbe naudotas SImCLR bei augmentacijy taiky-
mas gali biiti naudingas gerinant miego faziy klasifikacija, taciau tobulinant §j metoda, labai svarbu
atsizvelgti | pacienty amziy.
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Ateities tyrimu planas

Atsizvelgus j gautus rezultatus, ateities tyrimuose sitiloma:

1.

Atlikti i§samesng¢ analiz¢ su vyresnio amZiaus asmenimis. Konkreciai, kadangi Siame dar-
be rasta, jog prasCiausia klasifikacija buvo su 85-101m. amZiaus pacienty duomenimis, o
taip pat naudotos kontrastinio mokymo/augmentacijy taikymo metodikos netgi pablogino
kai kuriy miego faziy klasifikavima, reikalinga korektiSky augmentacijy paieSka. Taip pat,
Siai amZiaus grupei galimai reikia surinkti daugiau duomeny.

Taip pat, reikalingas i§samesnis augmentacijy palyginimo tyrimas. DidZiausias Sio darbo
trukumas — nebuvo palyginta, ar geriau augmentuoti skalograma, ar signala. Ateities dar-
buose sitlloma atlikti tokj tyrima.

Augmentuojant skalogramas Siame tyrime naudojamos gana paprastos augmentacijos, taciau
visai perspektyvi sritis — generatyviniais neuroniniais tinklais kuriamos augmentacijos. Biity
aktualu iSbandyti ir Sig strategija.

Papildomai, vienas i$ Sio darbo trikumy — 5 grupiy kryZminés validacijos naudojimas. 5
grupiy kryZzminé validacija buvo atliekama siekiant taupyti laikg ir skai¢iavimo resursus,
taCiau tai reiSkia, jog lyginant klasifikavimo rezultatus, galima sutikti daug iSskirc¢iy, kurios
iSkreipia palyginima. Ateityje siloma daryti tokia validacija, kurios validavimo duomenimis
yra tik vienas pacientas.

. Tyrime taikyti tik KNT architektiiros neuroniniai tinklai, taciau vaizdy analizéje taikomi ir

kitokie metodai. Gali buti, kad kitokiy neuroniniy tinkly architektiry taikymas gali page-
rinti rezultata. Tarkime, miego faziy skalogramoms klasifikuoti kuriami hibridiniai KNT
(kuriuose yra, tarkime, démesio sutelkimo sluoksniai arba rekurentiniai vienetai).

Atrodo, jog kontrastinio mokymo metodikos yra perspektyvios gerinti miego faziy klasifi-
kavima. Vis tik Siame darbe su SimCLR karkasu buvo gerinama tik viena architekttros ir
vilnelés kombinacija. Ateityje naudojant kontrastinj mokyma, galima iSbandyti kitas kombi-
nacijas, o taip pat netgi naudoti kitokj kontrastinio mokymosi karkasa.

. Tyrime klasifikacijos mokymo metu naudota kryZminés entropijos funkcija (su klasiy svo-

riais) galimai néra optimaliausia nuostoliy funkcija. Siekiant geresnio mokymosi, ateityje
galima iSbandyti ir kitas netekties funkcijas (pavyzdZiui, Zidinio nuostoliy funkcija).
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Priedai

Dokumenta sudaro 4 priedai: priede A pateikti miego faziy pavyzdZziai (i§ naudoty duomeny),
priede B ir C pateikti modeliy metriky mediany jverciai, o priede D pateikti papildomi GradCAM
aktyvacijy Zemelapiai.
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A. EEG Fpz-Cz kanalo fragmentai skirtingy miego faziy metu

Skirtingo miego faziy EEG (Fpz-Cz kanalo) signalo fragmentai: abscisiy aSyje nurodytas lai-
kas, ordinaciy - jtampa (¢V). Nuo virSaus j apacig vaizduojama: atsibudimo, I, II, III bet REM
fazes.
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B. Baziniy modeliy metriky medianu jverciai

30 lentelé. SqueezeNet architekturos makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos mediany jverciai Sleep—~EDF-20 duomenims.

) ) Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Med.(MAD) Med. MAD) Med.(MAD) Med.(MAD)
Morse  0.711 (0.017)  0.686 (0.008) 0.672 (0.015) 0.656 (0.008)
K. Morlet 0.728 (0.016)  0.705 (0.009)  0.695 (0.016) 0.692 (0.007)
K. Gauso 0.696 (0.018) 0.676 (0.011) 0.673 (0.018) 0.66 (0.021)
Mex. Hat 0.704 (0.008) 0.679 (0.013)  0.676 (0.01) 0.674 (0.002)

31 lentelé. ResNet—18 architektiiros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno

kapos mediany jverciai Sleep—~EDF-20 duomenims.

] ) Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Med.(MAD) Med. MAD) Med.(MAD) Med.(MAD)
Morse 0.7 (0.005) 0.673 (0.002) 0.666 (0.006) 0.658 (0.005)
K. Morlet 0.718 (0.003)  0.697 (0.005)  0.69 (0.005) 0.686 (0.013)
K. Gauso 0.674 (0.002) 0.657 (0.001)  0.65 (0.003) 0.647 (0.01)

Mex. Hat

0.676 (0.015)

0.66 (0.009)

0.652 (0.011)

0.647 (0.015)

32 lentelé. SqueezeNet architekturos F1 mediany jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep~EDF-20

duomenims.

Vilnelé

Atsibudimas

1 fazeé

II fazeé

111 faze

REM fazé

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Morse
K. Morlet
K. Gauso
Mex. Hat

0.77 (0.017)
0.777 (0.009)
0.754 (0.052)
0.764 (0.006)

0.26 (0.026)
0.264 (0.051)
0.246 (0.039)
0.258 (0.006)

0.811 (0.012)
0.842 (0.008)
0.8 (0.013)
0.802 (0.021)

0.796 (0.015)
0.835 (0.004)
0.81 (0.013)
0.824 (0.012)

0.711 (0.019)
0.742 (0.015)
0.689 (0.013)
0.702 (0.013)

33 lentelé. ResNet—18 architektiiros F1 mediany jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—EDF-20

duomenims.

Vilnelée

Atsibudimas

I faze

II fazé

III fazé

REM fazé

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Morse
K. Morlet
K. Gauso
Mex. Hat

0.792 (0.025)
0.76 (0.014)
0.774 (0.019)
0.761 (0.03)

0.248 (0.008)
0.271 (0.012)
0.223 (0.014)
0.218 (0.005)

0.801 (0.0003)

0.832 (0.007)

0.788 (0.003)
0.8 (0.006)

0.804 (0.007)
0.841 (0.006)
0.812 (0.004)
0.823 (0.003)

0.696 (0.011)
0.714 (0.009)
0.658 (0.007)
0.650 (0.022)
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34 lentele. SqueezeNet architektiiros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos mediany jverciai Sleep~EDF-60 duomenims.

. . Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Med.(MAD) Med. (MAD) Med.(MAD) Med.(MAD)
Morse 0.703 (0.013) 0.61 (0.006) 0.611 (0.01) 0.569 (0.01)
K. Morlet 0.692 (0.004)  0.603 (0.004) 0.609 (0.014) 0.571 (0.01)

0.587 (0.007)
0.591 (0.014)

0.595 (0.004) 0.552 (0.003)
0.597 (0.008) 0.547 (0.002)

K. Gauso 0.676 (0.0003)
Mex. Hat  0.678 (0.018)

35 lentelé. ResNet—18 architektiuros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno

kapos mediany jverciai Sleep—~EDF-60 duomenims.

. . Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Med.(MAD) Med. MAD) Med.(MAD) Med.(MAD)
Morse 0.69 (0.008)  0.594 (0.006) 0.606 (0.006) 0.566 (0.009)
K. Morlet 0.695 (0.009)  0.598 (0.01) 0.613 (0.007) 0.573 (0.007)
K. Gauso 0.656 (0.008) 0.578 (0.005)  0.59 (0.008) 0.546 (0.015)
Mex. Hat 0.656 (0.002) 0.575 (0.006) 0.585(0.012) 0.547 (0.016)

36 lentele. SqueezeNet architektiiros F1 mediany jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—~EDF-60

duomenims.

Vilnelé

Atsibudimas

1 fazeé

II faze

111 faze

REM fazé

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Morse
K. Morlet
K. Gauso
Mex. Hat

0.823 (0.002)
0.829 (0.014)
0.839 (0.002)
0.826 (0.006)

0.319 (0.003)
0.318 (0.005)
0.305 (0.005)
0.296 (0.008)

0.746 (0.023)
0.747 (0.029)
0.723 (0.009)
0.721 (0.013)

0.56 (0.034)
0.563 (0.051)
0.571 (0.032)
0.576 (0.013)

0.646 (0.002)
0.599 (0.019)
0.545 (0.008)
0.547 (0.044)

37 lentele. ResNet—18 architektiiros F1 mediany jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—EDF-60

duomenims.

Vilnelé

Atsibudimas

1 fazé

II fazeé

III fazé

REM fazé

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Morse
K. Morlet
K. Gauso
Mex. Hat

0.827 (0.006)
0.84 (0.003)
0.837 (0.004)
0.831 (0.004)

0.295 (0.003)
0.305 (0.018)
0.272 (0.006)
0.276 (0.002)

0.74 (0.006)
0.733 (0.003)
0.735 (0.013)
0.739 (0.009)

0.549 (0.014)
0.565 (0.018)
0.6 (0.017)
0.594 (0.011)

0.606 (0.005)
0.598 (0.022)
0.504 (0.012)
0.517 (0.001)
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38 lentele. SqueezeNet architektiiros makro statistiky (Jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos mediany jverciai Sleep~EDF-80 duomenims.

. . Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Med.(MAD) Med. MAD) Med.(MAD) Med.(MAD)
Morse 0.666 (0.01) 0.62 (0.011)  0.634 (0.008) 0.575 (0.008)
K. Morlet 0.643 (0.014) 0.594 (0.017)  0.607 (0.015) 0.547 (0.016)
K. Gauso 0.631(0.019) 0.57 (0.016)  0.593 (0.012) 0.506 (0.039)
Mex. Hat 0.634 (0.012) 0.585 (0.006) 0.592 (0.005) 0.517 (0.016)

39 lentelé. ResNet—18 architektiuros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos mediany jverciai Sleep—~EDF-80 duomenims.

. . Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Med.(MAD) Med. MAD) Med.(MAD) Med.(MAD)
Morse  0.638 (0.015) 0.591 (0.013)  0.597 (0.01) 0.539 (0.007)
K. Morlet 0.65(0.011)  0.602 (0.001) 0.612 (0.007) 0.56 (0.013)
K. Gauso 0.604 (0.005) 0.57 (0.005) 0.577 (0.004) 0.494 (0.008)
Mex. Hat 0.612 (0.006) 0.572 (0.003) 0.579 (0.007) 0.502 (0.004)

40 lentelé. SqueezeNet architekturos F1 jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep~-EDF-80 duome-

nims.

Vilnelé

Atsibudimas

1 fazeé

II faze

111 faze

REM fazé

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Morse
K. Morlet
K. Gauso
Mex. Hat

0.79 (0.008)
0.757 (0.039)
0.768 (0.039)
0.774 (0.016)

0.35 (0.005)
0.274 (0.008)
0.238 (0.018)
0.263 (0.025)

0.769 (0.005)
0.755 (0.009)
0.7 (0.009)
0.728 (0.001)

0.605 (0.009)
0.619 (0.006)
0.621 (0.005)
0.637 (0.001)

0.646 (0.034)
0.597 (0.017)
0.563 (0.041)
0.609 (0.019)

41 lentelé. ResNet—18 architektiiros F1 mediany jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—EDF-80

duomenims.

Vilnelé

Atsibudimas

1 fazé

II fazeé

III fazé

REM fazé

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Morse
K. Morlet
K. Gauso
Mex. Hat

0.775 (0.008)
0.785 (0.015)
0.76 (0.008)
0.764 (0.023)

0.289 (0.009)
0.291 (0.014)
0.253 (0.011)
0.248 (0.013)

0.762 (0.001)
0.767 (0.004)
0.722 (0.008)
0.72 (0.006)

0.593 (0.003)
0.618 (0.003)
0.612 (0.009)
0.627 (0.003)

0.561 (0.015)
0.63 (0.013)
0.548 (0.007)
0.566 (0.007)
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42 lentelée. SqueezeNet architektiiros makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos mediany jverciai Sleep-EDF-100 duomenims.

. . Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Med.(MAD) Med. MAD) Med.(MAD) Med.(MAD)
Morse  0.528 (0.027)  0.47 (0.016)  0.459 (0.018) 0.465 (0.021)
K. Morlet 0.526 (0.043)  0.496 (0.035) 0.476 (0.055) 0.505 (0.04)
K. Gauso  0.521 (0.01) 0.5 (0.024) 0.496 (0.01) 0.5 (0.001)
Mex. Hat 0.517 (0.025) 0.487 (0.014) 0.487 (0.014) 0.484 (0.018)

43 lentelé. ResNet—18 architekturos makro statistiky (jautrumo, preciziSkumo bei F1) ir Koheno
kapos mediany jverciai Sleep—~EDF-100 duomenims.

. . Jautrumas PreciziSkumas F1 K
Vilnelé
Med.(MAD) Med. MAD) Med.(MAD) Med.(MAD)
Morse  0.549 (0.009) 0.525 (0.015) 0.521 (0.016) 0.525 (0.017)
K. Morlet 0.551 (0.002) 0.530 (0.011) 0.531 (0.004) 0.529 (0.006)
K. Gauso 0.516(0.007) 0.520 (0.009) 0.514 (0.005) 0.507 (0.008)
Mex. Hat 0.536 (0.011) 0.524 (0.002) 0.518 (0.009) 0.54 (0.005)

44 lentelé. SqueezeNet architekturos F1 mediany jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—~EDF-100
duomenims.

Vilnelé

Atsibudimas

1 fazeé

II faze

111 faze

REM fazé

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD) Med. (MAD)

Morse
K. Morlet
K. Gauso
Mex. Hat

0.813 (0.01)
0.866 (0.04)
0.871 (0.009)
0.851 (0.021)

0.202 (0.002)
0.206 (0.018)
0.193 (0.004)
0.205 (0.025)

0.466 (0.028)
0.488 (0.084)
0.559 (0.05)
0.568 (0.025)

0.59 (0.042)

0.209 (0.08)

0.588 (0.069) 0.174 (0.065)

0.61 (0.04)
0.638 (0.031)

0.262 (0.021)

0.169 (0.024)

45 lentelée. ResNet—18 architektiiros F1 mediany jverciai kiekvienai miego fazei, Sleep—EDF-100

duomenims.

Vilnelé

Atsibudimas

1 fazé

II fazeé

III fazé

REM fazé

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Med. (MAD)

Morse
K. Morlet
K. Gauso
Mex. Hat

0.867 (0.005)
0.886 (0.003)
0.875 (0.011)
0.876 (0.003)

0.239 (0.006)
0.222 (0.008)
0.202 (0.003)
0.222 (0.008)

0.5566 (0.04)
0.609 (0.02)
0.581 (0.009)
0.658 (0.017)

0.605 (0.017)
0.66 (0.003)
0.625 (0.023)
0.637 (0.002)

0.283 (0.015)
0.253 (0.025)
0.28 (0.026)
0.196 (0.027)
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C. SimCLR bei augmentaciju scenariju metriky mediany jverciai

46 lentele. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) makro F1 mediany jverciai
kiekvienam duomeny poaibiui.

Sleep—EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep-EDF-80 Sleep—-EDF-100

Scenarijus
Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD)
ResNet, 0.69 (0.005) 0.613 (0.007) 0.612 (0.007) 0.531 (0.004)
ResNet, 0.689 (0.015) 0.609 (0.011) 0.624 (0.002) 0.537 (0.005)
SimCLR,  0.695 (0.003) 0.63 (0.005) 0.634 (0.009) 0.523 (0.015)
SimCLR,  0.694 (0.004) 0.629 (0.009) 0.634 (0.005) 0.54 (0.017)
47 lentelé. Suformuoty scenarijy (taikant SImCLR bei augmentacijas) makro preciziSkumo

mediany jverciai kiekvienam duomeny poaibiui.

Sleep—EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep-EDF-80 Sleep—EDF-100

Scenarijus
Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD)
ResNet, 0.697 (0.005) 0.598 (0.01) 0.602 (0.001) 0.53 (0.011)
ResNet, 0.694 (0.01) 0.596 (0.011) 0.608 (0.004) 0.543 (0.005)
SimCLR,;  0.703 (0.002) 0.624 (0.002) 0.618 (0.008) 0.537 (0.018)
SimCLR,  0.705 (0.006) 0.621 (0.007) 0.617 (0.004) 0.551 (0.017)

48 lentelée. Suformuoty scenarijy (taikant SImCLR bei augmentacijas) makro jautrumo mediany
iverc¢iai kiekvienam duomeny poaibiui.

Sleep-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—EDF-100

Scenarijus
Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD)
ResNet, 0.718 (0.003) 0.695 (0.009) 0.65 (0.011) 0.551 (0.043)
ResNet, 0.72 (0.008) 0.701 (0.009) 0.668 (0.006) 0.563 (0.015)
SimCLR, 0.736 (0.002) 0.716 (0.008) 0.68 (0.002) 0.569 (0.018)
SimCLR,  0.728 (0.005) 0.72 (0.009) 0.68 (0.004) 0.576 (0.009)

49 lentelée. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) Koheno kapos mediany
iverciai kiekvienam duomeny poaibiui.

Sleep—EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—-EDF-100

Scenarijus
Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD)
ResNet, 0.686 (0.013) 0.573 (0.007) 0.56 (0.013) 0.529 (0.006)
ResNet, 0.686 (0.016) 0.572 (0.013) 0.564 (0.005) 0.517 (0.008)
SimCLR, 0.689 (0.008) 0.586 (0.013) 0.575 (0.006) 0.516 (0.018)
SimCLR,  0.689 (0.003) 0.589 (0.009) 0.584 (0.018) 0.519 (0.017)
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50 lentelé. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 mediany jverciai kiek-
vienam duomeny poaibiui, atsibudimo faze.

Sleep—-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—EDF-100

Scenarijus
Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD)
ResNet, 0.76 (0.004) 0.839 (0.003) 0.785 (0.015) 0.886 (0.003)
ResNet, 0.779 (0.042) 0.841 (0.011) 0.795 (0.009) 0.852 (0.003)
SimCLR,  0.789 (0.006) 0.848 (0.006) 0.789 (0.011) 0.839 (0.013)
SimCLR,  0.783 (0.009) 0.849 (0.005) 0.795 (0.02) 0.849 (0.017)

51 lentele. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 mediany jverciai kiek-

vienam duomeny poaibiui, I fazé.

Sleep—EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep-EDF-80 Sleep—-EDF-100

Scenarijus
Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD)
ResNet, 0.271 (0.012) 0.305 (0.018) 0.291 (0.014) 0.222 (0.008)
ResNet, 0.266 (0.032) 0.327 (0.01) 0.309 (0.009) 0.215 (0.012)
SimCLR,  0.298 (0.015) 0.339 (0.009) 0.32 (0.017) 0.226 (0.006)
SimCLR, 0.27 (0.011) 0.336 (0.011) 0.323 (0.007) 0.224 (0.019)

52 lentele. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 mediany jverciai kiek-

vienam duomeny poaibiui, II fazé.

Sleep-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—EDF-100

Scenarijus
Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD)
ResNet,  0.832(0.0003)  0.733 (0.003) 0.767 (0.004) 0.609 (0.02)
ResNet, 0.826 (0.004) 0.735 (0.001) 0.76 (0.004) 0.621 (0.009)
SimCLR,  0.828 (0.001) 0.749 (0.024) 0.763 (0.01) 0.653 (0.018)
SimCLR,  0.827 (0.005) 0.734 (0.01) 0.755 (0.009) 0.628 (0.009)

53 lentele. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 mediany jverciai kiek-

vienam duomeny poaibiui, I1I faze.

Sleep—EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—-EDF-100

Scenarijus
Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD) Med. (MAD)
ResNet, 0.841 (0.006) 0.565 (0.018) 0.618 (0.003) 0.662 (0.003)
ResNet, 0.82 (0.003) 0.553 (0.009) 0.623 (0.005) 0.654 (0.011)
SimCLR, 0.832 (0.003) 0.563 (0.028) 0.616 (0.006) 0.674 (0.013)
SimCLR,  0.845 (0.008) 0.556 (0.014) 0.62 (0.006) 0.664 (0.029)
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54 lentelé. Suformuoty scenarijy (taikant SimCLR bei augmentacijas) F1 mediany jverciai kiek-
vienam duomeny poaibiui, REM fazé.

.. Sleep—-EDF-20 Sleep-EDF-60 Sleep—EDF-80 Sleep—EDF-100
Scenarijus

Med. (MAD)  Med. (MAD)  Med. (MAD)  Med. (MAD)
ResNet,  0.714 (0.009)  0.598 (0.022)  0.63 (0.013) 0.253 (0.025)
ResNet,  0.724 (0.01) 0.59 (0.019)  0.654 (0.011)  0.324 (0.045)
SimCLR,  0.747 (0.012)  0.656 (0.007)  0.685 (0.006)  0.279 (0.095)
SimCLR,  0.744 (0.014)  0.652(0.011)  0.684 (0.01) 0.342 (0.035)
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D. Papildomi GradCAM aktyvaciju Zemeélapiai
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15 pav. Vidutiniai GradCAM aktyvacijy Zemélapiai visoms miego fazéms, kompleskiné¢ Gauso
vilnelé (Sleep—-EDF-20 duomenys, teisingai suklasifikuoti atvejai). VirSutinéje eilutéje matomi
SqueezeNet modelio aktyvacijy Zemélapiai, apatinéje — ResNet—18.

Atsibudimo fazeé | miego fazé Il miego fazé Il miego fazé REM miego fazé

25.0 25.0 25.0

124 124 124

6.2 6.2 6.2

= 31 3.1 3.1
k=

=~ 15 15 15
0

.E 0.8 0.8 0.8

Q 04 0.4 0.4

0.2 0.2 0.2

0.1 0.1 0.1

0.0 0.0 . . 0.0

10 20 0 10 20 30 10 20 10 20 0 10 20 30
Laikas (s) Laikas (s) Laikas (s) Laikas (s) Laikas (s)
Atsibudimo fazé | miego fazé Il miego fazé Il miego fazé REM miego fazé

25.0 25.0 25.0

12.4 12.4 12.4

6.2 6.2 6.2

= 31 3.1 3.1
z

" 15 15 15

.5 08 0.8 0.8
S

Qo 04 0.4 0.4

0.2 0.2 0.2

0.1 0.1 0.1

0.0 0.0 . . 0.0

10 20 0 10 20 30 10 20 10 20 0 10 20 30
Laikas (s) Laikas (s) Laikas (s) Laikas (s) Laikas (s)

16 pav. Vidutiniai GradCAM aktyvacijy Zemélapiai visoms miego fazéms, Mexican Hat vilnelé
(Sleep—EDF-20 duomenys, teisingai suklasifikuoti atvejai). VirSutin¢je eilutéje matomi Squeeze-
Net modelio aktyvacijy Zemélapiai, apatinéje — ResNet—18.
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17 pav. Vidutiniai GradCAM aktyvacijy Zemélapiai teisingai suklasifikuotiems REM fazés pavyz-
dZiams (Sleep—EDF-60 duomenys) taikant kontrastinio mokymo/augmentacijy scenarijus.
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18 pav. Vidutiniai GradCAM aktyvacijy Zemélapiai teisingai suklasifikuotiems REM fazés pavyz-
dZiams (Sleep—EDF-100 duomenys) taikant kontrastinio mokymo/augmentacijy scenarijus.
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