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( １Ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ Ｃａｎａｄａꎻ
２Ｓｒｉ Ｌａｎｋａ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｍａｌａｂｅꎬ Ｓｒｉ Ｌａｎｋａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ (ＳＡ) ｉｓ ａ ｃｏｍｍｏｎ ｓｌｅｅｐ ｄｉｓｏｒｄｅｒ. Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｔ ｒｉｓｋ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｈａｔ
ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ ｓｔａｙ ａｔ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｓｌｅｅｐ ｃｌｉｎｉｃｓ ａｒｅ ｃｏｓｔｌｙ ａｎｄ ｉｎｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ ａｎｄ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ｕｎｒｅｌｉａｂｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎ￣
ｆａｍｉｌｉａｒ ｓｌｅｅｐ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｗｅａｒａｂｌｅ ｄｅｖｉｃｅｓ ｆｏｒ ｓｌｅｅｐ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ａ ｆａｍｉｌｉａｒ ｈｏｍｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
ｄｏ ｎｏｔ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ ｉｓ ｔｏ
ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ｓｌｅｅｐ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｈｏｍｅ ｕｓｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ (ＭＬ) ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＡ ａｎｄ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａꎬ ｗｉｔｈｏｕｔ ｎｅｇｌｅｃ￣
ｔｉｎｇ ａｎｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄꎬ ｔｈｅｉｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ Ｓａｍｐｌｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ (ＣＭＳＥ) ａｎｄ ａｒｅ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｓｃａｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｕｓｉｎｇ
ａ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＮＮ) ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＡ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｎｅｇｌｅｃｔｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｈｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ｉｓ ａｎａｌｙｚｅｄ ａｓ ｗｅｌｌ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｍａｄｅ. Ｔｈｅ ＮＮ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅｄ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９４.５％ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｗｈｅｎ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｃａｌｅｄ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (９３.２％) . Ｔｈｅ ＳＶＭｓ ｈａｖｅ ｙｉｅｌｄｅｄ ｌｏｗｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＮＮｓ (<９２％) . Ｉｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ａｌｌ １４ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ ＳＳ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｙｉｅｌｄｓ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ７２.３％ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｗｈｅｎ ｏｎｅ ｏｒ
ｆｅｗ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ. Ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ＭＬ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｓｌｅｅｐ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ
ａｒｅ ｈｉｇｈｅｒ ｗｈｅｎ ｆｕｓｅｄ ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｆｏｕｎｄ ｔｏ ｂｅ ｂｅｔｔｅｒ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ａｎ ｉｎｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ ｗｅａｒａｂｌｅ ｄｅｖｉｃｅ ｔｈａｔ ｃａｎ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａꎬ Ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓꎬ Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ Ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ (ＳＡ) ｉｓ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ａｓ ａ ｃｏｍｍｏｎ
ｆｏｒｍ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｄｉｓｏｒｄｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ａｂｎｏｒｍａｌ
ｂｒｅａｔｈｉｎｇꎬ ｓｉｎｃｅ ｏｖｅｒ ２０％ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｕｌｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ ｄｉｓｏｒｄｅｒ(Ｓｗｅｅｔｍａｎꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７)
(Ｍａｇｎｕｓｄｏｔｔｉｒ ＆ Ｈｉｌｍｉｓｓｏｎꎬ ２０１８) . Ｓｌｅｅｐꎬ ｗｈｉｃｈ
ｌｅａｄｓ ｔｏ ａ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｓｔａｔｅ ｏｆ ａｗａｒｅｎｅｓｓ ｔｈａｔ ｉｓ ｅｓｓｅｎ￣
ｔｉａｌ ｆｏｒ ａ ｈｅａｌｔｈｙ ｌｉｆｅꎬ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｒｉｏｕｓｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ
ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ. Ｓｌｅｅｐ ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ ｍａｙ
ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｄａｙｔｉｍｅ ｓｌｅｅｐｉｎｅｓｓꎬ ｆａｔｉｇｕｅꎬ ａｎｄ ｄｅｇｒａｄｅｄ
ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｌｉｆｅ. Ｐｒｏｌｏｎｇｅｄ ａｆｆｌｉｃｔｉｏｎ ｍａｙ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
ｒｉｓｋｓ ｏｆ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｎｄ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ

ｓｔｒｏｋｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｓｌｅｅｐ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ａｎｙ ｆｏｒｍ ｏｆ
ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ.

Ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙꎬ ｆｏｕｒ ｍａｉｎ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉ￣
ｄｅｎｔｉｆｙ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓꎬ ｎａｍｅｌｙ: Ｎｏ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔ
(ＮＥ)ꎬ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ (ＣＳＡ)ꎬ Ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅ
Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ (ＯＳＡ)ꎬ ａｎｄＨｙｐｏｐｎｅａ (ＨＹＰ) ｗｈｅｒｅ
ｓｙｍｐｔｏｍｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ＣＳＡ ａｎｄ ＯＳＡ ｐｅｒｓｉｓｔ (Ｓáｎｃｈｅｚ￣
ｄｅ￣ｌａ￣Ｔｏｒｒｅꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１３) (Ｈａｗｋｉｎｓꎬ ２０１５) (Ｊａｖａ￣
ｈｅｒｉꎬ ２０１０) . Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ａ
ｐｅｒｓｏｎ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｓｌｅｅｐ
ｓｉｎｃｅ ｔｈｉｓ ｍａｙ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ａｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｓｙｍｐｔｏｍｓ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｄｉｓｅａ￣
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ｓｅｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｏｒ ｔｈｅ ｓｅ￣
ｖｅｒｉｔｙ ｏｆ ＳＡꎬ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｇｏｌｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｉｓ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
ｐｏｌｙｓｏｍｎｏｇｒａｐｈｙ (ＰＳＧ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｆｏｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ￣
ａｒｄｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｌｅｅｐ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ
(ＡＡＳＭ) (Ｂｅｒｒｙꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７) . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ＰＳＧ
ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｓｉｔｓ ｔｏ ａ ｓｌｅｅｐ ｃｌｉｎｉｃ ａｎｄ
ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｓｕｃｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ａｎ ｕｎｆａ￣
ｍｉｌｉａｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｍａｙ ｎｏｔ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ ｍｉｓｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ａｎｄ
ａｌｓｏ ｉｓ ｎｏｔ ｅｃｏｎｏｍｉｃａｌｌｙ ｆａｖｏｕｒａｂｌｅ. Ｐｏｒｔａｂｌｅ ｄｅｖｉｃｅｓ
ａｒｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｓｕｃｈ ａｓ ( Ｓｈａｒｋｅｙꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１４ )
(Ｃｈｅｎꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１３) (Ｌｅｔｈꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７)(Ｈａｏꎬ ｅｔ
ａｌ.ꎬ ２０１３) ｆｏｒ ｓｌｅｅｐ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ａ ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔꎬ ａｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ (Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ＆ Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ.
ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ ２０１８ ) . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｙ ｃａｎｎｏｔ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｄｏ ｎｏｔ ｃｏｍｐｌｙ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＳＭ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｒｅｃｏｇ￣
ｎｉｚｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ａｎ ｉｎｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｗｅａｒａｂｌｅ
ｄｅｖｉｃｅ ｔｈａｔ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｔ
ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ＰＳＧ.

Ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎｏｆ ( Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ＆ Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ
Ｓｉｌｖａꎬ ２０１８)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｓｌｅｅｐ ｓｃｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ｆｏｒ ａｌｌ

ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ＰＳＧꎬ ａｎｄ ａ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ. Ｔｈｉｓ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｏ ｔｈｅ ｗｅａｒａｂｌｅ ｄｅｖｉｃｅꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂｅｉｎｇ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ ｏｕｒ ｇｒｏｕｐ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｈｉｇｈ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ａｓ ｔｈａｔ ｏｆ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ＰＳＧ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｙｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＳＭ.

Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｓ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＮＮｓ)
ｆｏｒ ｄａｔａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｗｈｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ａｎ ＮＮ
ｗｉｌｌ ａｌｌｏｗ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ａｓ ｄｏｎｅ ｂｙ ｅｘｐｅｒｔｓ. Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ
ＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ａｎｏｔｈｅｒ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ
(ＳＶＭｓ)ꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅｉｒ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ
ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ＰＳＧ. Ｔｈｅｓｅ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｎｅｘｔ.
２　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ. Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇｕｒｅ １.

Ｆｉｇ. １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｅｄ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｓｉｇｎａｌｓ.

　 　 Ａｓ ｓｈｏｗｎꎬ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｅｘｔｅｒｎａｌｌｙ
ｆｉｌｔｅｒｅｄꎬ ａｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ａｎｙ
ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｄａｔａ. Ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｌ￣
ｔｅｒｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｕｓｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｏｏ ｍｕｃｈ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｕｎｄｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｔａｉｎ ｔｈｅ ｋｅｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｆｕｓｉｏｎ
ｗｉｌｌ ａｌｌｏｗ ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｕｌ￣

１３



　 Ｓｗａｐｎａ ＰＲＥＭＡＳＩＲＩ ｅｔ ａｌ: Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｃｌａｓｓｉｆｙ Ｓｌｅｅｐ Ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ Ａｐｎｅａ Ｅｖｅｎｔｓ

ｔｉｐｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｍｏｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅｖｅｌ
ｆｕｓｉｏｎ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ:

(１) Ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
(２) Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ
Ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ ｉｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｃ￣

ｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｆｏｌｌｏｗ.
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｃｏｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ

ＡＡＳＭ[６]ꎬ ｓｃｏｒｉｎｇ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｍａｎｕａｌｌｙ ｂｙ ｅｘ￣
ｐｅｒｔｓ ｆｏｒ ３０ ｓｅｃｏｎｄ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｏｆ ａｎ ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ ｄａｔａ ｒｅ￣
ｃｏｒｄ ｏｆ ａ ｐａｔｉｅｎｔ. Ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔꎬ ｉｎ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ.

Ｔｈｅ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ａｒｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒ￣
ｎｉｇｈｔ ｐｏｌｙｓｏｍｎｏｇｒａｐｈｙ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (ＭＩＴ)(Ｓｔ. Ｖｉｎｃｅｎｔ'ｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｈｏｓｐｉ￣
ｔａｌ / Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｃｏｌｌｅｇｅ Ｄｕｂｌｉｎꎬ ２０１１)ꎬ ＵＳＡꎬ ｂｙ Ｓｔ.
Ｖｉｎｃｅｎｔ’ ｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｈｏｓｐｉｔａｌ / Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｃｏｌｌｅｇｅꎬ
Ｄｕｂｌｉｎ ａｎｄ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ’ ｓ
( ＭＧＨ ) Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ (ＣＣＮＬ) (Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｈｏｓｐｉ￣
ｔａｌ'ｓ (ＭＧＨ)ꎬ ２０１８) ａｎｄ ｔｈｅ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｄａｔａ Ａｎｉｍａ￣
ｔｉｏｎ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ( ＣＤＡＣ) . Ｔｈｉｓ ｄａｔａｂａｓｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ
ｍｏｒｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｄａｔａ ｔｈａｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｄａｔａｂａｓｅ. Ｔｈｅ
ｄａｔａｂａｓｅ ｉｓ ｌａｂｅｌｅｄ ｏｎｌｙ ｆｏｒ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ ａｒｏｕｓａｌ
ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｏｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｓｌｅｅｐ
ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓ. Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ａｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅｓ ａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ (Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ＆ Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ
Ｓｉｌｖａꎬ ２０１８) . Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｎｏｗ.

２.１　 Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｒａｗ ｄａｔａ ａｒｅ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｄｉｓｐａｒａｔｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒａｎｇｅｓ ｖａｒｙ. Ｔｈｅｒｅ￣
ｆｏｒｅꎬ ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｂｒｏｕｇｈｔ ｔｏ
ａ ｃｏｍｍｏｎ ｂａｓｉｓ. Ｔｈｉｓ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ( ｅｘｔｅｒ￣
ｎａｌｌｙ) ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｄａｔａꎬ ｒｅｄｕｃｅｓꎬ ａｎｄ ｉｎ ｓｏｍｅ ｃａｓｅｓ ｅ￣
ｌｉｍｉｎａｔｅｓꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ
ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｏｆ ａ ｓｉｇｎａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ｆｒｏｍ １ ｔｏ ｔ (ｈｅｒｅ ｔ ｉｓ

ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ)ꎬ ａｓꎬ

ＳｉｇｎａｌＮｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｔ( ) ＝ Ｓｉｇｎａｌ ｔ( ) ￣μ
σ

(１)

ｗｈｅｒｅ μ ｉｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ
ｓｉｇｎａｌ (ａｔ ｔｉｍｅ ｔ) ａｎｄ σ ｉｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ.

２.２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｍｉｎｉｎｇ ｏｆ ｕｓｅｆｕｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｍｐａｉｒｉｎｇ ｋｅｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｓｉｇｎａｌꎬ ａｓ ｎｅｅｄｅｄ ｉｎ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｓｌｅｅｐ
ｄｉｓｏｒｄｅｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｅｎｓｏｒｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｈａｖｅ ｔｏ ｂｅ ｔａｋｅｎ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ
ｃｏｍｐｒｉｓｅ ｒｅｐｅｔｉｔｉｖｅ ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｍａｙ ｅｘｉｓｔ ｕｎｅｘ￣
ｐｅｃｔｅｄ ｅｖｅｎｔｓ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｗｈｏ ｉｓ ｂｅｉｎｇ
ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎻ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ
ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｔｉｍｅ￣ ａｎｄ ｐｅｒｓｏｎ￣ｖａｒｉａｎｔ. Ａｌｓｏꎬ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔｉｎｇ ａ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ( ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ) ａｓ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔｓ ｆｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｎｄｅｓｉｒａ￣
ｂｌｅ ｓｉｎｃｅ ｅｘｃｅｓｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃ￣
ｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ. Ｉｔ ｆｏｌｌｏｗｓ ｔｈａｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ. Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｉｎ (Ｗｕꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０１３) ａｎｄ (Ｂｅｇｕｍꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１４) ꎬ ｉｔ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｄ￣
ｅｒｅｄ ｔｈａｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ
(ＣＭＳＥ) ｉｓ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ. ＣＭＳＥ (Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ＆
Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ ２０１８) (Ｗｕꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１３)
ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｃｏａｒｓｅ ｇｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏꎬ

ＣＳ ｊ ＝
１
Ｓ ∑

ｊＳ

ｉ ＝ ｊ￣１( ) Ｓ＋１
Ｅ ｉ (２)

ｗｈｅｒｅ Ｃ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
(ＣＧＴＳ) ｗｉｔｈ ｓｃａｌｅ ｆａｃｔｏｒ Ｓꎬ Ｅ ｉｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｅｌｅｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｄｉｃｅｓ (ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ) ｏｆ ｔｈｅ ｏ￣
ｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ＣＧＴＳ ａｒｅ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｉ ａｎｄ ｊ ꎬ ｗｉｔｈ １ £ｊ £

ｎ / Ｓ ｗｈｅｒｅ ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏ￣
ｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ ｉｔ ｉｓ ｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ
ｔｈａｔ Ｓ ｖａｒｉｅｓ ｆｒｏｍ １ ｔｏ １０ (Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ＆ Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ.
ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ ２０１８) . Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｃａｌｃｕ￣

２３



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｏａｒｓｅ￣
ｇｒａｉｎｅｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｕｓｉｎｇ

ＭＳａｍｐＥｎ(ＣＳ) ＝ ￣ｌｎ Ａｍ ＋ １( ｒ)
Ａｍ( ｒ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

ＨｅｒｅꎬＣＳ ｉｓ ｔｈｅ ＣＧＴＳ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ Ｓꎬ ｒ ｉｓ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬ ａｎｄ Ａｍ ａｎｄ Ａｍ＋１ ａｒｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｐｅｔｉ￣
ｔｉｖｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ ｗｉｔｈ ｍ ａｎｄ ｍ＋１ ｅｌｅ￣
ｍｅｎｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

２.３　 Ｓｃａｌｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ
Ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｏｆ ｓｃａｌｉｎｇ ｉｓ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ

ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒｓ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕ￣
ｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｂｒｏｕｇｈｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ａｒｅ ａｌｓｏ ｍａｄｅ
ｔｏ ｏｖｅｒｌａｐ ｓｕｃｈ ｔｈａｔ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｉｔｈ￣
ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｕｌｋ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ (Ｓａｒｋａｒꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１８) (Ｈａｃｋｅｌｉｎｇꎬ
２０１７) . Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ａｒｅ ｆｕｓｅｄ
ｉｎｔｏ ｏｎｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｅｔꎬ ａｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｔｏ ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｉｎｔｏ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ.

Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｓｃａｌ￣
ｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｉｎｐｕｔｉ ＝
Ｆｅａｔｕｒｅｉ￣ Ｑ２ Ｆｅａｔｕｒｅ( )

Ｑ３ Ｆｅａｔｕｒｅ( ) ￣ Ｑ１ Ｆｅａｔｕｒｅ( )
(４)

Ｔｈｉｓ ｓｃａｌｅｓ ｅａｃｈ ｃｏａｒｓｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ￣
ｗｉｓｅꎬ ｇｉｖｅｎ ｔｈａｔ Ｑ１ꎬ Ｑ２ａｎｄ Ｑ３ａｒｅ ｔｈｅ ２５ｔｈꎬ ５０ｔｈ ａｎｄ
７５ｔｈ ｑｕａｎｔｉｌｅｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｎｄ Ｆｅａｔｕｒｅｉ ａｎｄ Ｉｎｐｕｔｉ ａｒｅ
ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃ￣
ｔｏｒ ｔｏ ｂｅ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＮＮ) (Ｓａｒｋａｒꎬ
ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１８) (Ｈａｃｋｅｌｉｎｇꎬ ２０１７) (Ｌｉｕꎬ ２０１７) .

２.４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ ｅｖｅｎｔｓ
Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ

ａｒｅ ｆｕｓｅｄ ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＮＮ) ｔｏ ｄｉ￣
ａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ａｎｄ ａｎｏｔｈｅｒ
ＮＮꎬ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ.

Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｏｆ ３０ ｓｅｃ￣
ｏｎｄｓ. Ｔｈｅ ＮＮ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ (ＴｒＤ)ꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ (ＶａｌＤ) ａｎｄ ｔｅｓｔ (ＴｓｔＤ) ｄａｔａ
ａｒｅ ｓｐｌｉｔ ａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ (Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ＆Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ
Ｓｉｌｖａꎬ ２０１８) . Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｄａｔａｂａｓｅ (Ｂｅｒｒｙꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７)ａｒｅ ｓｃｏｒｅｄ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ (ＢＲ)ꎬ

ｗｈｉｃｈ ｕｓｅｓ ａ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒｓ
ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔｓ ｔｏ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｉｎ ｓｕｃｈ ａ ｗａｙ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅａｃｈｅｓ ａ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙ ｈｉｇｈ ｇｅｎｅｒａｌｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅꎬ
ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｏｆ ＭａｃＫａｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＭａｃＫａｙꎬ １９９２) (Ｂｅａｌｅꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０１０) . Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｆｒｏｍ ( Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ＆ Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ ２０１８)ꎬ
ｗｈｅｒｅ ｓｃａｌｅｄ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
(ＢＲ) (Ｍøｌｌｅｒꎬ １９９３) (Ｂｅａｌｅꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１０) ｉｓ
ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ
ｌｏｓｓ ａｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ.

２.５　 ＳＶＭｓ ｆｏｒ Ａｐｎｅａ Ｅｖｅｎｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ＳＶＭｓ ａｒｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐ￣

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ(Ｎｏｂｌｅꎬ ２００６) ｉｎ ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ
ｗｏｒｋ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ (Ｈｓｕꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１６) (Ｓｐｉｌｋａꎬ ｅｔ
ａｌ.ꎬ ２０１７) (Ｖａｒｏｎꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１５) ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ＳＡ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｂａｃｋｄｒｏｐꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｎｅｉｃ ｅ￣
ｖｅｎｔｓ ｉｓ ｄｏｎｅ ｕｓｉｎｇ ａｎ ＳＶＭ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｎａｌｉｚｅｄ ＮＮꎬ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｔａｓｋ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＳＶＭ ａｒｅ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｓｅｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｅｓ ｉｓ ｎｏｔ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｓｅｐａｒａｂｌｅ. Ｈｅｎｃｅꎬ
Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ＳＶＭ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ
ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｅｒ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅｓ ｆｏｒ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｂｏｔｈ ｏｎｅ￣ａｇａｉｎｓｔ￣ｏｎｅ
(ＯＶＯ) ａｎｄ ｏｎｅ￣ａｇａｉｎｓｔ￣ａｌｌ (ＯＶＡ) ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｒｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ａｐｐｒｏａｃｈ.

２.６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｌｅｅｐ Ｓｔａｇｅｓ
Ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓꎬ ａ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｉ￣

ｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｏｎｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ａｐｎｅａ ｅｖｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ
ｕｓｅｄ. Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅ ＢＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｔａｓｋ. Ｔｈｅ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｉｎ ３０ｓ
ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ａｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｏ ６ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓꎬ ｎａｍｅｌｙꎻ
Ｗａｋｅ (Ｗ) Ｓｔａｇｅ ＩＩ (ＳＩＩ)
Ｒａｐｉｄ Ｅｙｅ Ｍｏｖｅｍｅｎｔ (ＲＥＭ) Ｓｔａｇｅ ＩＩＩ (ＳＩＩＩ)
Ｓｔａｇｅ Ｉ (ＳＩ) Ｓｔａｇｅ ＩＶ (ＳＩＶ)

(Ｔｅｃｈｎｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ “ Ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ” ａｎｄ “Ａｒｔｉ￣
ｆａｃｔ” ｃｌａｓｓｅｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｓｅ ｓｔａｇｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｐｒｅｓｅｎｔ

３３



　 Ｓｗａｐｎａ ＰＲＥＭＡＳＩＲＩ ｅｔ ａｌ: Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｃｌａｓｓｉｆｙ Ｓｌｅｅｐ Ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ Ａｐｎｅａ Ｅｖｅｎｔｓ

ｉｎ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｓｃｏｒｅｄ ｄａｔａ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｅｓ
ａｒｅ ｅｘｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐ
ｓｔａｇｅｓ ａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙ) .

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ (Ｂｅｒｒｙꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７)ꎬ ｓｃｏｒｉｎｇ ｏｆ
ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ｉｓ ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＧ ｒｅｃｏｒｄ￣
ｉｎｇｓ ａｎｄ ｏｃｃａｓｉｏｎａｌｌｙ ｏｎ ＥＯＧ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ. Ｔｈｅｒｅ￣
ｆｏｒｅꎬ ｓｉｎｃｅ ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｏｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐ
ｓｔａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ:

１ Ａｌｌ ｆｏｕｒｔｅｅｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ＰＳＧ
２ Ｂｏｔｈ ＥＥＧ ａｎｄ ＥＯＧ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ
３ Ｏｎｌｙ ＥＥＧ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ
４ Ｏｎｌｙ ＥＯＧ Ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ
Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｆｅａ￣

ｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ｉｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ.

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｍｏｄｅｌｓｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎ￣
ｔｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ. Ｉｎ ｅａｃｈ ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｄｅｍ￣
ｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ ａ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ａ ｔａｂｌｅ. Ｉｎ ｅａｃｈ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘꎬ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒｍｏｓｔ ｒｏｗ ( ｇｒａｙ) ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓꎻ ｉ. ｅ.ꎬ ｔｈｅ ｔｒｕｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ. Ｔｈｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｔａｒｇｅｔ ｃｌａｓｓ. Ｔｈｅ ｄｉａｇｏｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ

(ｄａｒｋ ｂｌｕｅ) ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｔｈａｔ ａ ｃｌａｓｓ ｉｓ ａｃ￣
ｃｕｒａｔｅｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ. Ｔｈｅ ｒｉｇｈｔｍｏｓｔ ｃｏｌｕｍｎ ( ｇｒａｙ)
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒ ｃｌａｓｓ. Ｔｈｅ ｒｅ￣
ｍａｉｎｉｎｇ ｃｅｌｌｓ ( ｌｉｇｈｔ ｂｌｕｅ ａｎｄ ｌｉｇｈｔ ｐｕｒｐｌｅ)ꎬ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔ ｔｈｅ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ｃｌａｓｓｅｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｔａｒｇｅｔ ｃｌａｓｓ. Ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ ｒｉｇｈｔ ｃｏｌｕｍｎ (ｗｈｉｔｅ)
ｉｎ ｅａｃｈ ｃａｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ.

３.１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ ｅｖｅｎｔｓ
Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｅｎ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ

ＢＲ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ ( Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ＆ Ｃｌａｒｅｎｃｅ
Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ ２０１８) ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉ￣
ｓｏｎｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａ￣
ｔｒｉｃｅｓ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ２.

Ｆｉｇ. ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ Ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｅｄ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ:
(Ａ) ＢＰ ａｎｄ (Ｂ) ＢＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｔａｂｌｅ １　 ＡＡＳＭ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｏｍｐｌｉａｎｃｅ: ＰＳＧ ｖｓ. ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｗｅａｒａｂｌｅ ｓｌｅｅｐ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅｓ

Ｅｖｅｎｔ
Ａｐｎｅｉｃ Ｅｖｅｎｔ Ｃａｔｅｇｏｒｙ

ＮＥ ＣＳＡ ＯＳＡ ＨＹＰ
ＢＰ ＢＲ ＢＰ ＢＲ ＢＰ ＢＲ ＢＰ ＢＲ

Ｏｖｅｒａｌｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＢＰ ＢＲ
ＴｒＤ ９９.１％ １００％ ８６.９％ ９５.３％ ６５.９％ ９６.２％ ９６.９％ １００％ ９４.２％ ９９.０％
ＶａｌＤ ９８.５％ ￣ ９０.０％ ￣ ６６.７％ ￣ １００％ ￣ ９３.９％ ￣
ＴｓｔＤ ９８.５％ ９５.４％ ６６.７％ ７０.０％ ７６.５％ ７１.４％ １００％ １００％ ９２.２％ ９０.０％

　 　 Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ＳＡꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＴｒＤ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｗｈｅｎ
ｕｓｉｎｇ ＢＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

Ｆｏｒ ＴｓｔＤꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ
ＢＲ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｆｏｒ ｃａｓｅｓ ｏｆ ＣＳＡ ａｎｄ ＨＹＰꎬ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ

ｆｏｒ ＮＥ ａｎｄ ＯＳＡ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｓ ｕｓｅｄ. Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ＴｓｔＤ ｉｓ ｏｎ￣
ｌｙ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｈｅｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ. ＢＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ
ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬｔｈｅ ｔａｂｌｅ

４３



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ＶａｌＤ ｆｏｒ
ｔｈｅ ＢＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ＮＮ ｉｓ ９４.５％. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＮＮ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ＳＡꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒＴｒＤ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｗｈｅｎ
ｕｓｉｎｇ ＢＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

ＳＶＭｓ ｆｏｒ Ａｐｎｅａ Ｅｖｅｎｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｆｅｄ ｉｎ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ

Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ＳＶＭ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ
ＯＶＯ ａｎｄ ＯＶＡ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄａｔａ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２ ａｎｄ ｃｏｎｆｕ￣
ｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ３.

Ｔａｂｌｅ ２　 ＳＶＭ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｆｕｓｅｄ ｄａｔａ

Ｅｖｅｎｔ
Ａｐｎｅｉｃ Ｅｖｅｎｔ Ｃａｔｅｇｏｒｙ

ＮＥ ＣＳＡ ＯＳＡ ＨＹＰ
ＢＰ ＢＲ ＢＰ ＢＲ ＢＰ ＢＲ ＢＰ ＢＲ

Ｏｖｅｒａｌｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＢＰ ＢＲ
ＴｒＤ ９３.６％ ９３.１％ １００％ １００％ １００％ ９８.６％ １００％ ８８.１％ ９４.４％ ９３.９％
ＴｓｔＤ ７４.８％ ９５.４％ ０.０％ ７０.０％ ０.０％ ７１.４％ ０.０％ １００％ ７４.８％ ９０.０％

Ｆｉｇ. ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒ ＳＶＭ ｔｒａｉｎｅｄ ｄａｔａꎻ
(Ａ) ＯＶＯ (Ｂ) ＯＶＡ ａｐｐｒｏａｃｈ

　 　 Ｉｔ ｗａｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＳＶＭ ｕｓｉｎｇ ＯＶＯ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｙｉｅｌｄｅｄ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｌｅｖｅｌｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＳＶＭ ｔｈａｔ ＯＶＡ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ.

Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗａｓ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｅｓｔ ｄａｔａꎬ ｔｈｅ ＯＶＯ ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｉｄ ｎｏｔ ｓｅｅｍ ｔｏ ｈａｖｅ
ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｌｌ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｅｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙꎻ ｉ.ｅ.ꎬ
ｔｈｅ ＳＶＭ ｔｈａｔ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ＯＶＯ ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｉｄ ｎｏｔ ｈａｖｅ
ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｅｓ ａｔ ａｌｌ.
Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＶＭ ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ
ＯＶＡꎬ ｓｉｎｃｅ ｉｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｌｅｖｅｌ ｏｆ ９０％ ｏｎｃｅ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅ
ｏｖｅｒａｌｌ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎａｌｉｚｅｄ ＳＶＭ ｉｓ ９１.
２％. Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｌｓｏ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｄｅ￣
ｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｄｏｎｅ ｂｙ Ｍｉｌｇｒａｍ ｅｔ ａｌ. (Ｍｉｌ￣
ｇｒａｍꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２００６) . Ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ａｖｅｒａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ＮＮ

ｍｏｄｅｌꎬ ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｕｓｉｎｇ ａ ＮＮ ｆｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ.

３.２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｌｅｅｐ Ｓｔａｇｅｓ
Ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｔｗｏ

ｄａｔａｂａｓｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ. Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｉｎ Ｔａｂｌｅｓ ３ ａｎｄ
４. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３ ａｎｄ Ｔａｂｌｅ ４ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｓ ｄａｔａｂａｓｅｓ ｗｉｔｈ ２５ ａｎｄ １０００ ｐａｔｉｅｎｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ.

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅｓ ３ ａｎｄ ４ꎬ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｉｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｆｏｒ ａｌｌ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｎｏｔａｂｌｙꎬ
ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌꎬ ＥＯＧ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ａｎｄ ｂｏｔｈ ＥＯＧ ａｎｄ ＥＥＧ
ｓｉｇｎａｌｓ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔａ￣
ｂｌｅｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ７２. ３％ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｏｒ ａｌｌ ｓｉｇｎａｌｓ
ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｉｇｎａｌｓꎬ
ＥＥＧ ａｎｄ ＥＯＧ (ｗｉｔｈ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ６４.９ ａｎｄ ５３.７ꎬ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ) . Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＥＥＧ ａｎｄ ＥＯＧ ｓｉｇ￣
ｎａｌｓ ｈａｓ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ６６.３％.
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｃｌｅａｒ ｔｈａｔ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅ ａ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ＥＥＧ ａｎｄ
ＥＯＧ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｔａｇｅ ｏｆ
ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ａ ｄｅｖｉｃｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌｓ.

Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ７２.３ ％ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｈｅｎ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ

５３



　 Ｓｗａｐｎａ ＰＲＥＭＡＳＩＲＩ ｅｔ ａｌ: Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｃｌａｓｓｉｆｙ Ｓｌｅｅｐ Ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ Ａｐｎｅａ Ｅｖｅｎｔｓ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｙｐｅｓ

Ｅｖｅｎｔ
Ａｐｎｅｉｃ Ｅｖｅｎｔ Ｃａｔｅｇｏｒｙ

ＯＶＯ ＯＶＡ ＯＶＯ ＯＶＡ ＯＶＯ ＯＶＡ
Ｏｖｅｒａｌｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＴｒＤ ＴｓｔＤ
Ａｌｌ ９８.７％ ９９.３％ ９９.４％ ９９.５％ ９６.８％ ９６.４％ ９８.９％ ７２.３％
ＥＥＧ ９８.６％ ９４.６％ ９３.１％ ９７.９％ ８０.６％ ９５.６％ ９６.１％ ６４.９％
ＥＯＧ ９６.１％ ９５.６％ ９３.９％ ９７.２％ ８５.７％ ９３.７％ ９５.５％ ５３.７％

ＥＥＧ ＆ＥＯＧ ９８.０％ ９９.０％ ９６.２％ ９９.２％ ９６.８％ ９９.４％ ９８.３％ ６６.３％

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ Ｏｖｅｒａｌｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｃｏｍｐｌｉｅｓ ｗｉｔｈ ＡＡＳＭ ｓｔａｎｄａｒｄｓ?
Ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ > ９４ ％ Ｙｅｓ
Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ｅｔ ａｌ (Ｐｒｅｍａｓｉｒｉ ＆ Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ ２０１８) > ９３ ％ Ｙｅｓ
Ｖａｒｏｎ ｅｔ ａｌ. (Ｖａｒｏｎꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１５) > ８５ ％ Ｎｏ
Ｓｏｎｇ ｅｔ ａｌ.(Ｓｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１６) > ８５ ％ Ｎｏ
Ｌｉｎ ｅｔ ａｌ.(Ｌｉｎꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７) > ７０％ Ｎｏ

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ Ｓｉｇｎａｌｓ / Ｃｈａｎｎｅｌｓ Ｕｓｅｄ Ｏｖｅｒａｌｌ Ａｖｇ. Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ ＮＮ １４ ｓｉｇｎａｌｓ > ８５ ％
Ａｌｉｃｋｏｖｉｃ ｅｔ ａｌ. (Ａｌｉｃｋｏｖｉｃ ＆ Ｓｕｂａｓｉꎬ ２０１８) ＳＶＭ １ ＥＥＧ ｃｈａｎｎｅｌ > ８４ ％
Ｇｏｕｖｅｒｉｓ ｅｔ ａｌ. (Ｇｏｕｖｅｒｉｓꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７) ＳＶＭ ２ ＥＥＧ ｃｈａｎｎｅｌｓ ≈ ８５ ％

Ｔａｂｌｅ ５. Ｈｅｎｃｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｕｓｅ ａ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｌｅｖｅｌｓ (ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ７２.３％) . Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ ｔｈａｔ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ３.３ ｅｌａｂｏｒａｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｖｅｓｔｉ￣
ｇａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｓ ｂｅｉｎｇ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ.

３.３　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ Ｓａｍｐｌｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ (ＣＭＳＥ)

ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｌｅｅｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ. Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｉｔｓ
ａｐｐａｒｅｎｔ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎ￣
ｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ
ｆｏｒ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ４ꎬ
ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｖｉｓｕａｌｉｚｅ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ.

Ｓｉｎｃｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｕｓｉｎｇ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｐｌｏｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｉｒｓ ａｒｅ
ｐｌｏｔｔｅｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ａｔｔｅｍｐｔｅｄ ｔｏ ｄｅ￣
ｔｅｃｔ ｗｈｉｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｉｒｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

Ｆｉｇ. ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｃａｔｔｅｒ Ｐｌｏｔ.

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ. Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｖｉｓｕａｌｉｚｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｕｓｅ ｗｉｔｈ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｒｅｓｕｌｔｓ ｈｉｇｈ￣
ｌｉｇｈｔｅｄ ｉｎ ｒｅｄ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ５. Ｅａｃｈ ａｘｉｓ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ａｒｅ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ
ｆｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒｓ.

Ｏｎ ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｌｅｅｐ ｓｔａ￣
ｇｅｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｃｌｅａｒ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｈｅａｖｉｌｙ ｏｖｅｒｌａｐｐｅｄꎬ ａｎｄ
ｔｈｉｓ ｈａｓ ｃａｕｓｅｄ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｉｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｂａｓｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｖｅｒｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
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Ｆｉｇ. ５　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｃａｔｔｅｒ Ｐｌｏｔ (Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ) .

ｉｎ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ. Ｐｏｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ ｐｏｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎ￣
ｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｌｌ ｈｅｌｐ ｂｅｔｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ.
Ｗｉｔｈ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅꎬ ｂｅｔｔｅｒ
ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ.

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎ ｔａｓｋｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔｅｄꎻ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ＮＮ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓꎬ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎａｌｉｚｅｄ
ＮＮ ｗｉｔｈ ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＳＶＭ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔａｓｋꎬ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ＮＮ. Ｆｉｌｔｅｒｅｄ
ｒａｗ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄꎬ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｗｅｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＣＭＳＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｂｅｉｎｇ
ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ＮＮ ｏｒ ＳＶＭ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ＮＮｓꎬ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ( ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｓｃａｌｅｄ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａ￣
ｔｉｏｎ) . Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｕ￣
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｈｅｎ
ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｃａｌｅｄ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂａｃｋ￣
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ＮＮ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄ￣
ｄｅｎ ｌａｙｅｒꎬ ｗｈｉｌｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ
ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＶＭ ｆｏｒ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓ. Ｉｔ ｗａｓ ｓｈｏｗｎ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｏ￣
ｖｅｒａｌｌ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｏｎｅ

ｖｅｒｓｕｓ ａｌｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ ｕｓｅｄꎬ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｏｎｅ ｖｅｒｓｕｓ ｏｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ ｕｓｅｄ. Ｔｈｉｓ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ
ｔｈａｔ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｅｅｍｓ ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ
ｏｔｈｅｒ ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｈａｔ ｉｎｖｏｌｖｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ
(Ｍｉｌｇｒａｍꎬ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２００６) . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｆｉｎａｌｉｚｅｄ
ＮＮꎬ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＢＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｙｉｅｌｄｅｄ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｏｖｅｒａｌｌ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＳＶＭ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｉｔ ｗａｓ ｄｅ￣
ｃｉｄｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＮＮ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｔａｓｋ.

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ＮＮ ｄｅ￣
ｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔꎬ ｉ.ｅ.ꎬ
７２.３％ꎬ ｗｈｅｎ ａｌｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｗｈｅｎ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ＥＥＧ ａｎｄ ＥＯＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ￣
ｇｅｔｈｅｒ ａｒｅ ｕｓｅｄꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｏｖｅｒａｌｌ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａ￣
ｃｙ ｉｓ ｏｎｌｙ ６％ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｈｅｎｃｅꎬ
ｇｉｖｅｎ ｔｈａｔ ａ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ａｒｉｓｅｓ ｗｈｅｒｅ ａｌｌ ｃｈａｎｎｅｌｓ ａｒｅ
ｎｏｔ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄｅｖｉｃｅ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎ￣
ｔｅｄꎬ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｉｓ ａｌｓｏ ａｎ ｏｐｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｎｅｉｃ ｅ￣
ｖｅｎｔｓ ａｎｄ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４ ａｎｄ
Ｔａｂｌｅ ５ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ
ｈａｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｐｎｅｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ｗｈｉｌｅ
ｃｏｍｐｌｙｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｏｆ ＡＡＳＭ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈ￣
ｅｒ ｈａｎｄꎬ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｈａｓ ｌｅｓｓ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｃｏｍｐａｉｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｓｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｉｓ
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｎ
ｎｅｗ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅｓ.

Ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ａｒｅ ｍｏｓｔｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｄａｔａ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ
ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｓｃｏｒｅｄ ｓｌｅｅｐ ｄａｔａ ｏｆ ｏｎｌｙ ｐａ￣
ｔｉｅｎｔｓ ｗｈｏ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ ａｓ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ
ｗｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｖｉｓｉｔｅｄ ｔｈｅ ｓｌｅｅｐ ｃｌｉｎｉｃ ｆｏｒ ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ ｒｅ￣
ｃｏｒｄｉｎｇｓ ｏｎｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｓｙｍｐｔｏｍｓ ｏｆ ｓｌｅｅｐ
ａｐｎｅａ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ ｈｅａｌｔｈｙ ｓｕｂｊｅｃｔｓ
ｗｈｏ ｄｏ ｎｏｔ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ ａｒｅ ｎｏｔ ｒｅａｄｉｌｙ ａ￣
ｖａｉｌａｂｌｅ. Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｃｅｒｔａｉｎ ａｐｎｅｉｃ ｅ￣
ｖｅｎｔｓ ｉｓ ｕｎｃｏｍｍｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ. Ｉｎ ｓｕｃｈ ｃａ￣
ｓｅｓꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｓｐｌｉｔ ｉｎｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

７３



　 Ｓｗａｐｎａ ＰＲＥＭＡＳＩＲＩ ｅｔ ａｌ: Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｃｌａｓｓｉｆｙ Ｓｌｅｅｐ Ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ Ａｐｎｅａ Ｅｖｅｎｔｓ

ａｎｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎ￣
ｃｏｍｍｏｎ ｃｌａｓｓｅｓ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ａｄｅｑｕａｔｅｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ. Ｔｈｉｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｂｙ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｏｆ ｍｏｒｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ.

Ｆｕｔｕｒｅ Ｗｏｒｋ
Ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｍａｙ ｂｅ ｆｏ￣

ｃｕｓｅｄ ｏｎ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｎｅｗ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ
ｕｓｅ ｏｆ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｈｅａｌｔｈ
ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘꎬ ｗｏｕｌｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｏｒｅ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｉｎｔｅｒ￣
ｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｑｕａｌｉ￣
ｔｙ ｏｆ ｓｌｅｅｐ. Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｏｐｅｎ ａｃｃｅｓｓ
ｄａｔａｂａｓｅꎬ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｉｎ ( Ｓｔ. Ｖｉｎｃｅｎｔ ' ｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｈｏｓｐｉｔａｌ / Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｃｏｌｌｅｇｅ Ｄｕｂｌｉｎꎬ ２０１１ ) ａｎｄ
(Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｈｏｓｐｉｔａｌ'ｓ (ＭＧＨ)ꎬ ２０１８) .
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｍｕｓｔ ｂｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ａｓ ｓｕｉｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ
ｔｈａｔ ａｒｅ ｂｅｉｎｇ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ａ ｗｅａｒａｂｌｅ ｓｌｅｅｐ ｍｏｎｉ￣
ｔｏｒｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ. Ｔｈｅｒｅａｆｔｅｒꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｔｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｉｎ￣
ｔｅｒｐｒｅｔｅｄ. Ｔｈｅｓｅ ｔａｓｋｓ ｍａｙｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ
ａｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔｓ ｂｙ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｓｃｏｒｉｎｇ
ｄｏｎｅ ｂｙ ｓｅｖｅｒａｌ ｅｘｐｅｒｔｓ ｏｆ ｓｌｅｅｐ ｓｃｏｒｉｎｇ.

ＡＣＫＮＯＷＬＥＤＧＭＥＮＴ

Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｉｓ ｆｕｎｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｏｕｎｃｉｌ (ＮＳＥＲＣ) ｏｆ Ｃａｎａｄａ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ｐａｒｔｎｅｒｓｈｉｐ ｇｒａｎｔｓ ｐｒｏｊｅｃｔ ＳＴＰＧＰ ４９３９０８ “Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎ Ｓｅｎｓｏｒｙ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ
Ｓｌｅｅｐ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ.”

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ａｌｉｃｋｏｖｉｃꎬ Ｅ. ＆ Ｓｕｂａｓｉꎬ Ａ.ꎬ ２０１８. Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ＳＶＭ
Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｓｌｅｅｐ Ｓｔａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｓｔｕｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔꎬ Ｊｕｎｅꎬ ６２(６)ꎬ ｐｐ. １２５８￣１２６５.

[ ２ ] 　 Ｂｅａｌｅꎬ Ｍ. Ｈ.ꎬ Ｈａｇａｎꎬ Ｍ. Ｔ. ＆ Ｄｅｍｕｔｈꎬ Ｈ. Ｂ.ꎬ
２０１０.Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｔｏｏｌｂｏｘ ７: Ｕｓｅｒ'ｓ Ｇｕｉｄｅꎬ :
Ｍａｔｈｗｏｒｋｓ.

[ ３ ] 　 Ｂｅｇｕｍꎬ Ｓ.ꎬ Ｂａｒｕａꎬ Ｓ. ＆ Ａｈｍｅｄꎬ Ｍ. Ｕ.ꎬ ２０１４.

Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｅｎｓｏｒ Ｓｉｇｎａｌｓ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｈｅａｌｔｈ￣
ｃａｒｅ Ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｓｏｒ Ｄａｔａ Ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ Ｃａｓｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｒｅａ￣
ｓｏｎｉｎｇ.Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ３ Ｊｕｌｙꎬ ２０１４(１４)ꎬ ｐｐ. １１７７０￣１１７８５.

[ ４ ] 　 Ｂｅｒｒｙꎬ Ｒ. Ｂ. ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７.Ｔｈｅ ＡＡＳＭ Ｍａｎｕａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ
Ｓｃｏｒｉｎｇ ｏｆ Ｓｌｅｅｐ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ Ｅｖｅｎｔｓ ￣ Ｔｅｒｍｉｎａｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓꎬ Ｄａｒｉｅｎ: Ａｍｅｒｉｃａｎ Ａｃａｄｅｍｙ
ｏｆ Ｓｌｅｅｐ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ.

[ ５ ] 　 Ｃｈｅｎꎬ Ｚ. ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１３.Ｕｎｏｂｔｒｕｓｉｖｅ Ｓｌｅｅｐ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｕｓｉｎｇ Ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅｓ. Ｖｅｎｉｃｅꎬ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｓｏｃｉａｌ￣Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｔｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( ＩＣＳＴ)ꎬ ｐｐ. １４５￣１５２.

[ ６ ] 　 Ｇｏｕｖｅｒｉｓꎬ Ｈ. ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７. Ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｅｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ Ｃ３￣ ａｎｄ Ｃ４￣ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ.Ｓｌｅｅｐ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ
Ｄｅｃｅｍｂｅｒꎬ ４０(１)ꎬ ｐ. ｅ１１６.

[ ７ ] 　 Ｈａｃｋｅｌｉｎｇꎬ Ｇ.ꎬ ２０１７. Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ. Ｂｉｒｍｉｎｇｈａｍ: ＰＡＣＫＴ.

[ ８ ] 　 Ｈａｏꎬ Ｔ.ꎬ Ｘｉｎｇꎬ Ｇ. ＆Ｚｈｏｕꎬ Ｇ.ꎬ ２０１３.ｉＳｌｅｅｐ: Ｕｎｏｂ￣
ｔｒｕｓｉｖｅ Ｓｌｅｅｐ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ Ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅｓ.
Ｒｏｍｅꎬ ｓ.ｎ.ꎬ ｐｐ. １１￣１５.

[ ９ ] 　 Ｈａｗｋｉｎｓꎬ Ｔ.ꎬ ２０１５.Ａｐｎｅａꎬ Ａｐｎｅａ Ｎｏ Ｍｏｒｅ: Ｅａｓｙ
Ｗａｙｓ Ｏｕｔ Ｏｆ Ｓｌｅｅｐ. ｓ.ｌ.:ＪＮＲ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ.

[１０] 　 Ｈｓｕꎬ Ｗ.￣Ｃ.ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１６. ＥＥＧ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｉｍａｇｉ￣
ｎａｒｙ Ｌｏｗｅｒ Ｌｉｍｂ Ｓｔｅｐｐｉｎｇ Ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｆｕｚｚｙ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ ｗｉｔｈ Ｋｅｒｎｅｌ￣Ｉｎｄｕｃｅｄ
Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ １９(２)ꎬ ｐｐ. ５６６￣５７９.

[１１] 　 Ｊａｖａｈｅｒｉꎬ Ｓ.ꎬ ２０１０. Ｃｅｎｔｒａｌ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ.Ｃｌｉｎｉｃｓ ｉｎ
Ｃｈｅｓｔ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ Ｊｕｎｅꎬ ３１(２)ꎬ ｐｐ. ２３５￣２４８.

[１２] 　 Ｌｅｔｈꎬ Ｓ.ꎬ Ｈａｎｓｅｎꎬ Ｊ.ꎬ Ｎｉｅｌｓｅｎꎬ Ｏ. Ｗ. ＆ Ｄｉｎｅｓｅｎꎬ
Ｂ.ꎬ ２０１７. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ Ｓｅｌｆ￣Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
Ｄｅｖｉｃｅｓｆｏｒ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｐｕｒｐｏｓｅｓ: Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｆｕｔｕｒｅ
Ｐａｔｉｅｎｔ Ｔｒｉａｌꎬ Ｐｈａｓｅ Ｉ. Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ Ｊａｎｕａｒｙꎬ １７(１)ꎬ ｐｐ.
１￣１１.

[１３] 　 Ｌｉｎꎬ Ｙ.￣Ｙ.ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７. Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｔｈｏｒａｃｉｃ ａｎｄ Ａｂｄｏｍｉｎａｌ Ｍｏｖｅｍｅｎｔ Ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ
Ｗｅａｒａｂｌｅ Ｐｉｅｚｏｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｂａｎｄｓ. ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏ￣
ｍｅｄｉｃａｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ Ｎｏｖｅｍｂｅｒꎬ ２１(６)ꎬ
ｐｐ. １５３３￣１５４４.

[１４] 　 Ｌｉｕꎬ Ｙ.ꎬ ２０１７.Ｐｙｔｈｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｂｙ Ｅｘａｍｐｌｅ.
Ｂｉｒｍｉｎｇｈａｍ: Ｐａｃｋｔ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ.

[１５] 　 ＭａｃＫａｙꎬ Ｄ. Ｊ. Ｃ.ꎬ １９９２. Ａ Ｐｒａｃｔｉｃａｌ Ｂａｙｅｓｉａｎ
Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｂａｃｋｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ.Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍ￣
ｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ４(３)ꎬ ｐｐ. ４４８￣４７２.

[１６] 　 Ｍａｇｎｕｓｄｏｔｔｉｒꎬ Ｓ. ＆Ｈｉｌｍｉｓｓｏｎꎬ Ｈ.ꎬ ２０１８. Ａｍｂｕｌａｔｏ￣
ｒｙ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ: ａｎａｌｙｚｉｎｇ ａ ｓｉｎｇｌｅ￣

８３



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｌｅａｄ ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ ｓｉｇｎａｌ (ＥＣＧ) . Ｓｌｅｅｐ Ｂｒｅａｔｈꎬ
２０１８(２２)ꎬ ｐｐ. ４２１￣４２９.

[１７] 　 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｈｏｓｐｉｔａｌ'ｓ (ＭＧＨ)ꎬ ２０１８.Ｙｏｕ
Ｓｎｏｏｚｅ Ｙｏｕ Ｗｉｎ ￣ Ｔｈｅ ＰｈｙｓｉｏＮｅｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｉｎ Ｃａｒｄｉ￣
ｏｌｏｇｙ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ２０１８ꎬ ｓ.ｌ.: ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ.ｍｉｔ.ｅｄｕ.

[１８] 　 Ｍｉｌｇｒａｍꎬ Ｊ.ꎬ Ｃｈｅｒｉｅｔꎬ Ｍ. ＆ Ｓａｂｏｕｒｉｎꎬ Ｒ.ꎬ ２００６.
“Ｏｎｅ ａｇａｉｎｓｔ ｏｎｅ” ｏｒ “ｏｎｅ ａｇａｉｎｓｔ ａｌｌ”: Ｗｈｉｃｈ ｏｎｅ
ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｆｏｒ ｈａｎｄｗｒｉｔｉｎｇ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＳＶＭｓ?. Ｌａ
Ｂａｕｌｅꎬ Ｓｕｖｉｓｏｆｔ.

[１９] 　 Ｍøｌｌｅｒꎬ Ｍ. Ｆ.ꎬ １９９３. Ａ Ｓｃａｌｅｄ Ｃｏｎｊｕｇａｔｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｆａｓｔ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ.Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬ ６(４)ꎬ ｐｐ. ５２５￣５３３.

[２０] 　 Ｎｏｂｌｅꎬ Ｗ. Ｓ.ꎬ ２００６. Ｗｈａｔ ｉｓ ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ?.Ｎａｔｕｒｅ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒꎬ ２４ ( １２)ꎬ
ｐｐ. １５６５￣１５６７.

[２１] 　 Ｐｒｅｍａｓｉｒｉꎬ Ｓ. ＆ Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ Ｌ. Ｂ. Ｇ.ꎬ
２０１８.Ａ Ｍｕｌｔｉ￣Ｓｅｎｓｏｒ Ｄａｔａ Ｆｕｓｉｏｎ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ Ｓｌｅｅｐ
Ａｐｎｅａ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ Ｕｓｉｎｇ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ａｎｃｈｏｒ￣
ａｇｅꎬ ｓ.ｎ.

[２２] 　 Ｓáｎｃｈｅｚ￣ｄｅ￣ｌａ￣Ｔｏｒｒｅꎬ Ｍ.ꎬ Ｃａｍｐｏｓ￣Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚꎬ Ｆ. ＆
Ｂａｒｂéꎬ Ｆ.ꎬ ２０１３. Ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｓｌｅｅｐ ａｐｎｏｅａ ａｎｄ ｃａｒｄｉ￣
ｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅ.Ｔｈｅ Ｌａｎｃｅｔ: Ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ
Ｍａｒｃｈꎬ １(１)ꎬ ｐｐ. ６１￣７２.

[２３] 　 Ｓａｒｋａｒꎬ Ｄ.ꎬ Ｂａｌｉꎬ Ｒ. ＆ Ｓｈａｒｍａꎬ Ｔ.ꎬ ２０１８.Ｐｒａｃｔｉｃａｌ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｐｙｔｈｏｎ. Ｋａｒｎａｔａｋａ: Ａｐｒｅｓｓ.

[２４] 　 Ｓｈａｒｋｅｙꎬ Ｋ. Ｍ. ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１４. Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ａｐｎｅａ
Ｒｉｓｋ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ (ＡＲＥＳ) Ｄｅｖｉｃｅ Ａｇａｉｎｓｔ Ｌａ￣
ｂｏｒａｔｏｒｙ Ｐｏｌｙｓｏｍｎｏｇｒａｐｈｙ ｉｎ Ｐｒｅｇｎａｎｔ Ｗｏｍｅｎ ａｔ
Ｒｉｓｋ ｆｏｒ Ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ Ｓｙｎｄｒｏｍｅ. Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｓｌｅｅｐ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ Ｍａｙꎬ １０(５)ꎬ ｐｐ. ４９７￣
５０２.

[２５] 　 Ｓｏｎｇꎬ Ｃ. ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１６. Ａｎ Ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ａｐｐｒｏａｃｈ Ｕｓｉｎｇ ａ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ Ｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌ Ｆｒｏｍ ＥＣＧ Ｓｉｇｎａｌｓ.ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｊｕｌｙꎬ ６３(７)ꎬ ｐｐ. １５３２￣
１５４２.

[２６] 　 Ｓｐｉｌｋａꎬ Ｊ. ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７. Ｓｐａｒｓｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ ｆｏｒ Ｉｎｔｒａｐａｒｔｕｍ Ｆｅｔａｌ Ｈｅａｒｔ Ｒａｔｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.
ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ꎬ
２１(３)ꎬ ｐｐ. ６６４￣６７１.

[２７] 　 Ｓｔ. Ｖｉｎｃｅｎｔ'ｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｈｏｓｐｉｔａｌ / Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｃｏｌｌｅｇｅ
Ｄｕｂｌｉｎꎬ ２０１１.Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ Ｄａｔａｂａｓｅ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ Ｄａ￣
ｔａｂａｓｅꎬ Ｂｅｌｆｉｅｌｄ: ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ.ｍｉｔ.ｅｄｕ.

[２８] 　 Ｓｗｅｅｔｍａｎꎬ Ａ. Ｍ. ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７. Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａ ｓｕｃｃｅｓｓ￣
ｆｕｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｆｏｒ ｃｏ￣ｍｏｒｂｉｄ ｉｎｓｏｍｎｉａ ａｎｄ ｓｌｅｅｐａｐｎｏｅａ.
Ｓｌｅｅｐ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ Ｒｅｖｉｅｗｓꎬ ２０１７(３３)ꎬ ｐｐ. ２８￣３８.

[２９] 　 Ｔａｎꎬ Ｈ.￣Ｌ.ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１４. Ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ Ｐｏｌｙｓｏｍｎｏｇｒａｐｈｙ
ｖｅｒｓｕｓ Ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ Ｐｏｌｙｇｒａｐｈｙ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ｐｅ￣
ｄｉａｔｒｉｃ Ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ. Ｓｌｅｅｐꎬ Ｊａｎｕａｒｙꎬ ３７
(０２)ꎬ ｐｐ. ２５５￣２６１.

[３０] 　 Ｖａｒｏｎꎬ Ｃ.ꎬ Ｃａｉｃｅｄｏꎬ Ａ.ꎬ Ｔｅｓｔｅｌｍａｎｓꎬ Ｄ. ＆ Ｈｕｆｆｅｌꎬ
Ｂ. Ｂ. ａ. Ｓ. Ｖ.ꎬ ２０１５. Ａ Ｎｏｖｅｌ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ Ａｕ￣
ｔｏｍａｔｉｃ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ Ｆｒｏｍ Ｓｉｎｇｌｅ￣Ｌｅａｄ
ＥＣＧ.ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒꎬ ６２(９)ꎬ ｐｐ. ２２６９￣２２７８.

[３１] 　 Ｗｕꎬ Ｓ.￣Ｄ.ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１３. Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｕｓｉｎｇ
Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ.Ｅｎｔｒｏｐｙꎬ １８ Ｍａｒｃｈꎬ １５
(３)ꎬ ｐｐ. １０６９￣１０８４.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｓｗａｐｎａ ＰＲＥＭＡＳＩＲＩ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ Ｂ.
Ｅｎｇ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎｄ Ｐｏｓｔｇｒａｄｕａｔｅ Ｄｉｐｌｏｍａ ｉｎ Ｔｅｌｅｃｏｍ￣
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｓｈｅｆｆｉｅｌｄ Ｈａｌｌａｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ
２０１１ ａｎｄ ２０１６ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｓｈｅ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｔｅｄ ｈｅｒ ＭＡＳｃ ｄｅｇｒｅｅ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒ￣

ｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ ２０１８ꎬ ｕｎ￣
ｄｅｒ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｏｆ Ｐｒｏｆ. Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａ ａｎｄ ｃｏ￣ｓｕ￣
ｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｏｆ Ｐｒｏｆ. Ｌａｌｉｔｈ Ｂ. Ｇａｍａｇｅ. Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｓｈｅ ｉｓ ａ ＰｈＤ
ｓｔｕｄｅｎｔ ａｔ ＭｃＧｉｌｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ Ｃａｎａｄａ.

Ｊａｙａｓａｎｋａ ＲＡＮＡＷＥＥＲＡ ｒｅｃｅｉｖｅｄ
ｔｈｅ ＢＳｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ (Ｈｏｎｓ) ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ
Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｆｒｏｍ Ｓｒｉ Ｌａｎｋａ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ２０１６. Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ
ｒｅａｄｉｎｇ ｆｏｒ ｈｉｓ ＭＡＳｃ ｄｅｇｒｅｅ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕ￣

ｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｏｆ Ｐｒｏｆ. Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ
Ｓｉｌｖａ ａｎｄ ｃｏ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｏｆ Ｐｒｏｆ. Ｌａｌｉｔｈ Ｂ. Ｇａｍａｇｅ.

Ｌａｌｉｔｈ Ｂ. ＧＡＭＡＧＥ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ ＢＳｃ.
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