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1 Resumo do Projeto de Pesquisa

Neste projeto, propoe-se o uso de redes neurais distribuidas para a classificacao de arritmias cardiacas.
Normalmente, o diagndstico dessas doencas demanda muito tempo do cardiologista, além disso as carac-
terfsticas que compoem o eletrocardiograma (ECG) dificultam o trabalho do especialista. Existem diversos
métodos computadorizados para identificacao de arritmias a partir do ECG, contudo as taxas de erro sao
elevadas. Devido ao crescimento da area de aprendizado de méquina, a pesquisa sobre a automatizagao
do diagnéstico de arritmias cardiacas ganhou relevancia na comunidade cientifica. Em aplicagoes médicas,
é comum que os dados nao possam ser centralizados devido a limitacoes computacionais, entdo o treina-
mento utilizando redes neurais distribuidas tem crescido. A ideia por trds do uso dessas redes neurais é
dividir os dados usados no treinamento entre varias maquinas que se comunicam utilizando uma topologia
pré-estabelecida, disso surge a proposta deste projeto. Serdo utilizadas, em particular, redes perceptron
multicamada (multilayer perceptron - MLP).

1.1 Justificativa

O diagnéstico de doengas cardiovasculares concentra grande parte das pesquisas envolvendo a andlise do
eletrocardiograma. Muitas doencas cardiacas, incluindo infarto do miocardio, bloqueio auriculoventricular,
taquicardia ventricular, fibrilacao atrial, entre outras, podem ser diagnosticadas a partir da andlise de sinais
de ECG [1]. Para se obter o diagnéstico automdtico dessas doencas, técnicas de aprendizado de maquina
tém sido empregadas. A utilizacdo dessas técnicas na andlise do eletrocardiograma néo é recente, porém
devido as altas taxas de erros dos métodos computadorizados [1, 2, 3], os diagndsticos ainda séo feitos por
especialistas na pratica. Essa alta taxa de erro em conjunto com o avango da area de aprendizado de maquina
fez com que a pesquisa em diagndstico automatico de doengas cardiacas conquistasse grande interrese.

A principal abordagem em aprendizado de maquina é o treinamento supervisionado, em que um modelo é
ajustado para mapear exemplos de entrada a rétulos pertencentes a um banco de dados de treinamento. Em
geral, o treinamento é realizado em uma Unica maquina, o que pode nao ser adequado quando se trabalha
com uma grande quantidade de dados ou quando a privacidade é importante [4, 5]. Atualmente, a aplicagao
de técnicas de aprendizado de maquina na medicina, por exemplo, é dificultada pela disponibilidade limitada
de conjuntos de dados para treinamento e teste dos algoritmos. Isso ocorre devido a auséncia de registros
médicos eletronicos padronizados e devido aos requisitos legais e éticos estritos para proteger a privacidade
do paciente. Para garantir a privacidade do paciente e, a0 mesmo tempo, promover pesquisas cientificas com
grandes conjuntos de dados, a busca por solugoes que atendem simultaneamente as demandas de protecao
e utilizagio dos dados tem crescido [4, 5, 6, 7]. Nesse contexto é inserido este projeto. A ideia é dividir os
dados de treinamento entre diversas méquinas capazes de se comunicar a fim de superar as dificuldades de
privacidade e disponibilidade limitante de dados.

1.2 O sistema cardiovascular e o eletrocardiograma

O coragao é responsavel pela entrega de sangue para os tecidos, fornecendo nutrientes essenciais as células
e removendo os dejetos metabdlicos. Para isso, ele funciona como uma bomba sanguinea que distribui os
nutrientes para o corpo e retira os produtos de excregao das células do organismo. De acordo com a
Organizagdo Mundial de Saude, as doencas cardiovasculares sdo a principal causa de morte no mundo [8].
O diagnéstico dessas doencas depende de uma andlise precisa do sinal de ECG, que registra a ativadade
elétrica do coragao. O sinal de ECG ¢ obtido com o auxilio de eletrodos, que sao colocados nos membros
ou no torax do paciente. Esses eletrodos sao responsaveis por captar o potencial elétrico produzido pelos
musculos do coracao. Um batimento cardiaco usual possui a forma de onda apresentada na Figura 1.

As condigoes fisicas do paciente determinam as caracteristicas do sinal de ECG. Dessa maneira, pacientes
diferentes com a mesma doenca podem apresentar sinais de ECG com caracteristicas distintas, ao passo que
doencas diferentes podem resultar em sinais de ECG semelhantes [8]. Para detectar altera¢oes no batimento
cardiaco, o sinal de ECG deve ser analisado, o que demanda muito tempo do cardiologista e se torna inviavel
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Figura 1: Batimento padrao de um ECG. Fonte: [9]

em casos de urgéncia. Para suprir essa dificuldade, métodos assistidos por computador tém sido amplamente
estudados, como no caso da utilizacao de redes neurais para classificagao de arritmias.

1.3 Atividades Realizadas

Como forma de preparacao para a classificacao de arritmias cardiacas de forma distribuida, primeiramente
foram estudados conceitos de processamento distribuido de sinais e fundamentos de filtragem adaptativa [10,
11, 12]. Em seguida, analisou-se qual a melhor forma de estender as técnicas estudadas para o ambito das
redes neurais, em particular das redes MLP. Com isso, foi possivel implementar algoritmos de aprendizado
de méquina para resolucao de problemas, adotando uma abordagem distribuida. A principio, foi resolvido
um problema de classificagao de imagens, sendo que ele buscava classificar figuras geométricas, e entao foi
proposta uma solucao distribuida para a classificagao de arritmias usando redes MLP.

A Sec@o 2 trata do treinamento distribuido. Nela, encontram-se sua motivagao, defini¢do e implementacao
considerando redes neurais. Enquanto que, a Secao 3 versa sobre as métricas de desempenho adotadas
neste trabalho. Por sua vez, a Segao 4 apresenta o problema de classificacao de figuras geométricas assim
como propostas de solucdo. A Segdo 5 expde o problema de classificacdo de arritmias cardiacas e suas
caracteristicas, além de propor uma solugao distribuida para esse problema.

Por fim, as conclusdes do trabalho estdo mostradas na Se¢do 6. Afim de apresentar um relatério de
atividades conmpleto, a descricao do Perceptron de Rosenblatt e da rede MLP estao apresentadas nos
Apéndices A e B.

Resultados dessa pesquisa foram aceitos para apresentagao no Simpédsio Brasileiro de Telecomunicagoes
e Processamento de Sinais (SBrT) a ser realizado em setembro de 2022. Os artigos

e Lucca Gamballi, Daniel Gilio Tiglea, Renato Candido, Mangno T. M. Silva: Treinamento distribuido
de redes MLP para classificacao de figuras geométricas, paginas 1-2.

e Lucca Gamballi, Daniel G. Tiglea, Renato Candido, Mangno T. M. Silva: Redes MLP distribuidas
para classificagao arritmias cardiacas, paginas 1-5.

encontram-se nos Apéndices C e D deste relatério.



2 Treinamento Distribuido de redes MLP

No treinamento distribuido de redes neurais, cada maquina treina um modelo local utilizando apenas
uma parte dos dados e troca informagoes acerca de seu modelo com maquinas vizinhas, sem compartilhar os
dados de treinamento. Para comunicagao entre as maquinas considera-se uma topologia pré-definida. Assim,
pode-se obter um tnico modelo global utilizando todos os dados de treinamento sem que uma Unica maquina
tenha acesso a todos eles [5].

A computagao paralela é um dos métodos mais populares para resolver problemas que lidam com privaci-
dade e volume muito grande de dados. Os algoritmos de computacao paralela existentes sao, de forma geral,
projetados para grafos com topologia de mestre-escravo [13]. Nesse tipo de grafo um mestre esté conectado
a varios escravos, conforme o modelo representado na Figura 2a. O né central, o mestre, recebe informagoes
de todo os outros nds, os escravos. Apds realizar algumas operacoes ele transmite os resultados aos escravos.
No contexto das redes neurais cada né representa uma rede neural e as informagoes transmitidas ao mestre
s8o os pesos das redes, assim como a informagao transmitida pelo mestre é a atualizacao dos parametros das
redes.

Essa topologia apresenta alguns problemas. E possivel que o mestre fique congestionado e sobrecarregado,
pois cada rede neural precisa se comunicar com o mestre ao término de uma iteragao de treinamento [14].
Esse problema pode ser grave quando a largura da banda de comunicagao é baixa ou a laténcia é muito alta.
Para contornar essa situagao é proposta uma topologia descentralizada, onde nao hé agente central e cada
agente se comunica apenas com seus vizinhos. Um esquema dessa topologia esta representado na Figura 2b.
Nessa topologia é considerado um grafo G = (V, &, A), em que V = {1,2,3,...,V} representa o conjunto dos
V n6s do grafo, £ C V x V representa o conjunto de arestas do grafo e H € My, (R) representa a matriz de
adjacéncia do grafo. O conjunto de ndés com o qual o né i consegue se comunicar (incluindo o préprio né %)
¢ chamado de vizinhanga do né i e denotado por N;, tendo cardinalidade |NV;|. Quando o né i consegue se
comunicar com o né j temos os elementos da matriz de adjacéncia h;; = hj; = 1 e a aresta (4, j) pertencente
ao conjunto £. Caso o nod i nao consiga se comunicar com o né j temos os elementos da matriz de adjacéncia
hij = hj; = 0 e a aresta (i,j) fora do conjunto £ [15]. Além disso, podem ser atribuidos pesos as conexoes
entre os noés, representando a importancia da conexao entre eles. E conveniente definir a matriz de conexao
entre os nés como

i1 €2 €13 ... C1y
€21 C22 C23 ... C2p

C=|¢1 €2 €33 ... G| (1)
Cy1r Cy2 Cy3 ... Cyy

em que o elemento c;; representa o peso da conexao entre o né ¢ e o né j. Existem diversas formas
de determinar os elentos da matriz C. Dentre as mais utilizadas na literatura, podem-se citar a regra
Uniforme [16], Laplaciana [17], Metropolis [4, 18], entre outras. Existem também algoritmos adaptativos para
determinacao de cada c;;. Na literatura, os mais comuns sao os algoritmos ACW (adaptative combination
weights) [19, 20] e o algortimo dos minimos quadrados (least squares - LS) [12].

Na estratégia Uniforme, cada né calcula a média simples das estimativas locais de seus vizinhos, ou seja,

Cii = ﬁ’ se j €N (2)
) 07 Sej¢M7
enquanto na regra Metropolis os pesos sdo definidos por
1 ) L,
mVTIG): S EeNiei# ),
cij =140, se j ¢ N, , 3)
1=2 ken, Okis sei=j
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(a) Exemplo de topologia mestre-escravo. (b) Exemplo de topologia descentralizada.

Figura 2: Tipos de topologias.

ao passo que na estratégia ACW os pesos sao calculados por

”_2(n+1)

b
Cij (n) = Zke/\/‘i ik *(n+1)
0, caso contrario

se j €N, )

em que 7, representa a estimativa de o7

;; calculada no nod j e é atualizada com base em

67 (n+1) = (1—v)53;%(n) + vx 0], (5)

com v > 0 para todo k € V. Por motivos de estabilidade numérica do algoritmo, sugere-se subistituir
&[jz(n) por [§ + &[f(n)]_l, em que & é uma constante positiva pequena, 10~8 por exemplo. Por fim, no
caso das redes neurais, 8 pode representar uma de trés opcoes: a diferenca entre a estimativa do né i e o
resultado esperado do né j, a diferenca entre as matrizes de pesos (vetorizadas) da camada de saida dos
nés i e j e a diferenga entre a concatenagdo das matrizes de pesos (vetorizadas) de todas as camadas dos
nos i e j. Cabe observar que na literatura nao ha uma forma adaptativa para o treinamento dos pesos de
conexoes de forma distribuida. Essas propostas foram geradas neste trabalho. Na secao seguinte, detalha-se

o treinamento distribuido de redes MLP.

2.1 Atualizando os pesos das redes distribuidas

Consideremos um problema de aprendizagem supervisionada com um conjunto de treinamento D de
cardinalidade N. A ideia do treinamento distribuido de redes MLP consiste em dividir D em V subconjuntos
disjuntos de cardinalidade N;, denotados por D;, ¢+ = 1,2,...,V, tal que Z:;l N; = N. Os exemplos do
subconjunto D; sao utilizados no treinamento da MLP da maquina i. As V mdquinas consideradas se
comunicam por meio de uma determinada topologia, como a da Figura 3. Nessa figura, cada maquina
corresponde a um né do grafo e as arestas indicam a existéncia de uma conexao entre determinados pares
de maquinas. A wvizinhan¢a do né i, denotada por V;, é o conjunto de nés com os quais ele consegue se
comunicar diretamente (incluindo ele préprio).

O objetivo de cada né ¢ é treinar uma rede MLP utilizando o subconjunto D; a fim de minimizar uma
funcao custo, cuja forma é comum a todos os nés do grafo. Considerando um problema de classificagao com
C classes, é comum adotar como fungao custo a entropia cruzada categdrica ponderada. Assim, a MLP da

i-ésima maquina minimiza [21]
N, C
Jeccp, = = Y Y pie dio(ni) Infyie(ni)], (6)
n;=14=1

em que y;¢(n;) é a -ésima saida da rede para o n;-ésimo dado de treinamento com rétulo d;¢(n;), £ =
2,...,Cen;=12,...,N;. Por fim, os pesos p; ; sdo utilizados em (6) para conferir uma ponderagdo maior



Figura 3: Exemplo de uma rede de difusdo, em que cada né i € {1,2,...,V} treina uma rede MLP com
base no subconjunto de treinamento D;. Neste exemplo, a vizinhanga do né s é Vs = {2,3,r, s}.

a classes minoritarias [21]. Inspirando-se na heuristica de [22], considerou-se neste trabalho o peso definido

N;
pig = [10 o J , (7)

em que B; ; é o numero de amostras da classe £ em D;.

por

A matriz de pesos (incluindo os biases) da k-ésima camada da MLP do né i, denotada por Wlm7 pode
ser atualizada com o algoritmo backpropagation [23, 24]. Para garantir a privacidade dos dados, cada né i
pode trocar informagoes com a sua vizinhanga acerca de seu préprio modelo, mas nao sobre seus dados de

I compartilhada com os nés vizinhos apéds cada atualizagao. A ordem em

treinamento. Assim, a matriz Wyc
que essas operagoes sao realizadas da origem a dois tipos de configuracao: adaptagao seguida da combinagao
(ATC — adapt-then-combine) e combinacao seguida da adaptagdo (CTA — combine-then-adapt) [5]. Por
simplicidade, neste trabalho serd considerada apenas a configuracdo ATC, embora resultados semelhantes

possam ser obtidos com a configuracdo CTA. Assim, a regra para atualizagao de WEk] pode ser descrita

por (5]
(K] (k] 0Jecce,
@ (1 4 1) = W () - BOCPe ®)
OW;" (m)
W+ 1)=3" e @m + 1), (9)
JEVi
em que \IIEH é uma estimativa intermediaria de mesma dimensao que Wl[k], 1 é o passo de adaptagao, m é

a iteracao do algoritmo e ¢;; > 0 sdo pesos de combinacdo, tal que ¢;; =0 se as maquinas i e j nao estao
diretamente conectadas e Z}):l cij = 1 para todo 7, j. Existem diversas regras possiveis para a escolha
desses pesos. Vale ressaltar que cada estratégia para determinar os elementos da matriz C resulta em uma
matriz diferente para o mesmo grafo. Isso tem grande influéncia na taxa de convergéncia do algoritmo.
Pode-se demonstrar que, adotando-se a abordagem cooperativa e inicializando-se as redes MLP distribuidas
da mesma maneira, o treinamento distribuido pode levar a um tnico modelo global [4, 5]. Nesse caso, o
desempenho como um todo da redes MLP distribuidas é equivalente ao obtido com uma tnica rede MLP
treinada com o conjunto D, sem que nenhuma maquina tenha acesso a todos os elementos desse conjunto

simultaneamente [5].

3 Meétricas de desempenho

Neste projeto, foram consideradas como métricas de desempenho a Sensibilidade (Se), Precisao (P),
F1-Score (F1) e Cocficiente de Correlagao de Matthews (MCC). A sensibilidade é o nimero de verdadeiros
positivos corretamente classificados sobre o nimero de amostras com rétulos positivos, ao passo que a precisao
é a proporcao entre os verdadeiros positivos e todos os positivos detectados. O F1-Score é a média harmonica
entre a sensibilidade e a precisdo. Essas trés métricas estao limitadas entre 0 e 1, ou em porcentagem, 0%



a 100%. Quanto mais préximo de 1 significa uma melhor classificagao. O MCC trata a classe verdadeira e

classe predita como duas variaveis e calcula o coeficiente de correlagao entre elas. Quanto maior a correlagao,

melhor a predigao. O MCC estd sempre entre —1 e 1, em que 1 indica correlacao positiva perfeita e —1

correlagao negativa perfeita. Caso o resultado seja 0, a classificagao equivale ao lancamento de uma moeda.
A sensibilidade pode ser calculada por

VP
Se= ——— 10
© T VPYFN’ (10)
a0 passo que a precisao pode ser calculada por
VP
P=———. 11
VP+FP (11)
O F1-score, por sua vez, é calculado como
Se x P
Fl1=2 . 12
Se+ P (12)

Por fim, o MCC é calculado por

MO — VPXxVN-—-FPxFN ' (13)
V(VP+FP)(VP+ FN)(VN + FP)(VN + FN)

Nessas definigoes, V P representa o numero de verdadeiros positivos, V' IV representa o nimero de verdadeiros
negativos, F'P representa o ntimero de falsos positivos e F'IN representa o numero de falsos negativos.

4 Classificagao de figuras geométricas

Nesta secao, sdo mostrados os resultados de classificacao de figuras geométricas. A secdo estd dividida
em 3 subsecgoes. Na Subsecao 4.1, descreve-se o conjunto de dados. Na Subsecao 4.2 descreve-se os cenérios
de testes e simulagoes. Por fim, na Subsecgao 4.3 sao apresentados os resultados para a classificagao de figuras

geométricas.

4.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado é constituido de imagens em preto e branco com dimensoes 30x30 criadas
aleatoriamente com auxilio da biblioteca PILLOW [25]. Cada imagem apresenta uma de trés possiveis figuras
geométricas: quadrados (Q), retdngulos (R) ou circunferéncias (C). A espessura do trago pode ser fina ou
grossa, determinada aleatoriamente.

O banco de dados apresenta 10000 imagens de cada figura para o treino, assim como 10000 imagens de
cada figura para o teste. A Figura 4 mostra um exemplo de amostra para cada uma das figuras possiveis.

Figura 4: Exemplos de imagens do conjunto de figuras.



4.2 Descrigoes dos cenarios de simulagao

Este conjunto de dados foi submetido a um teste cujo objetivo é comparar o desempenho do treinamento
distribuido com o desempenho dos treinamentos centralizado e individual. Para isso, foram considerados dois
cendrios: um com classes balanceadas e outro com classes desbalanceadas, como mostrado na Tabela 1. Vale
ressaltar que no treinamento centralizado apenas uma rede é treinada usando todo o conjunto de treinamento,
ao passo que no treinamento individual cada rede é treinada apenas com seu préprio subconjunto, sem que
ocorra comunicacao. Por fim, no treinamento distribuido cada rede é treinada apenas com seu proprio
subconjunto ocorrendo comunicacdo. A Figura 5 ilustra o funcionamento de cada tipo de treinamento

considerado.
Quadrado | Retangulo | Circunferéncia
Balanceado Treino 5000 5000 5000
Teste 5000 5000 5000
Desbalanceado Treino 5940 689 2819
" Teste 6347 1390 2371
Tabela 1: Nimero de amostras para cada figura.
D Dy Dy D,

D3

(b) Treinamento individual. (¢) Treinamento distribuido.

(a) Treinamento centralizado.

Figura 5: Formas de treinamento.

Um outro aspecto importante a ser definido é a escolha da topologia. Neste caso, foram consideradas
duas topologias, sendo que a primeira contém trés redes MLP enquanto a segunda possui seis redes MLP.
A Figura 6 ilustra as duas topologias escolhidas. Quanto aos parametros das redes MLP, todas as redes
possuem os mesmos parametros que estao representados na Tabela 2.

(s) Topolog 5 ed (b) Topologia com 6 redes.
a) Topologia com 3 redes.

Figura 6: Topologias consideradas.

4.3 Resultados

Nas Tabelas 3 e 4, sao mostradas as métricas apresentadas na Secao 3 alcancadas com cada abordagem
para os dados de teste no cenario balanceado e desbalanceado, respectivamente. Em cada linha das tabelas,
destaca-se em negrito a maior métrica alcangada, sendo que nos casos distribuido e individual, considerou-se
a média das métricas das maquinas.



Parametros da rede MLP (classificacao por classe)

Parametros com inicializagao Glorot
Funcao de ativagao ReLLU para os neurdnios das camadas ocultas
Funcao de ativacao softmax para a camada de saida
Taxa de aprendizagem 0,001
Numero de épocas 1600
Tamanho da camada de entrada 900
Configuragao da rede 32-16-3
Funcao custo Entropia cruzada categérica ponderada
Algoritmo de otimizacao Adam

ﬁl = 079
Parametros Adam B2 = 0,99

e=10""

Tabela 2: Parametros das redes MLP.

Central Individual Distribuido
Topologia (a) | Topologia (b) | Topologia (a) | Topologia (b)
Se(%) | 96,02 89,40 81,85 88,34 82,45
P(%) 99,36 89,30 90,81 99,48 95,31
Q F1(%) | 97,66 89,12 86,05 93,58 88,37
MCC 0,96 0,84 0,79 0,90 0,83
Se(%) | 99,34 90,44 89,26 99,41 94,56
R P(%) 95,78 89,90 79,69 86,82 79,74
F1(%) | 97,3 89,97 84,14 92,68 86,35
MCC | 0,96 0,85 0,77 0,90 0,81
Se(%) | 99,90 99,92 99,52 99,94 99,98
o | P(%) | 100,0 99,96 99,12 100,0 100,0
F1(%) | 99,95 99,94 99,31 99,97 99,99
MCC | 1,00 1,00 0,99 1,00 1,00

Tabela 3: Métricas de desempenho para dados balanceados.

Analisando-se a Tabela 3, nota-se que o treinamento centralizado apresenta as melhores métricas para
todas as classes. O treinamento distribuido com a topologia da Figura 6(a) apresenta métricas comparaveis
as do caso centralizado para a classe C e um pouco inferiores para as classes Q e R. Comparando com o caso
individual, o treinamento distribuido alcangou resultados superiores para a maior parte das métricas (22 de
24 métricas) considerando a mesma topologia. Por fim, os resultados obtidos com o treinamento distribuido
para a topologia da Figura 6(a) foram superiores aos da Figura 6(b) para as classes Q e R e préximos para
a classe C.

Para o caso desbalanceado (Tabela 4) e topologia da Figura 6(a), o treinamento individual forneceu os
melhores resultados, com excecao das métricas da classe C e a precisao da classe R. Nota-se também neste
caso que o treinamento distribuido com a topologia da Figura 6(a) superou as métricas do centralizado, com
excecao da sensibilidade para a classe Q e precisao para a classe R. O mesmo nao é valido para a topologia
da Figura 6(b). Por fim, observa-se que o treinamento individual para a topologia da Figura 6(b) obteve
resultados piores que os da topologia da Figura 6(a).

Por fim, vale ressaltar que o inesperado desempenho superior do treinamento individual em relacao ao
distribuido e ao centralizado, observado em alguns casos, serd investigado posteriormente.

5 A classificagao de arritmias

Nesta secao, discute-se sobre o sistema cardiovascular e o eletrocardiorgrama. Além disso, é proposto o uso
de redes MLP para o diagndstico automatico de arritmias. Foram utilizados os sinais de ECG encontrados
no banco de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB) [26, 27]. A fim de se obter um resultado



Central Individual Distribuido
Topologia (a) | Topologia (b) | Topologia (a) | Topologia (b)
Se(%) 93,77 93,54 89,03 93,27 90,45
P(%) 91,57 99,80 98,69 93,48 74,13
Q1 T 92.66 96,53 93,60 93,36 77,39
MCC | 0.80 0,90 0,82 0,82 0,63
Se(%) | 65,06 98,02 75,15 71,25 57,64
R P(%) 71,65 67,52 43,93 68,75 60,65
F1(%) 68,20 78,64 57,72 69,63 47,27
MCC | 0,63 0,78 0,58 0,65 0,44
Se(%) | 99,63 99,26 98,83 99,72 99,95
o [ P%) | 100,0 99,68 98,84 100,0 99,42
F1(%) 99,81 99,47 98,84 99,86 99,69
MCC | 1,00 0,99 0,99 1,00 1,00

Tabela 4: Métricas de desempenho para dados desbalanceados.

clinicamente mais realista, os sinais de ECG dos pacientes utilizados no conjunto de treino nao estao presentes
no conjunto de teste. Realiza-se ainda uma comparagao entre os resultados das redes MLP para os casos em
que hé separacao dos pacientes e os casos em que nao héa separacao.

A segao estd organizada em 5 subsecoes. Na Subsegao 5.1, é feita uma introdugdo ao problema. Na
Subsegao 5.2 é descrito o banco de dados utilizado. Na Subsec@ao 5.3 sao descritos os procedimentos de
preparacao do sinal de ECG para construir os conjuntos de treinamento e teste. Na Subse¢do 5.4 sao
descritos os cendrios de testes e simulagoes. Por fim, na Subsegdo 5.5 s@o apresentados os resultados de
classificacao em cada um dos testes realizados.

5.1 Introducao

Por meio do ECG, é possivel identificar diversas doengas cardiacas. Dentre elas, a arritmia é a mais
comum e corresponde a qualquer distirbio na taxa, na regularidade e nos locais de origem ou conducgao dos
impulsos elétricos cardiacos. A classificacdo de batimentos consecutivos em um sinal de ECG é uma etapa
fundamental do diagndstico de arritmias [28]. Como a andlise desses batimentos demanda muito tempo do
cardiolagista, surgiram os métodos computarizados para identificar automaticamente arritmias.

Em [29] e [30], foram propostas redes MLP para indicar a presenca ou nao de determinado tipo de arritmia.
Para que o sinal de ECG possa ser utilizado como entrada de uma rede MLP, é necesserario que os dados do
sinal sejam pré-processados. A etapa inicial do pré-processamento consiste em determinar o complexo QRS,
uma vez que utilizando suas variagoes se torna possivel discriminar varias alteragoes cardiacas. Detectado
o complexo QRS, é possivel delitmitar os segmentos e intervalos que compoem o batimento cardiaco, o que
viabiliza a anélise isolada de pardmetros como o intervalo RR ou o segmento ST [31]. Um dos algoritmos
mais utilizados na detecgdo de complexos QRS é o algoritmo de Pan-Tompkins [32]. Ele pode ser usado para
separar os batimentos, entao a partir desse resultado se torna possivel realizar uma série de operagoes sobre
os dados do ECG, como por exemplo calcular o periodo médio dos batimentos. Assim, pode-se construir o
conjunto de dados que constituirao a entrada da rede neural.

5.2 O Banco de Dados

O banco de dados é composto por 48 gravagbes ambulatoriais de duas derivagbes que duram trinta
minutos. As gravagoes foram obtidas de pacientes do Boston’s Beth Israel Hospital entre 1975 e 1979.

As gravagoes foram digitalizadas a 360 amostras por segundo, com resolugdo de 11 bits em uma faixa
de 10 mV. Dois ou mais cardiologistas anotaram independentemente cada registro e as discordancias foram
resolvidas para obter as anotagoes de referéncia legiveis por computador para cada batimento.



5.3 Preparacao do Sinal de ECG

Essa etapa consiste em separar os batimentos presentes no sinal de ECG, agrupé-los de acordo com as
anotagoes que lhes foram atribuidas para entao formar a entrada da rede neural.

Valendo-se do algoritmo de Pan-Tompkins, foi possivel separar os batimentos presentes no banco de
dados. Para isso foram excluidos os pacientes 102, 104, 107 e 217 como recomenda a Association for the
Advancement of Medical Instrumentation (AAMI), haja vista que esses pacientes utilizam marca-passo. A
partir dessa separacao, foi calculado o periodo médio dos batimentos. O valor obtido foi de 302,61 amostras,
que foi, entao, aproximado para 300 amostras. Vale ressaltar que esse valor é apenas uma estimativa do
periodo médio dos batimentos para deterimar o tamanho da entrada da rede, o que é suficiente para essa
finalidade. A seguir, os batimentos foram agrupados em suas respectivas classes, a Tabela 5 representa a
divisao dos batimentos por classes como proposto pela AAMI.

Classe AAMI

N

S

\Y

MIT-BIH

Batimento normal (N)
Batimento de bloqueio
do ramo esquerdo (L)

Batimento de bloqueio
do ramo esquerdo (R)

Batimento de escape
atrial (e)

Batimento atrial pre-
maturo (A)

Batimento atrial pre-
maturo aberrante (a)

Batimento
prematuro (J)

juncional

Batimento prematuro
supraventricular (S)

Contracao ventricular
prematura (V)

Batimento de escape
ventricular (E)

Batimento de escape
juncional (j)

Tabela 5: Classes de batimentos de acordo com a AAMI.

Por fim, com os batimentos ja agrupados basta organiza-los para formar a entrada da rede neural. Para
isso, é conveniente que cada amostra da entrada da rede seja composta por trés batimentos. Esses batimentos
sao o batimento a ser analisado, assim como, os batimentos imediatamente anterior e imediatamente posterior
ao que serd analisado. Portanto, em uma amostra da entrada sdo consideradas 900 amostras (trés periodos
médios) do sinal de ECG, sendo o pico R do batimento a ser analisado o centro das 900 amostras. A Figura 7
representa uma amostra da entrada da rede neural. O batimento a ser analisado nessa amostra da entrada
¢ o batimento central, nela também sao considerados os batimentos adjacentes a ele.
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Figura 7: Exemplo de amostra da entrada da rede neural.

Dessa forma, para finalmente construir a entrada da rede neural basta unir todos os agrupamentos de
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trés batimentos em um grande conjunto. Esse novo conjunto é a entrada da rede e pode ser representado
por uma matriz. Cada linha dessa matriz representa um agrupamento de trés batimentos, portanto a matriz
possui novecentas colunas. Vale ainda ressaltar que o ntimero de linhas representa o niimero de batimentos
considerados no treinamento.

A classificagdo consiste em identificar a presenca ou auséncia de arritmia nos batimentos. Contudo,
devem ser consideradas as classes especificas de arritmia de cada batimento, respeitando o que foi proposto
pela AAMI e exposto na Tabela 5. Os conjuntos de treino e de teste foram formados de modo a tentar
reproduzir a realidade clinica, ou seja, hd uma divisdo de pacientes, 22 pertencem ao conjunto de treino
enquanto os outros 22 pertencem ao conjunto de teste. Essa separagao obedece ao que foi proposto em [33]
e a Tabela 6 mostra quais pacientes pertencem aos conjuntos de treino e teste.

Treino | 101 106 108 109 112 114 115 116 118 119 122 124 201 203 205
207 208 209 215 220 223 230
Teste | 100 103 105 111 113 117 121 123 200 202 210 212 213 214 219
221 222 228 231 232 233 234

Tabela 6: Divisao dos pacientes entre conjuntos de treino e teste.

5.4 Descricoes dos cenarios de simulacgao

Foram considerados dois testes para a classificacdo de arritmias. O primeiro compara o desempenho do
treinamento distribuido, considerando a estratégia Metropolis como regra para os pesos de adaptacao, com
os treinamentos centralizado e individual. Além disso, foram consideradas duas situagdes: a situacao S; em
que apenas a classe N foi subamostrada e a a situagao Sy em que todas as classes foram subamostradas.
Na Tabela 7, sao mostradas a quantidade de dados disponiveis no MITDB e a quantidade de dados usados
neste trabalho em cada situacao [34].

Total de batimentos Quantidade de batimentos utilizados
Classe S Sy
Treino Teste Treino | Teste | Treino Teste
N 45784 44173 9448 | 10108 | 5940 6347
S 940 1837 940 1837 689 1390
\% 3783 3218 3783 3218 2819 2371

Tabela 7: Total de batimentos do MITDB e quantidade de batimentos utilizados em cada situagao para os conjuntos
de treinamento e teste.

O segundo teste visa comparar o desempenho do treinamento distribuido considerando diferentes es-
tratégia de determinacao dos pesos de combinagao. Foram consideradas as estratégias Metropolis, Uniforme
e ACW. Sendo que para o ACW foram consideradas as trés possibilidades para o vetor 6, nas quais a dife-
renga entre a estimativa do né i e o resultado esperado do né j serd representado por ACWy, a diferenca
entre as matrizes de pesos da camada de saida dos nés i e j sera representada por ACWs e a diferenca entre
a concatenacdo das matrizes de pesos de todas as camadas dos néds i e j sera representada por ACWj3. Por
fim, quanto ao nimero de dados foi considerada a situagao S .

Para os dois testes foram considerados os mesmos trés tipos de treinamento apresentados na Subsegao 4.2,
assim como foram consideradas as mesmas topologias para os treinamentos individual e distribuido. As
Figuras 5 e 6 ilustram respectivamente, os modos de treinamento considerados e as topologias adotadas.

O mesmo ¢é valido para os hiperparametros de cada rede MLP a ser treinada. De tal forma, foram
considerados os hiperparametros expostos na Tabela 2 da Subsecao 4.2.
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5.5 Resultados

Nas Tabelas 8 e 9 sao mostradas as métricas de desempenho alcancadas. Tais métricas representam os
resultados alcangados para o primeiro teste para cada topologia e treinamento considerado. Em cada linha
das tabelas, destaca-se em negrito a maior métrica alcangada, sendo que no caso individual, considerou-se a

média das maquinas.

Individual Distribuido
Central Topologia (a Topologia (b

Top. (2) | Top- () {57 TNG 2 gNé(B) Nl | N6 T N6 Z [ N63 | NG 4 ( 1316 5 NG 6 [ Média

Se(%) 85,68 88,22 87,67 86,62 | 83,97 | 87,08 85,89 | 83,59 | 91,95 | 83,52 | 83,13 | 83,68 | 83,06 | 84,82

N P(%) 90,99 81,43 80,96 90,45 | 91,18 | 91,42 | 91,02 | 91,94 | 90,53 | 92,03 | 91,20 | 92,30 | 90,81 | 91,47
F1(%) 88,26 84,68 84,18 86,90 | 87,43 | 89,20 | 87,84 | 87,57 | 86,02 | 87,56 | 86,98 | 87,78 | 86,76 | 87,11
MCC 0,67 0,51 0,49 0,65 0,65 0,69 0,66 0,67 0,64 0,65 0,65 0,65 0,66 0,65
Se(%) 66,63 9,05 5,67 66,72 | 65,61 | 67,13 66,49 | 71,58 | 72,62 | 67,66 | 71,08 | 73,84 | 70,20 | 71,16

g P(%) 64,69 29,63 22,55 64,86 | 63,58 | 69,89 | 66,11 | 61,11 | 64,89 | 58,91 | 64,71 | 63,00 | 66,67 | 63,22
F1(%) 65,65 13,82 9,01 65,78 | 64,58 | 68,48 66,28 | 65,93 | 68,54 | 62,98 | 67,74 | 67,99 | 68,39 | 66,93
MCC 0,61 0,10 0,05 0,61 0,59 0,64 0,61 0,61 0,64 0,58 0,63 0,64 | 0,64 0,62
Se(%) 90,18 86,46 86,62 90,87 | 90,32 | 89,62 | 90,27 | 90,37 | 88,10 | 89,44 | 88,63 | 88,13 | 89,38 | 89,01

v [ PR [ 7734 | 76,72 75,21 | 75,24 | 72,23 | 76,61 | 74,76 | 76,79 | 72,66 | 72,12 | 72,33 | 72,13 | 73,73 | 73,29
F1(%) 83,27 81,42 80,49 85,32 | 80,27 | 82,72 81,77 | 83,02 | 79,64 | 79,85 | 79,65 | 79,33 | 80,80 | 80,38
MCC 0,79 0,76 0,75 0,77 0,75 0,78 0,77 0,78 0,74 0,75 0,74 0,74 0,75 0,75

Tabela 8: Métricas de desempenho para o caso S7.
Individual Distribuido
Central Topologia (a Topologia (b

Top. (a) | Top- (b) 57 N<’)p2 gNé:i Média | N61 | N62 | NG 3 pN<3g4 (131(3 5 [ N6 6 | Média

Se(%) 84,04 83,67 85,56 88,45 | 88,94 | 89,20 | 88,86 82,93 | 84,01 | 87,96 | 82,51 | 86,44 | 86,75 | 85,10

N P(%) 90,01 78,39 77,72 89,67 | 88,77 | 89,80 | 89,41 83,09 | 82,99 | 83,08 | 82,12 | 82,78 | 83,79 | 82,97
Fl("o) 86,92 80,93 81,43 89,05 | 88,85 | 89,50 | 89,13 83,01 83,5 | 85,45 | 82,31 | 84,57 | 85,25 | 84,02
MCC 0,67 0,46 0,46 0,71 0,70 0,72 0,71 0,53 0,55 0,59 0,53 0,57 0,60 0,56
Se(%) 67,27 6,84 6,28 63,56 | 65,01 67,17 65,25 33,91 | 33,33 | 32,20 | 33,04 | 31,69 | 33,18 | 32,89

g P(%) 67,46 22,80 21,06 72,89 74,14 | 75,79 | 74,27 49,69 | 52,78 | 58,46 | 44,91 | 55,00 | 51,39 | 52,04
F1(%) 67,36 5,25 9,38 67,90 | 69,28 | 71,22 | 69,47 | 40,31 | 40,86 | 41,53 | 38,07 | 40,21 | 40,33 | 40,22
MCC 0,62 0,05 0,04 0,63 0,65 0,67 0,65 0,34 0,35 0,37 0,31 0,35 0,34 0,34
Se(%) 90,30 89,34 86,02 91,03 | 88,25 | 89,51 89,60 | 91,58 | 89,25 | 88,58 | 89,41 | 90,24 | 90,05 | 89,85

v P(%) 76,57 72,76 74,95 81,80 | 82,77 | 82,52 82,36 76,32 | 75,80 | 79,68 | 78,74 | 78,62 | 81,72 | 78,48
F1(%) 82,87 80,14 80,07 86,17 | 85,42 85,87 85,82 83,25 | 81,97 | 83,89 | 83,74 | 84,03 | 85,68 | 83,76
MCC 0,78 0,74 0,73 0,82 0,81 0,81 0,81 0,78 0,76 0,79 0,78 0,79 0,81 0,79

Tabela 9: Métricas de desempenho para o caso Ss.

Analisando-se as Tabelas 8 e 9, nota-se que o treinamento individual resultou nas piores métricas tanto
no caso S; como no caso Sy. Apesar disso, os resultados do treinamento individual s@o compardveis aos
dos treinamentos centralizado e distribuido no caso S; para a sensibilidade da classe N e para precisao,
F1-score e MCC da classe V. Ja no cendrio Ss, o treinamento individual produziu desempenhos semelhantes
aos observados para os treinamentos centralizado e distribuido apenas para a sensibilidade das classes N e V.
Ainda assim, a sensibilidade para a classe N s6 é comparavel aos demais tipos de treinamento considerando-se
o treinamento individual com a topologia da Figura 6(b). Em contrapartida, para a sensibilidade da classe
V, apenas a topologia da Figura 6(a) leva a um desempenho por parte do treinamento individual compardvel
aos treinamentos centralizado e distribuido. Cabe ressaltar que em ambos 0s cendrios as métricas obtidas
com o treinamento individual para a classe S foram significativamente inferiores aquelas alcangcadas com os
demais tipos de treinamento, qualquer que seja a topologia considerada.

Ainda com relacao a Tabela 8, nota-se que a diferenca entre as métricas alcancadas com a média das
maquinas no treinamento distribuido e o treinamento centralizado no cenario S; é inferior em mdédulo a 1,5%
para a sensibilidade, precisao e F1-score de todas as classes, exceto para a precisao e o Fl-score da classe
V. Nesses tltimos casos, as métricas obtidas com o treinamento centralizado foram superiores, sendo que o
treinamento distribuido considerando-se a topologia da Figura 6(a) apresentou desempenho mais préximo do
treinamento centralizado do o caso em que se considera a topologia da Figura 6(b). Analogamente, a diferenca
entre o MCC alcangado com o treinamento distribuido e aquele atingido com o treinamento centralizado
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foi de no méximo 0,02 em médulo, exceto para a classe V considerando-se o treinamento distribuido com a
topologia da Figura 6(b). Nesse caso, a diferenga foi de 0,04, com o treinamento distribuido apresentando o
melhor desempenho.

Realizando-se a mesma andlise para o cenério So, nota-se que o treinamento distribuido com a topologia
da Figura 6(a) levou a resultados superiores aos do treinamento centralizado para todas as métricas, exceto
para a precisao da classe N e para a sensibilidade das classes S e V. Por outro lado, nota-se que a adogao da
topologia da Figura 6(b) em vez daquela da Figura 6(a) leva a um desempenho consideravelmente inferior
para o treinamento distribuido, exceto para a sensibilidade da classe N e para as métricas da classe V. Em
particular, nota-se uma degradagao significativa para as métricas da classe S, com diferengas superiores a
30% para a sensibilidade, precisao e Fl-score entre os treinamentos distribuidos considerando-se a topologia
da Figura 6(a) e aquela da Figura 6(b). Em comparagido com o treinamento centralizado, o treinamento
distribuido com a topologia da Figura 6(b) levou a desempenhos melhores apenas para a sensibilidade da
classe N e para as métricas da classe V. Uma possivel interpretacao para isso reside no fato de que quando
a rede de computadores apresenta muitas maquinas, a divisao do conjunto de treinamento D pode levar
a subconjuntos D; com cardinalidades muito pequenas. Nesse caso, a quantidade de exemplos a que cada
méquina tem acesso pode ser insuficiente para a obtencao de um modelo adequado, o que néo é mitigado pela
etapa de combinagao representada pela Equagédo (9). Cabe notar que a topologia da Figura 6(b) apresenta o
dobro do niimero de maquinas da topologia da Figura 6(a). Além disso, a comparagdo entre os cendrios Sy
e S sugere que esse efeito é agravado pela subamostragem de todas as classes, o que implica ainda menos
exemplos disponiveis para o treinamento de cada maquina quando se considera a topologia da Figura 6(b)
para o cendario S5.

Nas Tabelas 10 e 11 sao mostradas as métricas alcancadas com segundo teste para cada topologia
e estratégia considerada. Em cada linha das tabelas, destaca-se em negrito a maior métrica alcangada,

considerando-se a média das maquinas.

Metrépolis | Uniforme | ACW (1) | ACW (2) | ACW (3)
Se(%) | 85,89 85,64 89,76 8417 85.39
N P(%) 91,02 88,59 83,63 88,561 86,91
F1(%) | 87,84 87,09 86,53 86,28 86,13
MCC 0,66 0,62 0,57 0,61 0,59
Se(%) | 66,49 51,50 16,49 52,22 213
o [ P(%) | 66,11 65,48 13,10 64,85 55,60
F1(%) | 66,28 57,60 23,86 57,79 17,73
MCC 0,61 0,53 0,21 0,53 0,43
Se(%) | 90,27 90,72 89.34 90,82 90,32
v P 74,76 71,02 79,90 71,84 74,68
F1(%) | 81,77 81,52 84,36 80,21 81,76
MCC 0.77 0,76 0,80 0.75 0,77

Tabela 10: Métricas de desempenho para topologia da Figura 6(a).

Analisando-se as Tabelas 10 e 11, nota-se que a estratégia ACW (1) resultou nas piores métricas para
a classe S tanto para a topologia da Figura 6(a) como para a topologia da Figura 6(b). Apesar disso, os
resultados da estratégia ACW (1) sdo compardveis aos das demais estratégias para a classe N e apresenta
as melhores métricas para a classe V com excegao da sensibilidade para o caso da topologia da Figura 6(a).
Comparando as diferentes formas de implementagdo do ACW, nota-se que independente da topologia hé
uma grande variacdo entre os resultados. Isso é valido em especial, para a classe S como um todo e para a
precisao das classes N e V. Entre as diferentes formas do ACW, a que apresentou resultados mais consistentes
foi a estratégia ACW (2). Apesar disso, apresenta métricas inferiores aquelas apresentadas pelo ACW (1)
para a classe V. Em relagao as demais regras de escolha para os pesos, nota-se que o desempenho da regra
adaptativa, de forma geral, foi inferior ao Metropolis e ao modo Uniforme. Cabe ressaltar que isso nao é

observado para o ACW (2), uma vez que apresenta métricas compardveis ao modo Uniforme.
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Metrépolis | Uniforme | ACW (1) | ACW (2) | ACW (3)
Se(%) | 84,82 82,65 85,78 84,34 86,30
N P(%) 91,47 89,49 83,50 90,28 85,83
F1(%) | 87,11 85.93 84,62 87,01 85.20
MCC 0,65 0,61 053 0,64 0.54
Se(%) | 71,16 58,47 1977 63,52 26,29
¢ [ P(%) | 63,22 60,15 40,90 62,37 16,99
F1(%) | 66,93 50,27 26,60 63,18 33.44
MCC 0,62 0,54 0.22 0,58 0.29
Se(%) | 89,01 90,37 90,44 89,42 87,31
v P(%) 73,29 71,99 74,74 74,50 74,44
F1(%) 80,38 80,13 81,50 81,28 80,57
MCC 0.75 0,75 0,77 0,77 0,75

Tabela 11: Métricas de desempenho para topologia da Figura 6(b).

Comparando, agora, o desempenho do método Metropolis com os demais métodos, nota-se que esse foi
superior aos demais para a precisao, F1-score e MCC para a classe N e para todas as métricas para a classe
S, o que é valido para as duas topologias consideradas. Além disso, para a classe V resultou em métricas
proximas das maiores métricas alcangadas para essa classe, com excecao da precisao, F1-score e MCC no caso
da topologia da Figura 6(a). Quanto a regra Uniforme, nota-se um desempenho semelhante ao observado
no modo Metropolis, com excegao da classe S que apresentou métricas ligeiramente inferiores.

6 Conclusao

A classificagdo automética de arritmias utilizando métodos computadorizados é uma drea com muito
espaco para desenvolvimento. Por sua vez, o treinamento distribuido de redes neurais tem grande potencial
para aplicagOes praticas, uma vez que visa resolver problemas de privacidade que constituem uma preo-
cupagao real em diversos tipos de situacoes.

Neste trabalho, avaliaram-se os efeitos da adocao de treinamentos distribuidos para redes perceptron
multicamadas. Constatou-se que com esse tipo de treinamento pode-se alcangar um desempenho comparavel
com a abordagem centralizada, em que se utiliza uma inica maquina para treinar a rede neural com todos os
dados do conjunto de treinamento. Nesse caso, pode-se conciliar o desempenho com a protegao a privacidade
dos dados.

Além disso, os resultados mostram que, para isso, é necessario adotar uma topologia adequada. Em
particular, deve-se garantir que o nimero de maquinas nao seja excessivamente elevado para que a divisao
do conjunto de dados entre as maquinas nao leve a subconjuntos de treinamento muito pequenos.

Diante dos resultados obtidos, a regra adaptativa ACW nao parece ser uma boa opgao para o cédlculo
dos pesos, pelo menos da forma considerada aqui. Em trabalhos futuros, vale a pena implementar outras
regras adaptativas como, por exemplo, a dos Minimos Quadrados de [11]. Regras adaptativas podem ser
uteis quando uma das maquinas tem dados mais ruidosos que as outras, o que pode ocorrer em aplicagoes
distribuidas com dados médicos.

Por fim, verificou-se que diferentes regras de atribuigao para os pesos de combinagao resultam em de-
sempenhos diferentes considerando a mesma topologia. Observou-se com o caso de classificagao de arritmias
que uma estratégia adaptativa pode apresentar um desempenho inferior ao de uma deterministica. Até o
momento, a regra Metropolis destaca-se como a que resulta no melhor desempenho.

A Perceptron de Rosenblatt

O perceptron de Rosenblatt é uma estrutura simples usada na classificacdo de padrdes separdveis line-
armente, ou seja, padrdes que podem ser separados por um hiperplano. Sua estrutura é baseada em um
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Gnico neurdnio que possui pesos e bias ajustaveis. Os parametros sao ajustados por meio de um algoritmo
de aprendizado que foi desenvolvido por Rosenblatt. Além disso, Rosenblatt provou que se o conjunto de
dados usado para treinar o perceptron for obtido de duas classes separaveis linearmente, entao o algoritmo
converge e o perceptron define uma fronteira de decisao na forma de um hiperplano entre as classes. Dessa
forma, é possivel classificar cada elemento do conjunto de dados como pertencente a uma das duas classes.
Nos subapéndices seguintes, sao descritos a construcao e o funcionamento do perceptron de Rosenblatt,
bem como o algoritmo de treinamento. Mais detalhes da implementacao e de experimentos envolvendo o
perceptron de Rosenblatt podem ser encontrados em [35, 36].

A.1 Construgao e Funcionamento

O perceptron de Rosenblatt é construido a partir de um neurénio nao linear, cujo modelo consiste em
uma combinagao linear dos dados de entrada, seguida de uma funcao nao linear. Os dados de entrada sao
ponderados pelos pesos e somandos. O resultado é ainda somado a um bias. Por fim, ao resultado dessa
operagao ¢ aplicada a fun¢do nao linear, produzindo uma saida. O esquema do perceptron de Rosenblatt
estd representado na Figura 8. Nessa figura temos as entradas denotadas por x1, s, 3,24, ..., Ty, 0S PESOS
denotados por w1, we, w3, Wy, ..., W, € o bias denotado por b. Assim, a entrada da funcdo néo linear, denotada
por z, é calculada como

z= Z w;z; + b. (14)
i=1
A funcao nao linear adotada pelo modelo é a funcao sinal, definida como
-1 <0
sinal(z) = ) eT= (15)
+1, sex >0.
b
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Figura 8: Modelo geral do perceptron de Rosenblatt

O objetivo do perceptron é classificar corretamente os dados de entrada em duas classes distintas, as
classes C e (5. Para isso, podemos tomar a decisao com base na saida do perceptron, de tal forma que caso
um ponto representado pelos dados de entrada tenha saida +1, ele serd atribuido a classe C; e caso tenha
saida —1, ele serd atribuido a classe Cs.

A.2 Algoritmo de Aprendizado

Agrupando os dados de entrada no vetor

x(n) = [+1 x1(n) xa(n) xz3(n) ... xn(n)] , (16)
assim como os pesos e o bias no vetor
wn)=[b(n) wi(n) ws(n) ws(n) ... wa(n)]', (17)
podemos agora reescrever a Equacdo (14) na forma
2(n) = w' (n)x(n), (18)



e a saida do perceptron como
y(n) = sinal(z(n)), (19)
em que (-)T denota a transposigao.

No ajuste dos pesos, deve-se conhecer de antemao a resposta desejada, dada por

1
d(n) = +1, sex(n) e Cy (20)
-1, sex(n) € Cs,
e entdo, comparar a saida y(n) com a resposta desejada d(n), obtendo-se o sinal de erro
e(n) = d(n) —y(n). (21)

O pesos sao entao ajustados a fim de minimizar uma fungao desse erro, denominada funcao custo e denotada
por J. A fun¢do custo mais comum é o erro quadrético dado por

J = ée*(n). (22)
Utilizando o método do gradiente descendente estocdstico [37], obtém-se a seguinte equacao de atualizagdo
dos pesos
oJ
1) = — N 23

em que 7 é um passo de adaptacao. O passo de adaptagao é uma constante positiva, usualmente, escolhida
no intervalo 0 < n < 1, embora em algumas aplicagdes seja possivel considerar passos maiores que 1. Um
passo de adaptacao muito baixo torna o aprendizado do perceptron muito lento, enquanto que um passo de
adaptagao muito alto provoca oscilacoes nos pesos e impede a convergéncia do processo de aprendizado. Em
alguns casos, passos elevados podem inclusive levar o algoritmo a divergéncia, quando os pesos ultrapassam
o maior valor representado no software de simulacdo numeérica, ou seja, vao para infinito.

Cabe observar que a funcao sinal nao é derivavel em todos os pontos. Portanto, o algoritmo nao leva em
conta essa derivada, simplificando o gradiente pela a aproximagao

aJ
ow(n)

~ —e(n)x(n). (24)

Finalmente, por meio do pseudocédigo representado no Algoritmo 1, podemos descrever os passos do
processo iterativo que compoem o algoritmo de aprendizado. KEsse processo iterativo é responsavel pelo
treinamento do perceptron, de tal forma que, quando ele acaba, o perceptron estd devidamente treinado.

Algoritmo 1: Algoritmo de Aprendizado
w(0) « 0
b(0) + 0
paran < 0;n < N;n <+ n+1 faga
y(n) < sinal(wT (n)x(n))
e(n) < d(n) - y(n)
ajuste < nx*e(n) * z(n)
w(n + 1) « w(n) + ajuste
fim

B A rede MLP (multilayer perceptron)

No apéndice anterior, foi analisado o Perceptron de Rosenblatt, que, basicamente, é uma rede neural
de um unico neurénio. Contudo, ele é limitado a classificacdo de padroes separaveis linearmente. Para
superar esse problema estudaremos agora a rede conhecida como perceptron multicamada (MLP - multilayer
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perceptron). A estrutura bésica dessa rede consiste na presenca de uma ou mais camadas ocultas, de um
alto grau de conectividade e do fato de que cada neurénio possui uma funcao de ativacao diferenciavel.

Na Figura 9, estd representada uma rede MLP com 3 camadas ocultas, cada uma com um nimero
diferente de neurdnios, nos quais sao calculados uma combinagcéo linear z e uma fungao de ativacao y = {(2).
Convém denoté-la como uma rede 3-2-4-1, ja que ha trés neuronios na primeira camada oculta, enquanto ha

dois neurtnios na segunda, quatro na terceira camada oculta e um neur6nio na camada de saida.

Entrada Camada 1 Camada 2 Camada 3 Saida

Figura 9: Rede MLP de configuragao 3-2-4-1

Como agora existem multiplas camadas com diversos neurénios, se torna conveniente definir os vetores
b[k], z* ¢ yl¥l| que representam respectivamente os bias, o resultado das combinacdes lineares e as saidas

das funcoes de ativagao dos Ny neuronios das camadas k = 1,2,3, ..., L da rede, ou seja,
T
k k k k k
bl = o o el W] (25)
k] _ [k KK k)"
Z = {21 25 Z3 . ZNJ 5 (26)
T
R A T (27)

Também é conveniente definir a matriz de pesos da camada k como

rolk k k k 7
wu wb] wg?)] ... wufkil W[1k]
(k] (K] (K] (K] [k]
Wy Wag Wag ... Wy, | Wo
wlk — w:[,’kl] wg;] wg%] wgﬂ]l,kil = ng] . (28)
k k ! o 2
Wi whs whly o wiiae ] LW
O vetor z!*l & obtido como
zlkl — W[k]y[kfll + b[k’], (29)

enquanto que o vetor de saida da camada k, é obtido aplicando a funcao de ativagao elemento por elemento

do vetor z!¥, ou seja,

yH = f(zM), (30)

em que f(-) representa a fungdo de ativagdo. Ainda vale ressaltar que yl9 é a entrada da rede e yl! é a

resposta da rede, vetor que contém as saidas dos neurénios da camada de saida da rede.
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As redes MLP se valem de um conjunto de dados para que possam aprender. Esse conjunto é usualmente
dividido em um conjunto de treino e um conjunto de teste. O primeiro conjunto é composto pelos dados que
contém a informagao sobre o que se quer classificar com seus respectivos rotulos, esse conjunto é utilizado
para atualizar os pesos durante o processo de aprendizado. O segundo conjunto também é composto por
dados ja rotulados, porém esse conjunto é utilizado apenas para testar se, apds o término do aprendizado, a
rede classifica os dados de entrada corretamente.

Essa divisao dos dados facilita a identificacao de alguns problemas como o overfitting. Esse fenémeno
ocorre quando um modelo apresenta um desempenho excelente para o conjunto de treino e ao mesmo tempo
um desempenho péssimo para o conjunto de teste. Isso ocorre pois o modelo aprendeu tao bem sobre
conjunto de treino que perdeu a capaciade de generalizagao para outros dados que nao os do conjunto de
treino, inclusive para os dados do conjunto de teste. Ou seja, o modelo se especializou tanto que sé consegue
resolver o problema para os dados do conjunto de treino. E possivel encontrar mais detalhes sobre overfitting
em [38].

O processo de aprendizagem pode ser dividido em duas partes: propagacao direta e retropropagacao,
como detalhado no Apéndice B.4. Vale ainda ressaltar que o treinamento é feito em épocas. Uma época
corresponde ao ciclo em que todos os dados de treinamento sdo usados. Quando hé poucos dados de
treinamento, é comum considerar varias épocas. Antes de uma nova época ter inicio, os dados de treinamento
sdo misturados para gerar uma certa diversidade nos dados. Assim, o nimero de épocas é o nimero de vezes
que todo o conjunto de treino é analisado pela rede.

B.1 Inicializacao dos pesos e bias

A velocidade do aprendizado de uma rede MLP estd intimamente relacionada aos valores iniciais dos
pesos e bias, ao valor da taxa de aprendizado, a topologia da rede e ao algoritmo de aprendizado empregado.
O modo com que os pesos e bias sao inicializados influencia em quao rapido esses parametros irao convergir
para o valor final, além de afetar a eficiéncia da rede. Parametros mal inicializados podem aumentar consi-
deravelmente o nimero épocas de treinamento, além disso, podem também, estagnar o treinamento em um
minimo local [39]. Dessa forma, determinar quais devem ser os valores iniciais para os pesos e bias passa a
ser uma tarefa que tenta reduzir o tempo de treinamento.

Diversos métodos de inicializagao dos pesos e bias para redes MLP foram sugeridos na literatura. Caso
os parametros sejam inicializados com zero, eles assumem valores idénticos durante o treinamento. Entao,
em [40], foi sugerido que os pardmetros fossem inicializados com valores aleatérios, o que permite produzir
multiplas solugbes para o mesmo problema dado a aleatoriedade dos valores iniciais. A eficiéncia desse
método, contudo, depende principalmente da distribuicao inicial dos pesos e bias. Para suprir essa depedéncia
foram propostas novas formas de inicializagao dos pesos e bias. Um estudo sobre a eficicia de algumas dessas
propostas pode ser encontrado em [41].

Na Tabela 12 sdo apresentadas algumas formas de inicializacdo. Além disso, na coluna da direita estao
representados os intervalos dos quais devem ser escolhidos, aleatoriamente, os valores para os parametros.
Por fim, vale ressaltar que Nj;,, representa a dimensao da entrada do neurénio, ao passo que Ny, representa

a dimensao da saida do neuronio.

B.2 Funcgoes de Ativacao

As funcoes de ativicdo sdo parte essencial do aprendizado de uma rede neural, sdo elas que permitem
com que uma rede MLP consiga realizar tarefas nao lineares. Entre as utilidades das fungoes de ativagao
estd a possibilidade de limitar a resposta a um intervalo de valores, o que é til quando se esta trabalhando
com um rede cuja resposta é a probabilidade de algo acontecer, que deve estar entre 0 e 1.

E importante lembrar que as fungoes de ativagdo devem ser diferencidveis. Algumas fungdes de ativgao

comumente usadas sao:
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Método de inicializagao Possiveis valores

Zeros Todos os parametros sao incializados com zero

Uns Todos os parametros sao incializados com um

Fahlman [42] Distribuicdo uniforme em intervalos variando de
[—4,0; 4,0] até [—0,5;0,5]

Bottou [43] [—a/Nin;a/N;y], em que a é escolhido de forma que a

variancia dos pesos corresponde aos pontos de maxima,
curvatura da funcao de ativagao

Boers e Kuiper [44] [—v/3/Nin; \/3/Nin)

He normal [45] média 0; desvio padrao \/2/N;,

He uniforme [45] [—v/6/Nin; \/6/Nin)

Xavier normal [46] média 0; desvio padrao v/2/(Nin + Nout)
Xavier uniforme [46] [—\/6/(Nm + Nout); \/6/(Nin + Nout)]

Tabela 12: Exemplos de inicializacao dos pesos e bias.

1. A funcao sigmoidal
1

e

(31)

2. A fungdo ReLU (Rectified Linear Unit)

0 <0
relu(z) = { e i (32)
r, sex

3. A fungao tangente hiperbdlica
e — =%

tanh(x) = m .

(33)

As Figuras 10a, 10b e 10c representam, respectivamente, graficos das fungdes sigmoid, ReLLU e tangente
hiperbdlica.
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(a) Fungao sigmoid. (b) Funcio ReLU. (c) Funcao tangente hiperbdlica.

Figura 10: Fungoes de ativagao.

B.3 Funcao Custo

No conxteto de redes neurais, uma fungao custo J exerce o papel de medir quao préximo a saida da rede
estd da resposta desejada. Para isso, compara o vetor de saida da rede y[L] termo a termo com o vetor das
respostas desejadas d definido por

d=[d do d3 ... dn,]". (34)

Essa comparacao é feita por meio de uma funcao de perda, denotada por L(y[k], d), de tal forma que a
funcao custo é a média da fungao de perda, ou seja,

Nout

S LM, ). (35)

i=1

J:

1
Nout
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A escolha da fungédo custo depende da aplicagdo da rede, para problemas de regressdo é recomendado
que seja utilizado o erro quadratico médio, que é definido por

1 Nou,t

o [E2
Nout Z(dl y’L ) ) (36)

=1

JEQM =

ao passo que para problemas de classificacao é recomendado que se utilize a entropia cruzada, cuja definigao

3

e
Nout

Z d; log(yl[L]) + (1 —d;)log(1 — yz[L])v (37)

=1

1
Jec = — N
em que log(-) denota o logaritmo natural.

Um dos modos de reduzir o overfitting é aplicar um termo de regularizacdo a fungdo custo da rede. A
adicao desse termo reduz o overfitting pois funciona como uma forma de controle do ajuste dos pesos, fazendo
com que a rede nao perca a capacidade de generalizagao. Uma das técnicas de regularizacao mais comum é
a regularizagao L2, quando aplicada ao erro quadratico médio resulta em

Nout Nout
7 L NN g e A NS 28
pars = 5 3 di— o 5 Sl (38)
ou -

i=1 i=1

e quando aplicada a entropia cruzada resulta em

Tpcy, = —~— > dilog(y"™) + (1 - d;)log(1 — yi") + (w2, (39)

2Nout =1

E possivel encontrar mais detalhes sobre as dedugoes matematicas que explicam como o método da
regularizacao L2 reduz o overfitting em [38].

B.4 O Algoritmo de Aprendizado

O algoritmo de aprendizado é chamado de algoritmo de retropropagacao (do inglés backpropagation e é
responsavel pelo treinamento da rede neural. Ele pode ser interpretado como uma generalizagao do algoritmo
do perceptron de Rosenblatt. Com esse algoritmo conseguimos atualizar os parametros e fazer com que a
rede neural nos fornega a resposta esperada. Ele é constituido de duas partes, sendo a primeira a propagacao
direta enquanto que a segunda € a retropropagacao.

A propagacao direta é a parte do algoritmo de aprendizado responsdvel por calcular as saidas de cada
neurénio da rede e assim obter a saida da rede como um todo. Isso é feito camada por camada. A camada
k vale-se dos dados da camada k — 1 para obter a combinagao linear em cada um dos seus neurénios e entao
é aplicada a fungao de ativagdo. Esse procedimento, cujo funcionamento foi descrito pelas equagdes (29) e
(30), se repete em todas as camadas até a uUltima camada da rede, que é responsdvel por produzir a saida
da rede.

A retropropagacao é responsavel por ajustar os valores dos pesos e dos bias de cada um dos neurénios
da rede e assim aperfeigoar o seu funcionamento, minimizando o erro. Assim como no caso do perceptron,
isso é feito com o auxilio da fungao custo J. Novamente, os pesos sao ajustados obedecendo o método do
gradiente descendente estocdstico, que foi apresentado na Equagao (23). Contudo, nesse caso a aproximagao
na Equagdo (24) ndo é mais vélida e as derivadas devem ser levadas em conta. Essa parte do algoritmo
de aprendizado calcula o gradiente da funcao custo em relagao aos pesos. Primeiro é calculado o gradiente
na camada de saida, em seguida calcula-se o gradiente da pentltima camada utilizando a regra da cadeia
em conjunto com o gradiente ja calculado. Esse procedimento se repete camada por camada até chegar a
camada de entrada, o que justifica o nome do algoritmo. Com os resultados dos gradientes para cada uma
das camadas, basta aplicar o método do gradiente descendente estocastico para atualizar os pesos da camada
k, ou seja,

0J

WH(n 4+ 1) = Whkl(n) - p——.
(n+1) (n) =7 oW ()

(40)
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Quanto ao vetor de bias o raciocinio é analago, de tal forma que

oJ
b* (n +1) = b¥(n) - p————. 41
(1) =) g (41)
Por fim, vale enfatizar o cardter de retropropagacao do algoritmo, uma vez que para calcular o ajuste da
camada k é necessario antes ter calculado o da camada k + 1. As equacoes completas do algoritmo e mais

detalhes de sua derivagdo podem ser encontradas em [47].

B.5 Hiperparametros

Hiperparametros sao os parametros usados para determinar a estrutura e arquitetura da rede neural. Nao
sao treindveis pela rede. Os hiperparametros afetam principalmente a velocidade e qualidade do processo de
aprendizado. A Tabela 13 descreve alguns hiperparametros e suas caracteristicas. Escolher qual o melhor
valor para cada hiperpardametro é uma tarefa empirica. O processo para determinar o valor ideal requer
testes com os varios valores possiveis e andlise dos resultados para se chegar a um valor 6timo.

Hiperparametros Caracteristicas

Taxa de aprendizagem Atribuir um valor inadequado resulta em um modelo
com baixa capacidade de aprendizado devido a sua
funcao no ajuste dos parametros, vide Equagoes (40)
e (41).

Numero de épocas Numero de vezes que o conjunto de treinamento é ana-
lisado pela rede.

Ntmero de camadas escondidas Depende da complexidade do problema a ser resolvido,
um numero maior que o suficente pode resultar em
overfitting.

Numero de neurdnios em cada camada Usar poucos neuronios pode nao adequar o modelo de
forma satisfatéria, ao passo que um elevado nimero de
neurénios pode resultar em owverfitting, se esse nimero
for excessivo o processo de treinamento se torna muito
custoso computacionalmente.

Escolha da funcao de ativagao Introduzem a nao linearidade a rede, permitindo extra-
polar os limites do perceptron, além disso controlam
quao bem o modelo ird aprender sobre o conjunto de
treinamento.

Escolha da funcao custo Influéncia no treinamento da rede, deve ser escolhida
de acordo com o tipo de problema a ser resolvido, como
mencionado no Apéndice B.3

Parametro de regularizagao A Afeta em quanto o termo de regularizagao alterara a
fungao custo

Inicializacao dos pesos e bias Interfere na velocidade e eficiéncia do processo de
aprendizado

Algoritmo de otimizacao Controla como os pesos serao atualizados durante o

processo de aprendizagem

Tabela 13: Exemplos de hiperparametros e suas caracteristicas.

Duas técnicas comuns para encontrar os melhores hiperparametros sao grid search e o random search.
A primeira técnica ird testar todas as combinagoes possiveis dos hiperparametros, exaustivamente. Basi-
camente, fornece alguns valores de hiperparametros e testa todas as combinactes plotando em um plano
cartesiano, por isso o nome de grid. Em seguida, seleciona os hiperparametros que obtiveram o melhor
desempenho. O random search, por sua vez, atribui valores aleatdrios de hiperparametros dentro de um
intervalo e testa essas combinacoes. Entao, para escolher qual valor de hiperparametro que sera utilizado,
se analisa qual combinac¢ao produziu o melhor resultado.
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Uma terceira técnica utilizada para encontrar quais sao os hiperparametros mais adequados envolve
algoritmos genéticos (AG). Esses algoritmos sdo capazes de simular a evolucao biolégica e encontrar uma
solugao que seja eficiente o suficente para um certo problema. Para isso, as possiveis solugoes de um problema
sao consideradas como individuos, os quais sao submetidos a uma simulagao da selecao natural, ou seja, os
individuos mais adaptados aquele problema sao selecionados e transmitem suas caracteristicas aos individuos
da préxima geracao. Esse processo se repete até que uma solucao eficiente o suficente seja encontrada para
resolver o problema. No contexto das redes MLP, um individuo pode ser considerado como uma rede e
suas configuracoes. Assim ao término da execugao do AG, os hiperparametros foram determinados. Mais
detalhes da utilizacao de algoritmos genéticos para otimizar os hiperparametros de uma rede MLP podem
ser encontrados em [48].

Um hiperparametro importante é o algoritmo de otimizagao. Esses algoritmos sao métodos usados para
controlar como os pesos da rede neural serao alterados, a fim de minimizar a fung@o custo. No Apéndice A.2
foi mencionado o algoritmo do gradiente descendente estocéstico. Além desse algoritmo deve-se dar atencao
especial ao algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation). Adam combina as vantagens de duas outras
extensoes do gradiente descendente estocéstico, especificamente do AdaGrad (Adaptive Gradient) [49] e do
RMSProp (Root Mean Square Propagation) [50]. A ideia por tras desse algoritmo é calcular a média mével
exponencial do gradiente e do quadrado do gradiente, enquanto os pardmetros 8; e 2 controlam a taxa
de decaimento das médias méveis. O pseudocddigo representado no Algoritmo 2 descreve o funcionamento
do algoritmo Adam. As equagbes completas do algoritmo e mais detalhes de seu funcionamento podem ser

encontradas em [51].

Algoritmo 2: Algoritmo Adam

w(0) < incializa

b(0) « incializa

m(0) < incializa

v(0) < incializa

t«0

paran < 0;n < N;n <+ n+1 faga
t—t+1

mln+1) < Bum(n) + (1 - B1) &
v(n+1) ¢ Bav(n) + (1~ B2) (5r0my)

1
mcorm’gido(n + ]-) — ml(il;{ )

1
Ucorm'gido(n + 1) — vl(ii—gé)

Meorrigido(N+1)
\/vearrigido(n+1)+5
W(n+1) + W(n) — ajuste
fim

ajuste < n

A Figura 11 mostra uma das possiveis amostragens para testar dois hiperparametros. Nessa figura sao
testadas combinagoes de valores para nimero de épocas e taxa de aprendizado. Cada ponto no grafico possui
um valor relacionado ao desempenho da rede. Esse valor pode ser atribuido com base na precisao da rede,
por exemplo. Portanto, para escolher quais valores de nimero de épocas e taxa de aprendizado devem ser
utilizados basta escolher a combinacao que apresenta melhor precisdo. Neste exemplo, foram escolhidos
0,005 para taxa de aprendizado e 3250 épocas, que corresponde ao menor valor da fungdo custo atingido
em regime em comparagao aos demais pontos. Se os resultados ainda nao foram satisfatérios, deve-se testar
com novos valores de hiperparametros. Ademais, caso se queira testar um terceiro hiperparametro, basta

adicionar uma dimensao ao grafico.
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Figura 11: Amostras de hiperparametros de acordo com o random search
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Treinamento distribuido de redes MLP para
classificacdo de figuras geométricas

Lucca Gamballi, Daniel Gilio Tiglea, Renato Candido e Magno T. M. Silva

Resumo— Redes neurais perceptron multicamada sao utiliza-
das para classificar figuras geométricas com uma abordagem
distribuida. Os dados de treinamento sdo divididos entre redes
que se comunicam por meio de uma determinada topologia, sem
que haja compartilhamento direto desses dados entre as redes.
Resultados de simulacao indicam que o desempenho obtido com o
treinamento distribuido e uma topologia adequada é semelhante
ao observado com o treinamento classico. Assim, garante-se a
privacidade dos dados sem que ocorra perda no desempenho.

Palavras-Chave— Redes neurais artificiais, perceptron multica-
mada, processamento distribuido, topologia, figuras geométricas.

Abstract— Multilayer perceptron neural networks are used to
classify geometric figures using a distributed approach. Training
data are divided among neural networks that communicate
through a certain topology, in which each network does not
have access to the training data of the others. Simulation
results indicate that the performance achieved with distributed
training and a suitable topology is similar to that observed with
classical training. Thus, data privacy is guaranteed without loss
of performance.

Keywords— Artificial neural networks, multi-layer perceptron,
distributed processing, topology, geometric figures.

I. INTRODUCAO
Na aprendizagem supervisionada, um modelo é treinado

com dados de entrada que contém rétulos conhecidos [1].
Usualmente, o processo de treinamento ocorre em apenas
uma madaquina. Contudo, essa abordagem centralizada pode
ndo ser adequada em problemas de larga escala ou quando
a privacidade € objeto de preocupacdo devido a presenga de
informacdes sensiveis. Nesses casos, o armazenamento e/ou
processamento de todos os dados em uma tnica maquina pode
ser problemadtico. Exemplos incluem aplicacdes médicas ou
as que lidam com hdbitos de vida dos usudrios. Uma possivel
solucdo consiste em considerar uma abordagem distribuida, em
que cada mdquina treina um modelo local utilizando apenas
uma parte dos dados [2]. Em uma segunda etapa, elas trocam
informacdes acerca de seus modelos por meio de uma topolo-
gia pré-definida, sem compartilhar os dados de treinamento.
Assim, pode-se obter um unico modelo global utilizando
todos os dados de treinamento sem que uma Unica maquina
tenha acesso a todos eles. Neste trabalho, sera considerado
o treinamento distribuido de redes perceptron multicamada
(multilayer perceptron — MLP) com base nos algoritmos back-
propagation [3]] e de consenso de [4]]. Simula¢des mostram
que, adotando-se uma topologia adequada, é possivel preservar
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o desempenho da abordagem centralizada, conciliando com as
vantagens do treinamento distribuido.

II. TREINAMENTO DISTRIBUIDO DE REDES MLP
No treinamento distribuido de redes MLP, os N exemplos

de treinamento sdo divididos entre VV madaquinas que se co-
municam segundo uma determinada topologia. Cada maquina
1 €{1,2,...,V} treina uma MLP com o conjunto de dados
D; de cardinalidade NN;, tal que Zle N,; = N. Considerando
um problema de classificagdo com C' classes, ¢ comum adotar
a entropia cruzada categérica ponderada como funcdo custo.
Assim, a MLP da i-ésima mdquina minimiza [[3]

N, C
Jrcep, = — Z Zpi,z die(n) Infy; o(n;)],
n;=1/¢=1
em que y;¢(n;) é a (-ésima saida da rede para o n;-ésimo
dado de treinamento com rétulo d;¢(n;), £ =1,2,...,C e
n; = 1,2,..., N;. Classes minoritdrias devem ser pondera-

das com pesos p;, maiores, o que € adequado para lidar
com conjuntos de dados desbalanceados [3]]. Inspirando-se
na heuristica de [6], considerou-se neste trabalho o peso
pie = [10N;/(CB; )], em que B; ¢ é o nimero de amostras
da classe ¢ em D;.

Utilizando-se o algoritmo de retropropagacdo do erro (back-
propagation) para o treinamento das redes MLP [3]], [7] e uma
Unica iteracdo do algoritmo de consenso para a comunicacao
entre as mdaquinas a cada iteracdo m do backpropagation,
obtém-se a seguinte regra de atualizacdo da matriz de pesos
da k-ésima camada da MLP da mdquina i (os biases estdo
incluidos na matriz):

v dJnccp,

Wil 1) = 3 sy | Wi (m) — e

j=1 OW; (m)
em que 77 € o passo de adaptacdo e a;; > 0 sdo pesos de
combinagdo, tal que a;; =0 se as mdquinas ¢ € j ndo estdo
diretamente conectadas e 23;1 a;j =1 para todo 1, j. Existem
diversas regras possiveis para a escolha desses pesos. Neste
trabalho, adota-se a regra Metropolis [4], [8]. O caso particular
em que a;; =1 se i=j e a;; =0 caso contrdrio corresponde a
um cendrio de treinamento individual sem comunicag@o entre
as maquinas. O fato da comunicacdo entre as maquinas ocorrer
apenas quando os pesos da rede s@o atualizados é fundamental

para se ter um custo computacional reduzido.

J

III. BANCO DE DADOS
O conjunto de dados utilizado neste artigo € constituido de

imagens em preto e branco com dimensdes 30 x 30 criadas
aleatoriamente com auxilio da biblioteca PILLOW [9]. Cada
imagem apresenta uma de trés possiveis figuras geométri-
cas: quadrados (Q), retingulos (R) ou circunferéncias (C).
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A espessura do trago pode ser fina ou grossa, determinada
aleatoriamente. Foram considerados dois cendrios: um com
classes balanceadas e outro com classes desbalanceadas, como
mostrado na Tabela [l

TABELA I: Nimero de amostras para cada figura.

Quadrado | Retangulo | Circunferéncia
Balanceado Treino 5000 5000 5000
Teste 5000 5000 5000
Desbalanceado Treino 5940 689 2819
Teste 6347 1390 2371

IV. RESULTADOS DE SIMULACAO
Foram considerados trés tipos de treinamento: o centrali-

zado, o individual e o distribuido. Nestes dois dltimos, foram
consideradas as topologias ilustradas na Fig. [ [4]. Cada
né do grafo representa uma maquina onde € treinada uma
MLP. As redes MLP foram implementadas usando a biblioteca
Tensorflow [10] e sdo compostas por duas camadas ocultas
com 32 e 16 neur6nios cada e funcdo de ativagdo ReLU. A
camada de saida é composta de tré€s neurdénios com a funcio
Softmax. Por fim, foi considerado o algoritmo de otimizacdo
Adam com pardmetros 81 = 0,9, B2 = 0,99 e e = 1077,
Os pesos foram inicializados de acordo com a inicializagdo
Glorot [12]] e foi considerado o backpropagation com passo
de adaptacdo n = 0,001, tamanho de mini-batch k£ = 2048 ¢
1600 épocas de treinamento.
() (b)

O
OCL X0
Oa0
Fig. 1: Topologias com (a) 3 e (b) 6 mdquinas.

Nas Tabelas [[Il e [l sdo mostrados a sensibilidade (Se),
precisdo (P), F1-Score (F1) e coeficiente de correlacdo de
Matthews (MCC) alcangados com cada abordagem para os
dados de teste no cendrio balanceado e desbalanceado, respec-
tivamente. Em cada linha das tabelas, destaca-se em negrito
a maior métrica alcancada, sendo que nos casos distribuido e
individual, considerou-se a média das métricas das maquinas.

Analisando-se a Tabela[lll nota-se que o treinamento centra-
lizado apresenta as melhores métricas para todas as classes. O
treinamento distribuido com a topologia da Fig.[[la) apresenta
métricas compardveis as do caso centralizado para a classe C
e um pouco inferiores para as classes Q e R. Comparando
com o caso individual, o treinamento distribuido alcancou
resultados superiores para a maior parte das métricas (22
de 24 métricas) considerando a mesma topologia. Por fim,
os resultados obtidos com o treinamento distribuido para a
topologia da Fig. [[{a) foram superiores aos da Fig. [[lb) para
as classes Q e R e préximos para a classe C.

Para o caso desbalanceado (Tabela [I) e topologia da
Fig. [[(a), o treinamento individual forneceu os melhores
resultados, com excecdo das métricas da classe C e a precisao
da classe R. Nota-se também neste caso que o treinamento
distribuido com a topologia da Fig. [[{a) superou as métricas
do centralizado, com excecdo da sensibilidade para a classe
Q e precisdo para a classe R. O mesmo ndo é vélido para a
topologia da Fig. [[(b). Por fim, observa-se que o treinamento
individual para a topologia da Fig. [[b) obteve resultados
piores que os da topologia da Fig. [[la).

TABELA II: Métricas de desempenho para dados balanceados.

Central ] Individual ] ] Distribuido ]
Topologia (a) | Topologia (b) | Topologia (a) | Topologia (b)

Se(%) 96,02 89,40 81,85 88,34 82,45

Q P(%) 99,36 89,30 90,81 99,48 95,31
F1(%) | 97,66 89,12 86,05 93,58 88,37
MCC 0,96 0,84 0,79 0,90 0,83
Se(%) 99,34 90,44 89,26 99,41 94,56

R P(%) 95,78 89,90 79,69 86,82 79,74
F1(%) 97,3 89,97 84,14 92,68 86,35
MCC 0,96 0,85 0,77 0,90 0,81
Se(%) 99,90 99,92 99,52 99,94 99,98

c P(%) 100,0 99,96 99,12 100,0 100,0
F1(%) | 99.95 99,94 99,31 99,97 99,99
MCC 1,00 1,00 0,99 1,00 1,00

TABELA III: Métricas de desempenho para dados desbalanceados.
Central ] Individual _ ] Distribuido _
Topologia (a) | Topologia (b) | Topologia (a) | Topologia (b)

Se(%) 93,77 93,54 89,03 93,27 90,45
P(%) 91,57 99,80 98,69 93,48 74,13

Q F1(%) 92,66 96,53 93,60 93,36 77,39
MCC 0,80 0,90 0,82 0,82 0,63
Se(%) 65,06 98,02 75,15 71,25 57,64

R P(%) 71,65 67,52 43,93 68,75 60,65
F1(%) | 68,20 78,64 57,72 69,63 47,27
MCC 0,63 0,78 0,58 0,65 0,44
Se(%) 99,63 99,26 98,83 99,72 99,95

c P(%) 100,0 99,68 98,84 100,0 99,42
F1(%) 99,81 99,47 98,84 99,86 99,69
MCC 1,00 0,99 0,99 1,00 1,00

Apesar da abordagem distribuida apresentar um custo com-
putacional total maior que o da centralizada devido ao algo-
ritmo de consenso, esse custo € distribuido entre as maquinas.
Assim, os requisitos quanto a capacidade computacional dos
processadores das maquinas sdo menores no caso distribuido.

V. CONCLUSOES

O treinamento distribuido de redes neurais € relativamente
recente e tem grande potencial, pois visa resolver problemas
de privacidade. Neste trabalho, constatou-se que o treinamento
distribuido pode alcancar um desempenho compardvel ao
do caso centralizado desde que se considere uma topologia
adequada. Deve-se tomar cuidado com topologias que contém
muitas maquinas, pois isso pode resultar em conjuntos de
treinamento pequenos para cada rede neural, o que pode
prejudicar o desempenho. O desempenho superior do treina-
mento individual em relagdo ao distribuido e ao centralizado,
observado em alguns casos, serd investigado posteriormente.
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Redes MLP distribuidas para classificacao de
arritmias cardiacas

Lucca Gamballi, Daniel G. Tiglea, Renato Candido e Magno T. M. Silva

Resumo— Neste artigo, redes neurais perceptron multicamada
sao utilizadas para classificar arritmias cardiacas com uma
abordagem distribuida. Os dados de treinamento siao divididos
entre redes que se comunicam por meio de uma determinada
topologia, sem que uma rede tenha acesso aos dados de treina-
mento das outras. Essa abordagem é empregada para garantir
a privacidade dos dados dos pacientes. Para obter um resultado
clinicamente realista, dados de um mesmo paciente nao sao
considerados concomitantemente nos conjuntos de treinamento
e teste. Simulacées indicam que o desempenho obtido com o
treinamento distribuido e uma topologia adequada é semelhante
ao observado com o treinamento classico.

Palavras-Chave— Redes neurais artificiais, perceptron multica-
mada, processamento distribuido, topologia, arritmias cardiacas.

Abstract—1In this paper, multilayer perceptron neural
networks are used to classify cardiac arrhythmias with a distri-
buted approach. The training data is split between networks that
communicate through a certain topology, in which each network
does not have access to the training data of the others. This
approach is employed to ensure patient data privacy. To obtain
a clinically realistic result, data from the same patient are not
considered concurrently in the training and test sets. Simulations
indicate that the performance obtained with distributed training
and a suitable topology is similar to the one observed with the
classical training.

Keywords— Artificial neural networks, multi-layer perceptron,
distributed processing, topology, cardiac arrhythmia.

I. INTRODUCAO

A deteccdo e a classificacdo de arritmias cardiacas depen-
dem de uma andlise precisa da atividade elétrica do coragao,
registrada no sinal de eletrocardiograma (ECG) [1]]. O sinal de
ECG contém informacgdes clinicas que permitem que essa ta-
refa seja realizada por especialistas, mas pode demandar muito
tempo e € invidvel quando se necessita de resultados imediatos.
Diante disso, solu¢des baseadas em técnicas de aprendizado de
madaquina para a classificacdo automdtica de arritmias cardiacas
tém sido amplamente propostas na literatura [T]]-[6].

A principal abordagem em aprendizado de méquina é o
treinamento supervisionado, em que um modelo € ajustado
para mapear exemplos de entrada a rétulos pertencentes a um
banco de dados de treinamento. Em geral, o treinamento é
realizado em uma tnica maquina, o que pode ndo ser adequado
quando se trabalha com uma grande quantidade de dados ou

z

quando a privacidade é importante [7], [8]. Atualmente, a
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aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina na medicina,
por exemplo, é dificultada pela disponibilidade limitada de
conjuntos de dados para treinamento e teste dos algoritmos.
Isso ocorre devido a auséncia de registros médicos eletro-
nicos padronizados e devido aos requisitos legais e éticos
estritos para proteger a privacidade do paciente. Para garantir
a privacidade do paciente e, a0 mesmo tempo, promover
pesquisas cientificas com grandes conjuntos de dados, a busca
por solugdes que atendem simultaneamente as demandas de
prote¢do e utiliza¢do dos dados tem crescido [[7]-[10].

Nesse contexto, o treinamento de redes neurais de forma
distribuida tem despertado interesse recentemente na literatura
[7], [8]. Na abordagem distribuida, cada médquina treina um
modelo local utilizando apenas uma parte dos dados e troca
informacdes acerca de seu modelo com mdaquinas vizinhas,
sem compartilhar os dados de treinamento. Para comunicacio
entre as maquinas considera-se uma topologia pré-definida.
Assim, pode-se obter um tnico modelo global utilizando todos
os dados de treinamento sem que uma Unica maquina tenha
acesso a todos eles [].

Neste artigo, propde-se o uso de redes neurais perceptron
multicamada (multilayer perceptron — MLP) treinadas com
uma abordagem distribuida para o diagndstico automético de
arritmias cardiacas. Foram considerados sinais de ECG do
banco de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB) [[11]],
[12], levando-se em conta a separa¢do dos dados dos pacientes
nas fases de treinamento e teste. Conforme recomendacdes da
Association for the Advancement of Medical Instrumentation
(AAMI) [[13]}, os conjuntos de dados de treinamento e de teste
dos classificadores de arritmia ndo devem conter dados dos
mesmos pacientes, ja que na pratica o sistema serd utilizado
em pacientes cujos dados ndo foram usados no treinamento.

O artigo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo
[ aborda-se o treinamento distribuido de redes MLP. Na
Secdo Ml descrevem-se o banco de dados e a extragdo de
caracteristicas utilizados e as classes de arritmia consideradas.
As Secoes [[V] e [V] contém respectivamente os resultados de
simulagdo e as principais conclusdes do trabalho.

II. TREINAMENTO DISTRIBUIDO DE REDES MLP

Consideremos um problema de aprendizagem supervisio-
nada com um conjunto de treinamento D de cardinalidade N.
A ideia do treinamento distribuido de redes MLP consiste em
dividir D em V' subconjuntos disjuntos de cardinalidade N;,
denotados por D;, i = 1,2,...,V, tal que Zyzl N, = N. Os
exemplos do subconjunto D; sdo utilizados no treinamento
da MLP da mdquina i. As V madquinas consideradas se
comunicam por meio de uma determinada topologia, como
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a da Fig. [Il Nessa figura, cada maquina corresponde a um né
do grafo e as arestas indicam a existéncia de uma conexao
entre determinados pares de maquinas. A vizinhanga do né 1,
denotada por V;, é o conjunto de ndés com os quais ele
consegue se comunicar diretamente (incluindo ele préprio).

D, D,

Dy

D3

D,
Fig. 1: Exemplo de uma rede de difusdo, em que cada né i €
{1,2,...,V} treina uma rede MLP com base no subconjunto de

treinamento D;. Neste exemplo, a vizinhanca do n6 s é Vs =
{2,3,r,s}.

O objetivo de cada né ¢ € treinar uma rede MLP utilizando
o subconjunto D; a fim de minimizar uma funcao custo, cuja
forma é comum a todos os nés do grafo. Considerando um
problema de classificagdo com C' classes, ¢ comum adotar
como fungdo custo a entropia cruzada categdrica ponderada.
Assim, a MLP da i-ésima mdquina minimiza [14]]
N; C
Z Zpi,e di,é(ni) ln[yi,l(ni)], (D

n;=14¢=1

Jeccp, = —

em que y;¢(n;) é a (-ésima saida da rede para o n;-ésimo
dado de treinamento com rétulo d;e(n;), ¢ = 1,2,...,C
en; = 1,2,...,N;. Por fim, os pesos p;, sdo utilizados
em (I) para conferir uma pondera¢do maior a classes minori-
tarias [[14]. Inspirando-se na heuristica de [13]], considerou-se
neste trabalho o peso p; ¢ = [10N,;/(CB; )], em que B; ¢ é
o ndmero de amostras da classe £ em D;.

A matriz de pesos (incluindo os biases) da k-ésima camada
da MLP do n6 7, denotada por ng], pode ser atualizada com o
algoritmo de retropropagacdo do erro (backpropagation) [16],
[17]. Para garantir a privacidade dos dados, cada né ¢ pode
trocar informagdes com a sua vizinhanga acerca de seu préprio
modelo, mas ndo sobre seus dados de treinamento. Assim, a
matriz W[ 1 é compartilhada com os nés vizinhos apés cada
atuahzagao. A ordem em que essas operagdes sdo realizadas
da origem a dois tipos de configuracdo: adaptacdo seguida
da combinacdo (ATC - adapt-then-combine) e combinagdo
seguida da adapta¢io (CTA — combine-then-adapt) [8]]. Por
simplicidade, neste artigo serd considerada apenas a configu-
racdo ATC, embora resultados semelhantes possam ser obtidos
com a configuracdo CTA. Assim, a regra para atualizacio de
ng] pode ser descrita por []]

¥+ 1) = W (m)w—a‘]ﬁ;w v
oW (m)
WHm+1)=3" a;; @ (m + 1), (2b)
JEV:
em que \Ilgk] ¢ uma estimativa intermedidria de mesma di-

mensio que ng], n € o passo de adaptagcdo, m € a iteracdo

do algoritmo e a;; > 0 sdo pesos de combinagdo, tal que
a;; =0 se as maquinas 7 e j ndo estdo diretamente conectadas e
Z;/Zl a;j =1 para todo ¢, j. Existem diversas regras possiveis
para a escolha desses pesos. Neste trabalho, adota-se a regra
Metropolis, dada por [7], [18]

1 cViejti
———— sej VE)
) maxVTVD : .
UITANL =Y ey, iy s j=i S
0, caso contrdrio

em que | - | denota cardinalidade. O caso particular em que
ajj =1 se i=j e a;; =0 caso contrdrio corresponde a um
cendrio de treinamento individual, ou ndo-cooperativo, em que
cada no treina sua MLP com base em D; sem interagir com
os demais. Pode-se demonstrar que, adotando-se a abordagem
cooperativa e inicializando-se as redes MLP distribuidas da
mesma maneira, o treinamento distribuido leva a um tdnico
modelo global. Nesse caso, o desempenho como um todo da
redes MLP distribuidas € equivalente ao obtido com uma tnica
rede MLP treinada com o conjunto D, sem que nenhuma
mdaquina tenha acesso a todos os elementos desse conjunto
simultaneamente [[8]].

ITI. BANCO DE DADOS E ENTRADA DA MLP

O banco de dados de arritmia do MIT contém 48 gravacdes
de 30 min. de dois sinais de derivacio de ECG, denota-
dos como derivagdo A e derivacdo B [I1]. Na maioria das
gravacdes, a derivacdo A € uma derivacdo II modificada e
a derivacdo B € a derivacdo precordial V1. Os dados sdo
filtrados com um filtro passa-faixa 0,1-100 Hz e amostrados
em 360 Hz. Seguindo o padrdo da AAMI, as quatro gravacdes
de pacientes com marcapasso foram retiradas da andlise e
as gravacdes restantes foram divididas em dois conjuntos de
dados, denotados como DS1 e DS2 de acordo com a Tab. [l
Cada conjunto de dados contém aproximadamente 5 x 10*
batimentos cardiacos e tem uma mistura de arritmias de rotina
(“100 series”) e complexas (“200 series™) [12]]. Neste trabalho,
o DS1 foi utilizado no treinamento e o DS2 no teste dos
classificadores, conforme feito em [6], [19].

TABELA I: Esquema de divisdo interpaciente de [6], [19].

101 106 108 109 112 114 115 116 118 119 122
124 201 203 205 207 208 209 215 220 223 230
100 103 105 111 113 117 121 123 200 202 210
212 213 214 219 221 222 228 231 232 233 234
Cada batimento cardiaco do MITDB contém anotacdes
feitas por especialistas com as informagdes de diagndstico.
No total, existem 15 anotacdes de diagndstico diferentes.
A AAMI recomenda agrupar essas 15 anotagdes em cinco
classes: batimentos do n6 sinoatrial (N), batimentos ectépicos
supraventriculares (S), batimentos ectépicos ventriculares (V),
fusdo de batimentos ectdpicos normais e ventriculares (F) e
batimentos desconhecidos ou com marcapasso (Q). Devido a
quantidade reduzida de dados das classes Q e F, elas ndo foram
consideradas neste trabalho. Portanto, o problema se reduz
a classificacdo em trés classes: N, S e V. Clinicamente, as
classes S e V contém batimentos cardiacos das arritmias mais
graves. Portanto, muitos trabalhos tém focado na obtengdo de
classificadores capazes de distinguir essas classes [20]-[22]].

DS

DS

S
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O diagndstico automdtico de arritmias cardiacas com redes
neurais pode ser dividido em duas etapas: segmentacdo dos
batimentos cardiacos e classificacdo. Em alguns trabalhos, uma
etapa de pré-processamento também € incluida para reduzir
ruidos e artefatos [1l]. A etapa de segmentagdo fornece o
delineamento do sinal de ECG com a determinagdo dos picos e
limites das ondas QRS, P e T [23]]. J4 o classificador decide a
classe do batimento com base em suas caracteristicas. Para
a etapa de segmentacdo, foi utilizado o algoritmo de Pan-
Tompkins [24]]. Na etapa de classifica¢do, foram utilizadas
redes MLP, implementadas com as bibliotecas Tensorflow e
Keras [25]]. Seguindo [6]], [19], a etapa de pré-processamento
para reduzir ruidos e artefatos ndo foi considerada aqui.

Para determinar a entrada da MLP, cada batimento cardiaco
foi considerado como contendo 300 amostras do sinal de ECG,
0 que representa aproximadamente o nimero médio de amos-
tras dos batimentos cardiacos contidos no MITDB. Este trecho
€ entdo centralizado utilizando a posi¢@o do pico R. Utilizando
diferentes nimeros de batimentos cardiacos na classificacdo,
observou-se em [6] que as informagdes dos batimentos an-
teriores e posteriores contribuem para aumentar as métricas
de classificacdo para a classe S. Além disso, as gravacdes da
derivacdo A apresentam as métricas de classificacdo mais altas
na maioria dos casos. Portanto, baseando-se nos resultados de
[6], como entrada das redes MLP, foram considerados trechos
de 900 amostras do sinal de ECG da derivacdo A, centralizado
em torno do pico R do batimento cardiaco cuja classificacao
se deseja obter. Na Fig. 2] é mostrado um exemplo de entrada
da rede MLP.
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Fig. 2: Exemplo de entrada da rede MLP.

IV. RESULTADOS DE SIMULACAO

Cada classe do MITDB possui um nidmero diferente de
exemplos, o que torna o uso desse conjunto de dados desa-
fiador. Para lidar com esse desbalanceamento, considerou-se
a entropia cruzada categérica ponderada como detalhado na
Secdo Ml Além disso, foram consideradas duas situagdes: a
situacdo S; em que apenas a classe N foi subamostrada e a
a situacdo Sz em que todas as classes foram subamostradas.
Na Tab. [l sdo mostradas a quantidade de dados disponiveis
no MITDB e a quantidade de dados usados neste trabalho em
cada situagio [6].
TABELA II: Total de batimentos do MITDB e quantidade de
batimentos utilizados para os conjuntos de treinamento e teste.

Total de batimentos Quantidade de batimentos utilizados
Classe S1 So
DS1 DS2 DS1 DS2 DSI1 DS2
N 45784 44173 9448 10108 5940 6347
S 940 1837 940 1837 689 1390
\ 3783 3218 3783 3218 2819 2371

Foram considerados trés tipos de treinamento: o centrali-
zado, o individual e o distribuido, sendo que para os dois
tltimos foram consideradas as topologias ilustradas na Fig. [3]
[7]. Na Fig. @ é apresentado um esquema de cada tipo de
treinamento para a topologia da Fig. Bla). Cada n6 do grafo
representa uma mdquina onde ¢ treinada uma MLP. As redes
MLP consideradas sdo compostas por duas camadas ocultas
com 32 e 16 neur6nios cada e funcdo de ativagdo ReLU. A
camada de saida é composta de tré€s neurdénios com a funcao
Softmax. Por fim, foi considerado o algoritmo de otimizacdo
Adam [26] com pardmetros 31 = 0,9, f2 = 0,99 e ¢ = 10~ 7.
Os pesos foram inicializados de acordo com a inicializagdo
Glorot e foi considerado o backpropagation com passo
de adaptacdo n = 0,001, tamanho de mini-batch £ = 2048 e
1600 épocas de treinamento. Cabe observar que para comparar
o desempenho dos treinamentos centralizado, individual e
distribuido, a arquitetura da rede e os parametros do algoritmo
de treinamento ndo influenciam, desde que sejam mantidos
iguais em cada abordagem. Diante disso, foram escolhidos
0s parametros e as arquiteturas descritas anteriormente por
apresentarem bons desempenhos de classificacdo [6]].

% B0

Fig. 3: Topologias com (a) 3 e (b) 6 mdquinas.

() (b)
D DN D3\

D>

Fig. 4: Tipos de treinamento: (a) Centralizado, (b) Individual e (c)
Distribuido, considerando a topologia da Fig. Bla).

Na Tab. [II, sdo mostrados para o cendrio S; as seguintes
métricas:

sensibilidade

Se=VP/(VP+ FN),
precisdo

P=VP/(VP+ FP),
Fl-score

F1=2xPxSe/(P+Se) e

coeficiente de correlacdo de Matthews
VPxVN—-FPxFN

MCC =
V(VP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN)
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alcang¢ados com cada abordagem para os dados de teste, sendo
VP, VN, FPe FN as quantidades de verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos, res-
pectivamente. Cabe observar que —1 <MCC <1, sendo que
sao desejaveis resultados proximos de 1, em que a classificacio
é perfeita. Na Tab. [Vl as mesmas medidas sdo mostradas para
o cendrio Sy. Em cada linha das tabelas, destaca-se em negrito
a maior métrica alcancada, sendo que no caso individual,
considerou-se a média das maquinas.

Analisando-se as Tabs. [[Tl] e [V] nota-se que o treinamento
individual resultou nas piores métricas tanto no caso S
como no caso Sy. Apesar disso, os resultados do treinamento
individual sdo compardveis aos dos treinamentos centralizado
e distribuido no caso S; para a sensibilidade da classe N e
para precisdo, Fl-score e MCC da classe V. Ja no cendrio Sy,
o treinamento individual produziu desempenhos semelhantes
aos observados para os treinamentos centralizado e distribuido
apenas para a sensibilidade das classes N e V. Ainda assim, a
sensibilidade para a classe N s6 é comparavel aos demais tipos
de treinamento considerando-se o treinamento individual com
a topologia da Fig.B(b). Em contrapartida, para a sensibilidade
da classe V, apenas a topologia da Fig. Bla) leva a um
desempenho por parte do treinamento individual compardvel
aos treinamentos centralizado e distribuido. Cabe ressaltar que
em ambos os cendrios as métricas obtidas com o treinamento
individual para a classe S foram significativamente inferiores
aquelas alcancadas com os demais tipos de treinamento, qual-
quer que seja a topologia considerada.

Ainda com relagdo a Tab. Il nota-se que a diferenga
entre as métricas alcancadas com a média das maquinas
no treinamento distribuido e o treinamento centralizado no
cendrio S7 ¢é inferior em mddulo a 1,5% para a sensibili-
dade, precisdo e Fl-score de todas as classes, exceto para
a precisdo e o Fl-score da classe V. Nesses ultimos casos,
as métricas obtidas com o treinamento centralizado foram
superiores, sendo que o treinamento distribuido considerando-
se a topologia da Fig. Bla) apresentou desempenho mais
proximo do treinamento centralizado do o caso em que se
considera a topologia da Fig. B(b). Analogamente, a diferenga
entre 0o MCC alcancado com o treinamento distribuido e aquele
atingido com o treinamento centralizado foi de no maximo
0,02 em mobdulo, exceto para a classe V considerando-se o
treinamento distribuido com a topologia da Fig. Bb). Nesse
caso, a diferenca foi de 0,04, com o treinamento distribuido
apresentando o melhor desempenho.

Realizando-se a mesma andlise para o cenario So, nota-se
que o treinamento distribuido com a topologia da Fig. [B(a)
levou a resultados superiores aos do treinamento centralizado
para todas as métricas, exceto para a precisdo da classe N e
para a sensibilidade das classes S e V. Por outro lado, nota-se
que a adocdo da topologia da Fig. BIb) em vez daquela da
Fig. Bla) leva a um desempenho consideravelmente inferior
para o treinamento distribuido, exceto para a sensibilidade da
classe N e para as métricas da classe V. Em particular, nota-se
uma degradacio significativa para as métricas da classe S, com
diferencas superiores a 30% para a sensibilidade, precisdo e
Fl-score entre os treinamentos distribuidos considerando-se a
topologia da Fig. Bla) e aquela da Fig. B(b). Em comparagio

com o treinamento centralizado, o treinamento distribuido
com a topologia da Fig. B(b) levou a desempenhos melhores
apenas para a sensibilidade da classe N e para as métricas
da classe V. Uma possivel interpretacdo para isso reside no
fato de que quando a rede de computadores apresenta muitas
madquinas, a divisdo do conjunto de treinamento D pode levar
a subconjuntos D; com cardinalidades muito pequenas. Nesse
caso, a quantidade de exemplos a que cada mdquina tem acesso
pode ser insuficiente para a obtencdo de um modelo adequado,
0 que ndo é mitigado pela etapa de combinacdo representada
pela Eq. @@b). Cabe notar que a topologia da Fig. BIb)
apresenta o dobro do nimero de mdquinas da topologia da
Fig.Ba). Além disso, a comparagdo entre os cendrios S; e So
sugere que esse efeito é agravado pela subamostragem de todas
as classes, o que implica ainda menos exemplos disponiveis
para o treinamento de cada maquina quando se considera a
topologia da Fig. Blb) para o cenério Ss.

V. CONCLUSOES

A classificagdo automadtica de arritmias utilizando métodos
computadorizados é uma drea com muito espaco para desen-
volvimento. Por sua vez, o treinamento distribuido de redes
neurais tem grande potencial para aplicagdes priticas, uma
vez que visa resolver problemas de privacidade que constituem
uma preocupacao real em diversos tipos de situacdes. Neste
trabalho, avaliaram-se os efeitos da ado¢do de treinamentos
distribuidos para redes perceptron multicamadas. Constatou-
se que com esse tipo de treinamento pode-se alcancar um
desempenho compardvel com a abordagem centralizada, em
que se utiliza uma Unica maquina para treinar a rede neural
com todos os dados do conjunto de treinamento. Nesse caso,
pode-se conciliar o desempenho com a prote¢do a privacidade
dos dados. Os resultados mostram que, para isso, é necessario
adotar uma topologia adequada. Em particular, deve-se garantir
que o numero de maquinas nio seja excessivamente elevado
para que a divisdo do conjunto de dados entre as maquinas
ndo leve a subconjuntos de treinamento muito pequenos.
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TABELA III: Métricas de desempenho para o caso S;.

Individual Distribuido
Central . . Topologia (a) Topologia (b)
Topologia (a) | Topologia (b) 1T Rg 7 [ NG 3 [ Média | N6 T [ N62 [ NG3 [ N6 4 | NG5 | NG 6 | Méd
Se(%) | 85,68 88,22 87,67 86,62 | 83,97 | 87,08 | 85,89 | 83,59 | 91,95 | 83,52 | 83,13 | 83,68 | 83,06 | 84,82
N P(%) 90,99 81,43 80,96 90,45 | 91,18 | 91,42 | 91,02 | 91,94 | 90,53 | 92,03 | 91,20 | 92,30 | 90,81 | 91,47
F1(%) | 88,26 84,68 84,18 86,90 | 87,43 | 89,20 | 87,84 | 87,57 | 86,02 | 87,56 | 86,98 | 87,78 | 86,76 | 87,11
MCC 0,67 0,51 0,49 0,65 0,65 0,69 0,66 0,67 | 0,64 | 0,65 0,65 0,65 0,66 0,65
Se(%) | 66,63 9,05 5,67 66,72 | 65,61 | 67,13 | 66,49 | 71,58 | 72,62 | 67,66 | 71,08 | 73,84 | 70,20 | 71,16
S P(%) 64,69 29,63 22,55 64,86 | 63,58 | 69,89 | 66,11 | 61,11 | 64,89 | 58,91 | 64,71 | 63,00 | 66,67 | 63,22
F1(%) | 65,65 13,82 9,01 65,78 | 64,58 | 68,48 | 66,28 | 65,93 | 68,54 | 62,98 | 67,74 | 67,99 | 68,39 | 66,93
MCC 0,61 0,10 0,05 0,61 0,59 | 0,64 0,61 0,61 0,64 | 0,58 0,63 0,64 | 0,64 0,62
Se(%) | 90,18 86,46 86,62 90,87 | 90,32 | 89,62 | 90,27 | 90,37 | 88,10 | 89,44 | 88,63 | 88,13 | 89,38 | 89,01
v P(%) 77,34 76,72 75,21 7524 | 72,23 | 76,61 | 74,776 | 76,79 | 72,66 | 72,12 | 72,33 | 72,13 | 73,73 | 73,29
F1(%) | 83,27 81,42 80,49 85,32 | 80,27 | 82,72 | 81,77 | 83,02 | 79,64 | 79,85 | 79,65 | 79,33 | 80,80 | 80,38
MCC 0,79 0,76 0,75 0,77 0,75 0,78 0,77 0,78 0,74 | 0,75 0,74 | 0,74 | 0,75 0,75
TABELA IV: Métricas de desempenho para o caso Ss.
Individual Distribuido
Central . . Topologia (a) Topologia (b)
Topologia (a) | Topologia (0) 757 | N6 3 [ Média | N6 T [ NG2 | N6 3 | N6 4 | N6 5 [ NG 6 | Média
Se(%) | 84,04 83,67 85,56 88,45 | 88,94 | 89,20 | 88,86 | 82,93 | 84,01 | 87,96 | 82,51 | 86,44 | 86,75 | 85,10
N P(%) 90,01 78,39 77,72 89,67 | 88,77 | 89,80 | 89,41 | 83,09 | 82,99 | 83,08 | 82,12 | 82,78 | 83,79 | 82,97
F1(%) | 86,92 80,93 81,43 89,05 | 88,85 | 89,50 | 89,13 | 83,01 | 83,5 | 85,45 | 82,31 | 84,57 | 85,25 | 84,02
MCC 0,67 0,46 0,46 0,71 0,70 | 0,72 0,71 0,53 0,55 0,59 0,53 0,57 0,60 0,56
Se(%) | 67,27 6,84 6,28 63,56 | 65,01 | 67,17 | 65,25 | 33,91 | 33,33 | 32,20 | 33,04 | 31,69 | 33,18 | 32,89
S P(%) 67,46 22,80 21,06 72,89 | 74,14 | 75,79 | 74,27 | 49,69 | 52,78 | 58,46 | 44,91 | 55,00 | 51,39 | 52,04
F1(%) | 67,36 5,25 9,38 67,90 | 69,28 | 71,22 | 69,47 | 40,31 | 40,86 | 41,53 | 38,07 | 40,21 | 40,33 | 40,22
MCC 0,62 0,05 0,04 0,63 0,65 0,67 0,65 0,34 | 0,35 0,37 0,31 0,35 0,34 0,34
Se(%) | 90,30 89,34 86,02 91,03 | 88,25 | 89,51 | 89,60 | 91,58 | 89,25 | 88,58 | 89,41 | 90,24 | 90,05 | 89,85
v P(%) 76,57 72,76 74,95 81,80 | 82,77 | 82,52 | 82,36 | 76,32 | 75,80 | 79,68 | 78,74 | 78,62 | 81,72 | 78,48
F1(%) | 82,87 80,14 80,07 86,17 | 85,42 | 85,87 | 85,82 | 83,25 | 81,97 | 83,89 | 83,74 | 84,03 | 85,68 | 83,76
MCC 0,78 0,74 0,73 0,82 | 0,81 0,81 0,81 0,78 0,76 | 0,79 0,78 0,79 0,81 0,79
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