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Resumo

Este relatério final tem como principal propdsito apresentar os resultados obtidos para o processo de data
augmentation para bancos de dados de arritmias cardiacas com o objetivo melhorar a acurécia da rede classifi-
cadora dessas arritmias. Com esse objetivo sao exploradas duas arquiteturas de redes gerativas e comparados
seus resutaldos. Primeiramente sao apresentados as motivagoes e os objetivos dessa pesquisa. Posteriormente
sao apresentados os resultados alcangados com as duas redes consideradas para uma das classes do problema e
suas eficiacias comparadas. Tendo em vista a rede com melhor desempenho na geragao do sinal proposto anteri-
ormente, a mesma arquitetura é entao utilizada para a geragao de sinais de uma classe mais complexa e menos
representativa. Para a geracao de sinais dessa classe é realizado um estudo da classe e sao determinados sinais
definidos como templates para serem utilizados como métrica de comparacao. Apds o treinamento da rede, os
dados gerados sao adicionados ao banco de dados desbalanceado e a rede classificadora é entao retreinada. Os
resultados obtidos pelo processo de data augmentation sao comparados com os resultados obtidos previamente.
Ao final, é apresentada uma conclusao sobre o projeto, comparando os resultados obtidos e com os objetivos
propostos para essa pesquisa. O relatério termina com um apéndice contendo os fundamentos tedricos de redes

neurais.



1 Introducao

A classificacdo de arritmias cardiacas depende de uma andlise precisa da atividade elétrica do coracao,
registrada no sinal de eletrocardiograma (ECG) [1]. O sinal de ECG contém informagoes clinicas que permitem
que essa tarefa seja realizada por especialistas qualificados, o que pode ser demorado e é invidvel quando se
necessita de resultados imediatos. Diante disso, solucoes baseadas em técnicas de aprendizado de méquina para
a classificagdo automdtica de arritmias cardiacas tém sido amplamente propostas na literatura [1-11]. As altas
taxas de erro dessas solugoes fazem com que elas ainda estejam longe de serem empregadas na pratica. Por
isso, essa drea de pesquisa ainda desperta interesse na comunidade cientifica. A titulo de referéncia, na EU-
SIPCO (European Signal Processing Conference) 2019, as segoes técnicas intituladas “ECG & Cardio” e “ECG
Processing” foram dedicadas a sinais de ECG e o artigo [9] foi apresentado na segdo “Neural Networks and
Biomedicine”. Além disso, desde o inicio da década de 2000, a PhysioNet/Cinc tem criado desafios voltados
para diagnostico automatizado de doencas cardiovasculares, incluindo arritmias cardiacas. O mais recente foi
proposto em 2022 com o objetivo de desenvolver solugoes autométicas para detectar anormalidades cardiacas a
partir de gravagoes de fonocardiograma [12].

Muitas das solugbes existentes na literatura nao seguem as recomendagoes da Association for the Ad-
vancement of Medical Instrumentation (AAMI) [13] e utilizam dados de ECG dos mesmos pacientes tanto no
conjunto de teste, quanto no de treinamento. Essas solugoes até atingem baixas taxas de erro, mas nao sao
clinicamente realistas. Isso ocorre porque na pratica o sistema de classificacao deve ser utilizado em pacientes,
cujos dados nao foram usados no treinamento.

Dentre os classificadores que seguem uma divisao realista dos pacientes, os trabalhos descritos resumi-
damente a seguir sdo considerados como estado da arte na literatura. Em [2], desenvolveu-se uma andlise
de discriminante linear (linear discriminant analysis — LDA) para classificar os batimentos em um problema
de cinco classes, a partir de uma determinada extracao de caracteristicas. Em [3], caracteristicas temporais,
morfolégicas e estatisticas do sinal foram utilizadas junto a um algoritmo de sequential forward floating search
para encontrar combinagdes de caracteristicas 6timas, com classificadores baseados em LDA e redes perceptron
multicamada (multilayer perceptron — MLP). Em [4], foi proposta uma LDA com pesos e extracao de carac-
teristicas de intervalos RR e caracteristicas morfolégicas usando transformada de wavelet. Em [5], o ECG foi
representado em trés dimensées por meio do temporal vectorcardiogram (TVCG). Essa representacao foi usada
em redes complexas para extragao de caracteristicas, que, por sua vez, foram consideradas como entrada de
um classificador baseado em méquina de vetores de suporte (support vector machine — SVM) . Por fim, [8]
aprimorou o modelo de [5] com o uso de particle swarm optimization para selegdo de caracteristicas.

Na iniciagao cientifica (IC) da aluna Natdlia Nagata, realizada na EPSUP entre margo de 2020 e agosto
de 2021 com bolsa FAPESP (Processo nimero 2019/26911-6), foram propostas solugdes baseadas em redes
MLP, redes neurais recorrentes (recurrent neural network — RNN), LDA e combinagoes desses métodos para
classificagdo automaética de arritmias cardiacas. A fim de se obter resultados clinicamente realistas para o di-
agnoéstico, dados de um mesmo paciente nao foram usados simultaneamente nas fases de treinamento e de teste.
Foram utilizados sinais de ECG do banco de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB) [14,15], levando
em conta o agrupamento das anotagoes em quatro classes [13]: batimentos do né sinoatrial (N), supraventri-
culares ectépicos (S), ventriculares ectépicos (V) e fusdo de batimentos normais e ventriculares ectépicos (F).
Dentre as solugoes propostas, a combinacao da rede MLP com a LDA apresentou um desempenho melhor em
relagao aos modelos individuais e alcangou métricas de classificacao superiores as da literatura para as classes S
e V [11]. Para lidar com o desbalanceamento do nimero de dados entre as classes, os dados da classe N foram
subamostrados e as fungoes custo foram ponderadas de forma proporcional ao inverso da quantidade de dados
de cada classe. Os resultados dessa IC sao animadores, pois se aproximam dos resultados da literatura, sendo
inclusive superiores para as classes S e V.

Apesar de terem sido consideradas técnicas usuais para lidar com classes desbalanceadas, acredita-se que
métricas de classificagao superiores s6 podem ser alcangadas com um banco de dados balanceado. Os resultados
dessa IC foram publicados em [11,16-19]. Apesar do MITDB ser um dos bancos de dados mais utilizados na lite-
ratura, ele apresenta um grande desbalanceamento entre as classes, como pode ser visto na Figura 1. Verifica-se
nessa figura que 92% dos batimentos do MITDB pertencem 4 classe N e os 8% restantes sao divididos dentre
as outras trés classes de arritmia consideradas.



Figura 1: Distribuicao das cinco classes de batimentos do MITDB.

Para lidar com dados desbalanceados, existem varias técnicas na literatura, descritas resumidamente a
seguir. A subamostragem consiste na exclusao de exemplos da classe sobre-representada enquanto a sobrea-
mostragem consiste na adicao de exemplos sintéticos por meio da amostragem aleatdria dos exemplos da classe
minoritdria. Em geral, evita-se usar a subamostragem ji que com essa técnica, dados sdo desprezados [32]. A
sobreamostragem é mais utilizada, sendo que a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique),
proposta em [22], merece destaque. Outra técnica frequentemente utilizada na literatura consiste na inclusao de
pesos na funcao custo, calculados na propor¢ao inversa do nimero de dados de cada classe, como feito em [11,23].
Uma outra solugao que tem ganhado destaque nos tltimos anos treina um modelo gerativo para gerar exemplos
da classe sub-representada. Considerando um conjunto de dados com distribui¢ao pgqte, © modelo gerativo usa
esses dados no treinamento para aprender a representar uma estimativa dessa distribuicao. Essas estimativas,
por sua vez, tém distribui¢do ppode;- Em alguns casos, o modelo estima p,oq4e; €xplicitamente. Em outros, o
modelo s6 é capaz de gerar amostras da distribui¢do pmede;- Ha ainda modelos que sao capazes de realizar as
duas tarefas. Neste contexto, a rede gerativa adverséria (Generative Adversarial Network — GAN) [24,25] e o
autocodificador variacional (Variational Autoencoder — VAE) [26,27] tém sido usados recentemente para gerar
amostras da distribuicao pmoder, balanceando bancos de dados a partir da inclusao de dados sintéticos. Essa
técnica é conhecida em aprendizado de maquina como data augmentation.

Na classificagdo de arritmias cardiacas, a técnica de data augmentation com modelos gerativos também
tem sido usada para gerar dados sintéticos de sinais de ECG com o objetivo de balancear os bancos de dados
e com isso alcangar melhores métricas de classificagdo [28-31]. Em [31], por exemplo, uma GAN foi utilizada
para gerar sinais realistas de ECG de uma classe minoritaria do MITDB. Com o banco de dados mais balan-
ceado, conseguiu-se melhorar o desempenho de classificagao. E neste contexto que se insere este projeto de IC.
Inicialmente, pretende-se abordar conceitos de aprendizado de maquina, com foco na combinagao de uma rede
MLP com uma LDA, de modo a reproduzir os resultados de [11]. Em seguida, pretende-se usar GAN e VAE
para se chegar a uma versao mais balanceada do MITDB com o objetivo de melhorar os resultados previamente
atingidos. A seguir estdo os objetivos do plano de pesquisa inicial.

1.1 Plano de trabalho e cronograma

Os objetivos principais estabelecidos nesse projeto de pesquisa sao:

1. Pré-processamento e extracao de caracteristicas do sinal de ECG. O objetivo é entender e implementar
um algoritmo para detec¢do do complexo QRS do sinal de ECG como o algoritmo de Pan-Tompkins [48]

e estudar as caracteristicas (entradas) utilizadas em [2,11] para classificagdo de arritmias cardiacas;

2. Estudo de técnicas de aprendizagem de maquina. Apesar do aluno ter feito uma disciplina de graduacao



que aborda redes neurais, é importante que ele se aprofunde e estude técnicas adicionais como as redes
neurais convolucionais, que eventualmente podem ser usadas nos modelos gerativos. Para isso, a ideia é
que ele faca alguns médulos do curso Introduction to Deep Learning minstrado por Andrew Ng disponivel

no Coursera;

3. Estudo e implementacao das redes MLP, LDA e da combinacdo desses modelos como feito em [11] para
detecgao e classificacao de arritmias cardiacas. Pretende-se implementar as solugoes em Python utilizando
o PyTorch. A ideia aqui é que o aluno consiga reproduzir os resultados de [11];

4. Estudo e implementacao de diferentes versdes da GAN para geracao de sinais de ECG sintéticos;

5. Estudo e implementacao do VAE para geracao de sinais de ECG sintéticos;

6. Uso da GAN e VAE para balancear o banco de dados na busca de melhores resultados na classificacao;
7. Analise e comparagao dos resultados;

8. Redagao do relatério final.

Com esses objetivos em mente, primeiramente serd apresentado a seguir o funcionamento simplificado de
um sinal de eletrocardiograma (ECG), antes de apresentar as abordagens exploradas para o desenvolvimento

dos sinais sintéticos.

1.2 Eletrocardiograma

Um eletrocardiograma (ECG) é um procedimento médico nao invasivo que registra a atividade elétrica do
coragdo ao longo do tempo [64,65]. E uma ferramenta diagnoéstica fundamental para avaliar a fungao cardiaca e
identificar possiveis anormalidades no ritmo e na condugao elétrica do coragao [64]. Durante um ECG, eletrodos
sao colocados na pele do paciente, geralmente no peito, bragos e pernas. Esses eletrodos detectam as correntes
elétricas geradas pelo musculo cardiaco durante cada batimento cardiaco. Essas correntes sao amplificadas e
registradas como padroes de ondas no papel ou em um monitor.

Os principais componentes de um tragado de ECG incluem [66]:

1. Onda P: Representa a despolarizacao atrial, indicando a contracao dos &trios;
2. Complexo QRS: Indica a despolarizagao dos ventriculos, sinalizando a contragao ventricular;

3. Onda T: Reflete a repolarizacao ventricular, indicando o relaxamento dos ventriculos.

Além disso, hd outros elementos e caracteristicas que podem ser observados em um ECG, como intervalos de
tempo especificos e segmentos que indicam a propagacao do impulso elétrico pelo coracao [66].

O ECG ¢ utilizado para diagnosticar uma variedade de condigoes cardiacas, incluindo arritmias, infarto do
miocardio, distirbios de condugao e hipertrofia ventricular. Em especifico para essa pesquisa, a interpretagao
do complexo QRS, que envolve a andlise de sua morfologia, duragao e amplitude, permite identificar os outros
elementos do ECG, como as ondas P e T. Alteragoes no complexo QRS podem indicar varias condigoes cardiacas,
incluindo disturbios de conducao, como em especifico a arritmia cardiaca.

Um batimento cardiaco normal registrado no sinal de ECG exibe a forma de onda destacada na Figura 2,
onde seus intervalos e segmentos mais relevantes estdo delineados [67]. Esse sinal foi produzido pelo programa
ecgsyn.m [68] e retirado de [11].



ECG gerado pelo ecgsyn.m
T R T T

1.2 T T

0.8 4

0.6 i
% Intervalo QRS
=, 04 il
- T

Segmento
02 F P Segmento i
PR

Intervalo PR

S Intervalo QT

1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
tempo (s)

Figura 2: Sinal exemplo de ECG com delimitagao de seus principais componentes.

Em resumo, o complexo QRS é uma parte crucial da anélise do ECG e fornece informagoes valiosas sobre
a funcao elétrica dos ventriculos cardiacos.

Logo, estabelecidos os fundamentos teéricos para a construcao do projeto, serao apresentado a seguir os
resultados obtidos na geracao de sinais sintéticos do ECG utilizando a rede do tipo GAN.

2 Rede GAN para geracao de sinal de ECG

Primeiramente, para o estudo da classificagdo dos sinais de ECG, de acordo com as classes determinadas
(N, S, V, F) [13], foi realizada uma anélise e reproducao do trabalho desenvolvido anteriormente em [11]. Nessa
pesquisa, os sinais foram divididos nas respectivas classes, com a andlise de 3 batimentos em conjunto, fazendo
uso de uma rede MLP com LDA (linear discriminant analysis) [33,34] utilizando a linguagem de programagao
Python e a biblioteca para aprendizado de maquina, Tensorflow. Na reproducao dos resultados, foi utilizada a

mesma linguagem, porém adaptando os cédigos para a bilbioteca PyTorch.

2.1 Classificador MLP-LDA

Nesse estudo, os dados de entrada foram selecionados de forma a tentar realizar um balanceamento das
classes, além de ser utilizada a fungao Entropia Cruzada Categérica, fazendo o uso de pesos para diminuir
o efeito do desbalanceamento pré-existente no dataset em favor da classe N [11]. A estrutura da rede MLP
utilizada é dada por [960-32(ReLU)-16(ReLU)-4(Softmax)].

Para o treinamento dessa rede foi utilizado um passo de adaptagao n = 0,001, 250 épocas e o Adam
como otimizador. A matriz de confusao é apresentada na Figura 3. Nesse caso, os indices apresentados na
horizontal, na parte inferior, representam a classe real dos sinais analisados, enquanto os indices na vertical, no

canto esquerdo, indicam a classificagao atribuida a cada batimento pela rede.



Figura 3: Tabela de relacao entre classe real e classificagao atribuida pela rede MLP-LDA.

Assim, é possivel perceber como a rede apresenta maior facilidade para classificar batimentos da classe
N, apresentando um acerto de 80% para essa classe e um acerto menor para as outras classes, entre 40% e
50% aproximadamente. Isso ocorre devido ao desbalanceamento das classes, onde se insere esta pesquisa para
geragao de sinais sintéticos para as outras classes.

Para a geragao de sinais de ECG é proposto o uso de uma rede do tipo GAN como no caso da geracao do
exemplo do sinal senoidal descrito no Apéndice A. Entretanto, a construcao de sinais de ECG é consideravelmente
mais trabalhosa que a de sinais senoidais apresentada, tendo em vista a variedade encontrada nos sinais desse
tipo. Desse modo, primeiramente, trabalhou-se no pré-processamento dos dados, de modo a obter um banco de
dados mais homogéneo para facilitar o treinamento da rede como apresentado a seguir. Utilizou-se a linguagem
de programacao Python e a biblioteca PyTorch para a construgao das redes pretendidas e tratamento de dados,
assim como a biblioteca NumPy.

2.2 Organizacao do Dataset

Fazendo uso da base do banco de dados MITDB para arritmias cardiacas, separou-se os batimentos do
banco de dados de acordo com sua classe. A Figura 4, apresenta esses batimentos.
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Figura 4: Sinais de ECG separados em diferentes classificagoes.

Esse sinais foram entao normalizados, dividindo-os pela maxima amplitude do médulo cada sinal, de forma a
estarem contidos entre —1 e 1.

Como primeira abordagem, foi explorada a geracao de sinais do tipo N, devido a sua regularidade e
quantidade no banco de dados real. Assim, os sinais N do banco de dados, representados anteriormente por
12178 vetores de tamanho 960, foram divididos em 3, fornecendo entao 36534 vetores de tamanho 320. A seguir
serd apresentada a metodologia aplicada para geragao dos sinais e avaliagao dos modelos.

2.3 Metodologia

Para gerar os sinais de ECG pretendidos, propos-se a utilizagao de uma rede do tipo GAN, onde o
treinamento adversario aumentaria a qualidade dos sinais gerados pelo gerador da rede com o passar da épocas
no treinamento [50]. Assim, o gerador foi entdo alimentado com um vetor espago latente de tamanho (100, 1)
e forneceu uma saida de tamanho (320,1). As saidas criadas pelo gerador foram entdo apresentadas a rede do
discriminador em conjunto com os sinais reais do banco de dados. Nessa rede, o discriminador entao fornece
uma saida, baseada na fungao custo escolhida, determinando se cada sinal é real ou sintético.

Com o intuito de determinar a eficdcia das redes desenvolvidas para a geracao dos sinais sintéticos,
utilizaram-se as métricas propostas nos Métodos 2, 3 e 4 de [35]. Esses métodos utilizam uma fungio de
distancia entre os sinais de batimento gerados e um sinal real definido como padrao (template), para calcular
diferentes aspectos que serdo comparados. Para o estudo nesse projeto, que também foi utilizado no artigo [35],
foi escolhida a fungao de distancia DTW. Em [35], s@o definidas 5 métricas para avaliagdo das curvas geradas,
(s1, s2, S3, S4, S5), porém somente as métricas de indice 2,3 e 4 sdo relevantes para a pesquisa aqui exposta.
Desse modo, definem-se 3 métricas (so, s3, s4), para a avaliacdo da rede treinada, que serdo apresentadas a

seguir.



2.3.1 Meétricas de avaliagao dos sinais gerados

A métrica denominada como s; determina uma média das distancias entre todos os batimentos gerados e
o template escolhido, sendo assim dada por

1 e
— — N " DTW(v,, t), 1
$2 NG; (i, t) (1)

onde N¢ indica o numero de batimentos gerados pela rede, v; os vetores dos batimentos gerados pela rede e t
o vetor do template selecionado.

A métrica s3 baseia-se na escolha do “melhor batimento”, ou seja, ela indica qual a menor distancia dentre
os batimentos gerados em relacao ao template. Desse modo,

vPIW  — argmin DTW (v, t), (2)
s3 = DTW(viinor t)- (3)

Por fim, a métrica s4 é definida como uma combinagdo das métricas s; e s3 [35]. Nesse caso, é definido

um limiar para avaliar todas as curvas como “aceitaveis” ou nao, ou seja,

prw _ $2 1S3 (4)
g
Portanto todos os batimentos que, comparativamente com o template, apresentam uma distdncia menor do que
esse limiar, sdo contabilizados para formar uma taxa de produtividade (productivity rate) s4, dada por

best
J— es
" NG ®)
onde N2IW indica o niimero de batimentos gerados abaixo do limiar nPTW.

A curva de template selecionada para a comparacao utilizando as métricas apresentadas anteriormente foi
fornecida em [35]. Essa curva foi selecionada por um especialista como representativa da classe N e pode ser

observada na Figura 5 a seguir.
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Figura 5: Template de batimento de ECG para classe N.

Como pode ser observado no gréfico apresentado acima, esse batimento trata de um vetor de tamanho (256, 1),
diferente do tamanho (320, 1) gerado pela rede. Portanto, para realizar a comparagdo nas métricas utilizando
o DTW, as curvas sintetizadas sao reamostradas utilizando o método de Fourier com a fungao resample da
biblioteca scipy. As especificagoes sobre esse método podem ser encontradas em [69].

A seguir sao apresentadas as estruturas utilizadas na rede GAN, tanto para o gerador quanto para o
discriminador, sendo definidos também os outros parametros de treinamento da rede.



2.4 Configuragoes da Rede

Para a geracao dos sinais de ECG da classe N, foram abordadas as estruturas de rede MLP e RNN, essa
dltima em especial com o uso do bloco BiLSTM. As estruturas de rede utilizadas s@o descritas nas Tabelas 1,
2e 3.

Tabela 1: Configuragoes do Gerador e Discriminador na rede MLP-MLP.

Gerador [100-100(ReLU)-64(ReLU)-32(ReLU)-32(ReLU)-64(ReLU)-128(ReLU)-320(Linear)]
Discriminador | [320-320(ReLU)-256(ReLU)-128(ReLU)-64(ReLU)-32(ReLU)-16(ReLU)-1(Sigmoidal)]

Tabela 2: Configuragoes do Gerador e Discriminador na rede BiILSTM-MLP.

Gerador [100-BiLSTM(100, 50)-BiLSTM(100,50)-320(Tant)]
Discriminador | [320-320(ReLU)-256(ReLU)-128(ReLU)-64(ReLU)-32(ReLU)-16(ReLU)-1(Sigmoidal)]

Tabela 3: Configuragdes do Gerador e Discriminador na rede WGAN-BiLSTM-MLP.

Gerador [100-BiLSTM(100, 50)-BiLSTM{(100,50)-320( Tanil)]
Discriminador | [320-320(ReLU)-256(ReLU)-128(ReLU)-64(ReLU)-32(ReLU)-16(ReLU)-1(Linear))

Para todos os testes foi utilizado um passo de adaptacao n = 0,00005 e um treinamento de 500 épocas
com tamanho de minibatch nb = 44, além de inicializagdo de Xavier [44] para os pesos das camadas. Em ambos
os casos foi utilizado um treinamento multiplo do discriminador para cada treinamento do gerador, com razao
de 5 para 1. Além disso, para as configuracoes apresentadas, foram realizados testes utlizando tanto a funcao
de custo de entropia cruzada, quanto a fungao custo de Wasserstein.

2.5 Testes e Resultados

Utilizando as configuragoes de rede apresentadas na subsecao anterior, e fazendo uso da fungao custo
de entropia cruzada para as redes MLP-MLP e BiLSTM-MLP, foram realizados testes de geracao de sinais
com essas redes. Para tal, foram gerados 2200 vetores de espaco latente, que entao foram submetidos as redes
propostas, gerando os resultados apresentados na Tabela 4, considerando as métricas de avaliagao propostas.

Tabela 4: Métricas obtidas das redes MLP-MLP,BiLSTM-MLP e WGAN-BiLTSM-MLP.

MLP-MLP | BiLSTM-MLP | WGAN-BiLSTM-MLP
52 8,932 5,508 5,462
P 1,198 0,740 0,813
P 0,161 0,253 0,265

A partir dos resultados apresentados, observa-se que as redes BILSTM-MLP e WGAN-BILSTM-MLP, apre-
sentam resultados superiores aos da rede MLP-MLP. Essas redes apresentam uma média menor de distancia
para o sinal de template (s2) e fornecem um sinal mais coerente com o template (s3) e uma maior taxa de
produtividade (s4).

Sao apresentados na Figura 6 os casos representantes das melhores curvas geradas por cada rede em relagao

a métrica s3.
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Figura 6: Sinais de ECG com menor DTW gerados por diferentes arquiteturas comparados com sinal real.

Nesse caso, como apresentado na Tabela 4, o sinal que possui menor similaridade com o sinal real é
o da Figura 6 (b). Apesar de apresentar seu pico mais a esquerda do gréfico que esperado, a métrica do
DTW é capaz de identificar essa translacao do sinal, identificando-o como o melhor entre os sinais gerados por
aquela rede. Ademais, utilizando o bloco BiLSTM, é possivel perceber também um sinal menos ruidoso, o que
pode ser explicado pela relagao temporal entre os sinais passados e futuros proporcionada pelo bloco, gerando
modificagoes menos abruptas entre os sinais préximos.

Analisando novamente a Tabela 4, é possivel também observar que os resultados obtidos por ambas as
redes BiLSTM, com e sem o uso da técnica de Wasserstein [58], sdo consideravelmente préximos, com a rede
WGAN apresentando uma pequena vantagem quanto a taxa de produtividade (s4).

Com os resultados obtidos com a rede GAN consolidados, partiu-se entao para uma abordagem utilizando
a rede VAE. Os resultados obtidos com esse tipo de arquitetura serao apresentados nas segoes subsequentes.

3 Adaptacao dos resultados parciais para a rede VAE

Apesar da classe N ser a classe mais representativa do banco de dados utilizado, e portanto ser a classe que
nao necessita do balanceamento de dados proposto, a classe N foi escolhida para ser a primeira a ser gerada nos
experimentos utilizando a rede VAE. Essa decisao se deve justamente pela sobre-representatividade da classe,
possibilitando portanto uma maior facilidade no processo de geracao dos sinais sintéticos desse conjunto.

Passando pela geragdo dos sinais de classe N, foram gerados entdo os sinais de classe S. A classe S,
apresenta alta similaridade a olho nu com a classe N e portanto, a principio, utilizou-se uma arquitetura de rede
neural semelhante para a geracao dos sinais representativos das duas classes.

Com esses objetivos em mente, foi entdo utilizada a rede VAE para realizar a geragdo desses sinais
sintéticos, normalizados no intervalo [—1,1]. Apés o treinamento da rede, passou-se entdo para um processo
de geracao dos sinais de forma continua, respeitando-se a utilizagdo apenas dos sinais gerados considerados
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aceitaveis a partir de parametros estabelecidos dinamicamente. Em posse dos sinais sintéticos gerados, expandiu-
se o banco de dados, a fim de retreinar a rede e averiguar a taxa de acerto em sinais de eletrocardiograma de
teste reais.

A seguir serd apresentado o processo definido para a geracdo dos sinais de classe N.

3.1 Geracgao de sinais da classe N com rede VAE

Para a geracdo dos sinais da classe N, foi-se utilizada uma rede VAE com arquitetura do tipo MLP
tanto no Codificador (C) quanto no Decodificador (D). No caso do Codificador foi proposta uma estrutura
de configuragao [320-320(LeakyReLU)-512(LeakyReLU)-BN-10], enquanto para o Decodificador foi utilizada
uma estrutura do tipo [10-512(LeakyReLU)-512(LeakyReLU)-BN-320(LeakyReLU)- 320], onde BN indica uma
camada de normalizagdo de batch [44]. Para as funcoes de LeakyReLU [44] utilizadas foi estabelecido um

parametro de inclinagdo negativa m = 0.2. A Figura 7 apresenta um esquema da arquitetura proposta.

320 X512 512 X 10 10 X512 512 X512 3512 X 320

X(320 X 1) 210 X 1) v(320 X 1)
—> » —>

A

eee

Codificador Decodificador

Figura 7: Esquema de arquitetura da rede VAE.

Para a transmissao do sinal entre as etapas do Codificador e Decodificador foi utilizado um processo de
reparametrizacao [55]. A fungdo custo escolhida foi uma combinagio da fungéo de divergéncia de Kullback-
Leibler (KLB) [55] e do erro quadrético médio (MSE) [39], definida por

O(x,y, u,e) = MSE(z, y) — 0.7KLB(pu, €). (6)

A rede foi treinada por 600 épocas, utilizando tamanho de minibatch nb = 22, passo de adaptacdo Ir = 1074,
além do otimizador Adam.

Para a delimitagao do limiar de aceitagdo dos sinais gerados foi utilizado como limite o valor de distancia
DTW entre a amostra e o template da classe N inferior a 2s3. Os resultados obtidos, conforme os pardametros
estabelecidos, foram de sy = 5,861, s3 = 0,876 e s4 = 0,082. O sinal representativo do valor de DTW de s3
pode ser observado na Figura 8.
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Figura 8: Sinal sintético da classe N gerado por VAE com menor distdncia DTW do template representativo.

Esses sinais, quando submetidos a rede MLP pré-treinada, atingiram taxa de acerto de 100% como per-
tencentes a classe N. Assim, a rede VAE se mostrou capaz de gerar sinais convincentes para a classe a qual se
propos. Entretanto o resultado de 100% apenas se mostrou possivel devido a alta quantidade de dados referen-
tes a classe N disponiveis para treinamento da rede. A seguir serdo comparados os resultados obtidos para a
geracao dos sinais da classe N utilizando a arquitetura do tipo GAN e a arquitetura do tipo VAE.

3.2 Comparacgao dos sinais gerados pela rede GAN e pela rede VAE

Tendo em vista os resultados alcancados com os diferentes tipos de rede neural, GAN e VAE, podemos
observar que, apesar de ambas as redes serem capazes de gerar os sinais desejados, existem diferencas, tanto
na qualidade dos sinais sintéticos da classe N gerados, quando no custo computacional para realizar esses
procedimentos. De modo geral, podemos comparar as métricas sq, s3 € s4 de ambos os testes. Os resultados
sao comparados a seguir na Tabela 5.

Tabela 5: Comparagao das métricas obtidas com rede GAN e VAE para geragao de ECGs sintéticos (N).

S92 S3 S4
GAN | 0,051 | 0,740 | 0,253
VAE | 0,059 | 0,876 | 0,082

Comparando os resultados, podemos observar uma alta similaridade nos resultados obtidos, principalmente
considerando as métricas ss e s3.

A principio, os resultados obtidos com a rede GAN sao aparentemente superiores, pois sdo capazes de
gerar sinais com maior indice de similaridade (distancia DTW) e com uma maior taxa de aproveitamento dos
sinais gerados, 25% em comparacao & 8%. Entretanto, com o objetivo de complementar o banco de dados com
sinais sintéticos de forma a balancear as classes com sinais representativos de cada classe, a adi¢cao de sinais com
um grau de similaridade excessiva pode apresentar baixa utilidade, pois seria uma expansao de baixa eficicia.
Assim, o nivel 6timo para as métricas so e s3 nao é determinado.

Além disso, apesar da rede GAN apresentar uma taxa de aproveitamento consideravelmente maior quando
comparada com a rede VAE apresentada, o custo computacional da rede GAN é consideravelmente maior.
Comparando ambos os treinamentos, obtemos um tempo de treinamento para a rede GAN cerca de cinco vezes
maior que o tempo de treinamento obtido com a rede VAE. Assim, apesar de, num processo de geracao de sinais
sintéticos, uma maior parcela dos sinais ser aproveitado utilizando a rede GAN, o custo para utilizar a rede VAE
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é consideravelmente reduzido, possibilitando uma maior adaptabilidade da rede. Desse modo, prosseguiu-se com

o estudo para a geragao dos sinais sintéticos utilizando a rede VAE.

3.3 Geragao de sinais da classe S com rede VAE

A partir de uma andlise prévia dos sinais presentes na classe S do banco de dados, encontrou-se elevada
variedade nos formatos das curvas apresentadas. Desse modo, ao se utilizar uma tnica curva como template,
a classe S estaria sub-representada pois, pelo método adotado de decisao dos sinais auténticos, a distancia de
DTW apresentaria maior distribuigao de valores, mesmo para sinais que seriam, de outro modo, representativos
da classe. Desse modo, foi decidida outra abordagem para a selecao do template da classe S.

3.3.1 Template da classe S

Primeiramente, para avaliar como os sinais da classe S se distribuem em termos da distancia de DTW,
selecionou-se aleatoriamente um sinal do banco de dados, pertencente a classe S. Esse sinal foi entdo medido
em relagdo a todos os outros sinais representativos da classe no banco de dados. A distribuigdo dos valores de
distancia de DTW pode ser observado no histograma apresentado na Figura 9.
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Figura 9: Histograma de distribuigao dos valores de distancia de DTW na classe S.

Como é possivel observar pelo grifico da Figura 9, os valores de DTW encontram-se, majoritariamente entre
7.5 e 10, ou seja, consideravelmente diferentes do sinal aleatério selecionado.

Desse modo, observando-se que para esse sinal os valores de DTW variam entre 1 e 19, selecionou-se
seis valores de DTW, igualmente espacados nesse intervalo, e os sinais representados por esse DTW foram

selecionados como templates. Os seis templates selecionados podem ser observados na Figura 10 abaixo.
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Figura 10: Templates selecionados representativos da classe S.

Ao se utilizar os seis modelos apresentados como templates para representar a classe S, ao se submeter cada
sinal do banco de dados da classe S a comparagao com os templates, considerando-se apenas o menor resultado
de cada série de comparagoes, obteve-se um valor de distancia de DTW minima de 0,096 e méxima de 5,680.
Portanto, os novos templates representam de forma consideravelmente mais completa a classe S. Ademais, caso
fossem selecionados mais templates poderia se obter uma representacao mais realgada da classe S, porém o
custo computacional para realizar os céalculos de comparagao durante a elaboracao das métricas de geragao dos
sinais seria mais elevado, assim utilizaram-se apenas seis sinais como templates para representacao da classe de
maneira satisfatéria. A seguir serd apresentado o processo de geragdo dos sinais da classe S.

3.4 Arquitetura e Geragao de sinais

Para a arquitetura da rede VAE utilizada na geragao de sinais S, devido a similaridade da estrutura dos
sinais S com os sinais N, optou-se por utilizar a mesma arquitetura apresentada para a classe N e a mesma
funcao custo. Foram utilizados, para o treinamento da rede 800 épocas, tamanho de minibatch nb = 25, passo
de adaptacdo Ir = 5 x 1075 e otimizador Adam.

Como os sinais gerados para a classe S apresentam maior variabilidade de maneira natural, optou-se por
utilizar um limiar proporcionalmente maior ao utilizado na classe N, assim foram aceitos sinais que apresentassem
distancia de DTW inferior a 3s3 quando comparandos com os templates da classe S. Nesse caso, comparando-se
o sinal com cada template de S, a distancia de DTW é definida como o menor valor dentre as comparagoes.

Para esse modelo, os resultados obtidos para os pardmetros foram so = 5,758, s3 = 0,759 e s4, = 0,120. O
sinal representativo do valor de DTW de s3, ou seja, seu apresenta a maior similaridade com um template do
conjunto de templates, pode ser observado na Figura 11.
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Figura 11: Sinal sintético da classe S gerado por VAE com menor distancia DTW dos templates representativos.

Os sinais gerados, de tamanho 320, foram combinados com sinais N também com tamanho 320 para formar
sequéncias NSN. Para realizar a ligacao dos sinais NS e SN foi feita uma média da amplitude dos 10 ultimos
pontos de cada sinal. Essa amplitude média foi determinada como um “ponto central” da ligagao e entao foram
substituidos os 5 tultimos valores de cada sinal conectado, tendo em vista uma gradagao entre esse ponto central
médio e o ponto final de cada sinal, permitindo assim a conexao desses sinais de maneira ndo abrupta. Esse
sinais foram entéo complementados ao banco de dados para treinamento da rede MLP classificadora [16]. Os
resultados da rede antes e depois do processo de data augmentation podem ser observados nas matrizes de
confusao apresentadas na Figura 12 a seguir.
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Figura 12: Matrizes de confusao das redes MLP com banco de dados sem e com data augmentation.

Como podemos observar pela comparacao das matrizes, ao se utilizar o processo de data augmentation, os
resultados obtidos para a classe S sao superiores aos encontrados anteriormente, aumentando de 11% para 13%.
Além disso, é possivel observar que o enriquecimento do banco de dados referentes a classe S, diminui também
o erro de classificacdo de outras classes com S. Mais notavelmente, podemos observar que, anteriormente ao
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processo de data augmentation, havia um erro de classificacao de sinais F como pertencentes a classe S de 9,3%,
sendo entdo reduzido a 0,5%. Ademais, diminuiu-se o erro de classificacdo dos sinais S como pertencentes a
classe N, com a qual compartilha diversas caracteristicas. A seguir serdo apresentadas as conclusoes do projeto

de pesquisa.

4 Conclusoes

O projeto de pesquisa teve como principio o melhoramento do banco de dados MITDB, pelo processo
de data augmentation, a fim de melhorar o desempenho da rede neural classificadora MLP-LDA desenvolvida
em [16]. Para alcangar esse objetivo, foi estudado o sinal de eletrocardiograma, levando em consideracao os
aspectos fundamentais que permitem sua classificagao, assim como as especificidades da rede classificadora pro-
posta anteriormente [16]. O projeto teve como guia o estudo realizado em artigos existentes na literatura [33-35],
levando-se em consideracao também as necessidades apresentadas pela rede classificadora.

A primeira estrutura proposta foi a estrutura da rede GAN. Diferentes arquiteturas foram colocadas sob
teste, tanto para a rede do Gerador quanto para a rede do Discriminador. Com a rede GAN, foram propos-
tas combinagoes utilizando a rede WGAN e também a estrutura recorrente para redes neurais, BILSTM. Os
resultados obtidos com esses tipos de rede, para a geracao de sinais da classe N, foram apresentados e, para os
modelos propostos, a rede GAN, combinada com a estrutura BiLSTM, apresentou o melhor desempenho.

Em seguida, foi explorada a geracdo de sinais da mesma classe N, utilizando porém a estrutura VAE.
Os resultados da rede VAE e da rede GAN foram comparados tendo em vista as métricas ss, S3 € S4 apre-
sentadas [35]. Ao final da comparacdo, ambas as redes apresentaram resultados relevantes para a geragao de
sinais da classe N.Entretanto a rede VAE apresentou resultados melhores considerando a relacdo entre custo
computacional e desempenho. Desse modo, prosseguiu-se com essa estrutura para a geracao de sinais referentes
a classe S.

Para a avaliacao dos sinais gerados, pela rede, para a classe S foi realizado primeiramente um estudo do
banco de dados dessa classe. Algumas métricas foram tracadas e um conjunto de seis sinais de eletrocardiograma
desse banco de dados foi selecionado como conjunto de templates. Em posse desses sinais, foram gerados os
sinais sintéticos para a classe S, utlizando a mesma arquitetura VAE utilizada para a geracao de sinais da classe
N. Os resultados obtidos, assim como as métricas resultantes, foram apresentados. Posteriormente, os dados
gerados utilizando a rede VAE treinada foram adicionados ao bando de dados de treinamento da rede MLP, e
foram comparados os resultados do teste, com e sem data augmentation, através de duas matrizes de confusao.
Por fim, pode se observar que os resultados obtidos apds o processo de data augmentation, realizado com sinais
sintéticos da classe S, apresentou melhoras na classificacao da rede, ndo s6 para sinais da prépria classe S, mas
também para sinais da classe F.

Tendo em vista o plano de pesquisa proposto inicialmente, foram alcancados os objetivos propostos re-
ferentes ao estudo do sinal de eletrocardiograma, o estudo de redes neurais e modelos gerativos, além da
implementacao da rede neural MLP proposta [16]. Foi estudado e testado o uso de redes GAN para a geragao
de sinais sintéticos, assim como o uso de redes VAE para o mesmo préposito. Os resultados obtidos com a rede
VAE foram satisfatérios para a geragao de sinais da classe desbalanceada S e os resultados da rede neural MLP
treinada com data augmentation foram comparado com os resultados obtidos anteriormente ao balanceamento.
Devido ao tempo extenso utilizado no processo de adaptagao das redes para geragao dos sinais sintéticos pro-
postos, nao foi possivel realizar a geragao de sinais sintéticos para as outras classes minoritarias V e F.

Portanto, os resultados obtidos com a geragao dos sinais sintéticos, em complementagao ao projeto de
classificagao de arritmias cardiacas, para balanceamento do banco de dados foi alcancado. Foram explorados
os resultados com ambas as estrutura GAN e VAE e comparados os resultados obtidos antes e apds o retreina-
mento da rede. Com base nos resultados alcancados durante a pesquisa foi elaborado e publicado um artigo no
Simpdsio Brasileiro de Telecomunicagdes e Processamento de sinais (SBrT - 2024), com o titulo Classificagdo
de sinais de ECG sintéticos, apresentado no apéndice B do relatério.
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A Fundamentacgao Teodrica

Primeiramente, nesta secao, serao apresentados alguns conceitos gerais relacionados a redes neurais. As
redes MLP e RNN sao apresentadas como possiveis arquiteturas que serao utilizadas na construgao da rede
gerativa pretendida. Posteriormente, um exemplo de geracao de sinais peridédicos serd apresentado utilizando a
rede do tipo GAN, que serd a rede em foco nesse projeto de pesquisa.

A.1 Rede Perceptron Multicamada

Nessa subsegao, sao apresentados os fundamentos da rede MLP, iniciando com a descrigao de sua unidade
fundamental, o “perceptron”.

A.1.1 Perceptron de Rosenblatt

O modelo do neurénio para aplicacao computacional, denominado “perceptron”, foi originalmente pro-
posto pelo psicélogo americano Frank Rosenblatt [36] numa tentativa de simplificar a implementacao de um
“processo de decisao”, baseado no funcionamento de um neurénio bioldgico. Nesse neurénio artificial, o sinal
recebido faz o papel do estimulo do neurtnio bioldgico. Ponde ando-se esse sinal com pesos e somando-se o
resultado a um bias obtém-se o sinal de entrada da fungdo nao linear, chamada de funcdo de ativagdo. A saida
dessa fungao faz o papel do estimulo transmitido pelo neurénio.

Matematicamente, considerando M pesos wy, k = 1,2,...M e o bias by, define-se o vetor

w=[b1w1w2-~-wM]T. (7)

em que ()7 representa a transposigao. Definindo o vetor de entrada como

1", (8)

e a fungdo de ativacdo nao linear por ¢(-), obtém-se a saida do neurénio, dada por

X:[lxll‘g o TM

y=px'w). (9)
Um esquema ilustrativo desse processo pode ser observado na Figura 13. Cabe observar que como o bias b; foi
incorporado ao vetor de pesos, a primeira posicao do vetor de entrada deve ser igual a 1.
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Figura 13: Esquema de funcionamento de um perceptron.

A funcao de ativagdo tem o objetivo de definir o dominio da saida do neurdnio, restringindo essa saida
e, idealmente, mantendo-a dentro do escopo do problema que se deseja abordar. No caso do perceptron de
Rosenblatt, a fungado de ativacao utilizada é a fungao sinal, o que faz com que a curva de separagao seja linear.
Entretanto, um tnico neurénio nao é capaz de resolver problemas mais complexos e por isso foram organizados
em camadas dando origem a rede perceptron multicamada [37], como serd explicado posteriormente. As fungoes
de ativacao mais utilizadas em redes neurais sao descritas a seguir.
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A.1.2 Funcoes de Ativacao

As fungoes de ativacdo sdo componentes essenciais em redes neurais artificiais. Essas fungoes fazem parte
de cada neurdnio da rede para introduzir ndo-linearidade nas safdas [43]. A fungéo de ativacdo determina se
um neuréonio deve ser ativado ou nao, com base em uma combinacao linear das entradas que recebe.

Existem diversas fungoes de ativagdo utilizadas em redes neurais [44]. Algumas das mais comuns séo:
Rectified Linear Unit, conhecida como ReLU, a funcdo Sigmoidal e a Tangente Hiperbdlica (TanH), além da

funcao Linear simples. Suas equagoes sao dadas, respectivamente, por:

ReLU(x) = maz(0,x), (10)
Sigmoidal(z) L (11)
igmoi =—
g Y=
et — o
TanH(z) = ———. 12
b(r) = & (12)

Os graficos dessas fungoes de ativagao podem ser observados na Figura 14.

Diferente da funcao sinal, utilizada no perceptron de Rosenblatt, as fungoes sigmoidal e TanH possuem
derivada em todos os pontos. Por isso, ambas sao utilizadas em redes neurais com frequéncia, uma vez que o
algoritmo de atualizagao dos pesos depende da derivada dessa fungao. Ja a fungao ReLU nao possui derivada
definida em z = 0. No entanto, ela tem sido frequentemente utilizada ja que ajuda o algoritmo de atualizagao dos
pesos a evitar minimos locais. Cabe observar que existem outras funcoes de ativagao, como a softmax, utilizada
em problemas de classificacao multiclasse e diferentes variantes da ReLU. Vamos abordar essas fungbes apenas
se forem utilizadas neste trabalho.

ReLU(x)
Sigmoid(x)

0 ” T 0.0 T T T
=100 =75 -5.0 =25 0.0 25 5.0 75 10.0 =100 7.5 5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 75 10.0

(a) ReLU (b) Sigmoidal

0.75 4

0.50

0.25 4

0.00

TanH(x)

—0.25

—0.50 4

—0.75 4

-1.00 T T T T T T T
-10.0 =75 -5.0 =2.5 0.0 2.5 5.0 75 10.0

(¢) TanH
Figura 14: Gréficos de fungoes de ativacgao.

A.1.3 Rede Perceptron Multicamada

Para problemas mais complexos, o uso de um tinico neurénio nao permite atingir bons resultados. Nesses
problemas, se faz necessédria a criagao de uma rede que associa uma gama de neurdnios artificiais em série e em
paralelo, incorporando combinag¢oes mais complexas entre saidas dos neuronios e pesos associados. Essa rede é
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chamada de Perceptron Multicamada (Multilayer Perceptron — MLP).

Numa rede MLP, os neurénios da camada j sao associados aos neuronios das camadas j — 1 e j+ 1, sem
associacao dos neurdnios da mesma camada. Essas camadas podem ser divididas em 3 tipos: camada de en-
trada, camadas ocultas e camada de saida. Destas, apenas as camadas de entrada e saida podem ser acessadas,
como ilustrado na Figura 15. Para denotar as configuragoes de camadas e niimeros de neurdnios, em uma rede
MLP, sera utilizada a notacao [Ny — N1(¢1) — Na(¢p2) — - - — Nj(¢;) — Np(é1)], onde Ny representa o nimero
de entradas, IV; o nimero de neurdnios na camada j e Ny o nimero de neurénios na camada de saida, além
de (¢;) representar a funcao de ativagao referente a cada camada i. Na Figura 15 é exemplificada uma rede
MLP com configuracao de camadas [2-3(ReLU)-3(ReLU)-1(Sigmoidal)]. Por simplicidade, assume-se que a nao
identificagao da fungao de ativagao, ¢;, para cada camada especifica, indica que na camada é utilizada apenas

uma saida linear simples.

entrada camada oculta 1 camada oculta 2 camada de saida
~— T ) )
~ ~ —
S ~—
— N - “\ﬁ T~ Sinal de
Sinal de PNy A/
Entrada —><_ " _— Saida
" ~ -

Figura 15: Ilustragdo de uma rede MLP com configuragéo [2-3(ReLU)-3(ReLU)-1(Sigmoidal)].

Para realizar uma determinada tarefa, os pesos dos neurénios da rede precisam ser adaptados. Nessa
adaptacao, utiliza-se uma parte dos dados disponiveis. Essa etapa é chamada de treinamento. Uma outra parte
dos dados precisa ser reservada para verificar se o treinamento foi adequado e se a rede consegue efetuar a
tarefa com dados diferentes dos usados no treinamento. Nessa etapa, chamada de teste, 0os pesos nao sao mais
atualizados. O teste proporciona as métricas de desempenho da rede e indica se a rede precisa de ajustes. A

seguir, aborda-se o algoritmo de ajuste dos pesos no treinamento.

A.1.4 Algoritmo Backpropagation

Uma ferramenta essencial no treinamento de redes neurais ¢ o uso de épocas de treinamento [38]. Consi-
dere, por exemplo, que estejam disponiveis nt dados de treinamento. Muitas vezes a convergéncia do algoritmo
de atualizagao dos pesos nao é atingida com a utilizagdo desses nt dados uma unica vez. Além disso, hé
aplicacoes em que é muito dificil gerar mais dados para o treinamento. Diante disso, os nt dados disponiveis
sao utilizados mais de uma vez no treinamento. Chama-se época cada vez que esses nt dados sao utilizados.
Para inserir diversidade, esses dados devem ser embaralhados a cada época para que a sequéncia dos dados nao
influencie no treinamento. A cada vez que o algoritmo de aprendizado utiliza todos os nt dados de entrada,
uma época é contada, e a préxima época se inicia, continuamente pelo nimero ne de épocas definido a priori.

Para realizar o cdlculo do algoritmo, convém definir os vetores v e y), que representam, respectiva-
mente, o vetor de saida dos N; neur6nios da camada j antes da intervencao da funcao de ativagao e o vetor
de saida dos NN; neurénios da camada j apds a intervencao da funcao de ativagao, com j = 1,2,...,L, onde L

indica o nimero de camadas da rede. Desse modo, os vetores v e y(9) sio da forma

(4) (J)

Uy
4) (J)
. v . Y
o = 2 y) = 2
4 )

J J
Além dos vetores ja descritos, é preciso definir a matriz de pesos WU), Essa matriz engloba nao sé os
pesos sindpticos, mas também os biases associados, combinando os vetores de pesos definidos em (7) de cada
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neurénio da camada j, ou seja,

w) —
(9)
Wi,
Por fim, para associar os vetores de saida y) da camada j, como vetores de entrada para a camada j + 1,
um vetor intermedisrio é criado. Esse vetor x?) é necessario pois ele insere o valor “1” na primeira posicdo do
vetor, para permitir a utilizacdo do bias de acordo com a formulagao utilizada. Esse vetor é entao definido por

. 1
2 = [ Yy } )

com o vetor de entrada da rede dado como

1
oo
20 _ | 2
20
O algoritmo Backpropagation consiste em duas etapas na fase de treinamento. Primeiramente é realizado
o chamado feedforward, onde o sinal de entrada é fornecido a rede e transmitido pelas camadas intermedidrias
até atingir a camada de saida, para gerar o sinal de saida. O sinal de saida de cada camada j é passado para
a camada j + 1 como sinal de entrada, sendo entao submetido ao processo descrito pela Figura 13, em cada
neuroénio, na camada seguinte.

Para as saidas de cada camada, a férmula

v (n) = W9 (n— Da(n), (13)

explicita o vetor de saida v(), da camada j na iteracdo n do algoritmo, sendo a mesma notacao utilizada para

a matriz de pesos W) de cada camada e para os vetores de saidas y), com cada vetor y(j)(n) dado por

yV(n) = p(0(n)). (14)
A Figura 16 ilustra o processo descrito.

camacda de entrada camada oculta 1 camada oculta 2 camada de saida

(1)

snirada< 13 1
enlrada y } saida

1

Figura 16: Representagio do processo de feedforward de uma rede MLP com configuracao [3-3(ReLU)-2(ReLU)-
1(ReLU)].
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Em posse agora do sinal de saida, a rede realiza a atualizacao dos pesos sindpticos e dos biases dos
neuronios de cada camada, contidos nas matrizes wl ), por meio da minimizacao de uma funcao custo. Um
exemplo de fungdo custo é a entropia cruzada binéria (Binary Cross-Entropy — BCE) [41]. Nessa fungéo,
calcula-se a dissimilaridade entre duas distribuigoes, dada pela equagao

N
O(y:p) =~ >_(uilos(po) + (1 ~ y)log(1 — pi). (15)

onde Ny, indica o nimero de neurdnios na ultima camada. Além disso, na equacdo acima, y; representa o sinal
esperado em cada neurénio ¢ da camada de saida e p; representa a saida obtida em cada neurénio ¢ da camada
de saida da rede.

Para realizar a atualizagao dos pesos, um processo de retropropagacao é implementado. Nesse processo,
primeiramente calcula-se o gradiente local na camada de saida, seguido pelo gradiente das camadas inter-
medidrias. Entao, calcula-se a derivada da funcao custo, em relagao aos pesos da camada por

VO (n) = —29m) _ (16)
oW D (n — 1)

Por fim, é realizado o ajuste dos vetores de pesos de cada camada, levando em conta o gradiente calculado,

pela equacao

WO (n)=wD(n-1)—nyvel(n), (17)

onde 7 representa o passo de adaptacao.

O algoritmo se repete pelo nimero de iteragoes pré-determinado. Além de fazer uso da divisao em épocas, é
vantajoso também determinar o padrao de vezes em que ocorre o ajuste de pesos. Em uma primeira observagao,
é possivel suspeitar que o caso estocastico, em que se atualizam os pesos a cada dado de treinamento, seja
ideal. Entretanto, raramente essa hipdtese se verifica. Os métodos mais comuns utilizam os chamados batch ou
mini-batch. Nesses casos, o vetor gradiente é estimado por um certo intervalo, e entao é atualizado usando essa
estimativa, ao invés de usar cada dado de treino. No caso do batch o nimero de dados utilizados na estimativa
é igual ao nuimero de dados do conjunto de treino, ou seja, hd apenas uma iteracao de atualizacao dos pesos
por época. Enquanto no caso do mini-batch um valor menor nb é determinado, tendo entao % iteragoes por
época. Entao, a eficiéncia da rede é verificada na fase de teste, determinando se os parametros escolhidos sao
adequados ou nao, e se a rede é capaz de solucionar o problema de maneira satisfatéria.

A arquitetura da rede MLP apresenta diversas vantagens e flexibilidade para a resolugdo de diversos
problemas. Contudo, para o processamento de sinais temporais, esse tipo de arquitetura pode ser pouco eficiente,
sendo necessaria entao uma arquitetura mais robusta. Com essa questao em mente, descreve-se a seguir uma

rede neural recorrente especifica.

A.2 Redes Neurais Recorrentes

Diferentemente da rede MLP, onde a saida, é dada por

y = p(x"w), (18)

na rede RNN ¢ utilizado um vetor de estados que introduz memoria no sistema. Dessa forma, o calculo da saida
do bloco passa a ter dependéncia dos vetores de entrada passados, além do vetor de entrada do instante atual.
Considerando um vetor de entrada x, o bloco A da Figura 17 utiliza a saida passada através do bloco de atraso

representado por z 1.
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X

Figura 17: Representacao de bloco fundamental da rede RNN.

Para avaliar o funcionamento desse tipo de estrutura, é realizado um processo denominado “desdobra-
mento” (unfolding), de modo a permitir a interpretacao do funcionamento desse bloco considerando as entradas
temporais fornecidas. Desse modo, para o vetor de entrada x(*), referente ao passo de tempo ¢, é aplicado um
vetor de pesos w,. A saida do passo de tempo t — 1, h*=1 é ponderado pelo vetor de pesos wy, para realizar a
conexao temporal no bloco seguinte levando a

0 t=0.
h® — 19
{w(x@wx +htDw,) t#0. (19)

Um esquema do funcionamento desse tipo de rede, utilizando duas camadas ocultas, apds o unfolding pode ser
observado na Figura 18.

Figura 18: Esquema de funcionamento de rede RNN apés o unfolding.

Analisando o esquema apresentado na Figura 18, assim como a Equagao (19), observa-se que, no caso da
rede RNN, para cada saida temporal, referente ao passo de tempo ¢, utiliza-se a saida anterior, referente ao
passo de tempo t — 1. Assim, a rede utiliza as entradas, necessariamente, em uma maneira ordenada.

Tendo esse funcionamento em vista, para realizar o treinamento das redes RNN, sdo comumente utili-
zados dois diferentes algoritmos para o treinamento desse tipo de rede, o algoritmo BPTT (Backpropagation
Through Time) ou o algoritmo RTRL (Real Time Recurrent Learning). O algoritmo que serd utilizado no
projeto, e apresentado a seguir, é o algoritmo BPTT. Esse algoritmo funciona como uma extensao do algoritmo
de retropropagagao [44], alinhando o tempo como uma série ordenada para realizagdo dos célculos de erro e
gradiente.

A.2.1 O algoritmo BPTT

Para apresentar o funcionamento do algoritmo de aprendizado em uma rede RNN [44], toma-se 0 modelo

24



apresentado na Figura 19 como o esquema de uma rede RNN genérica.

Figura 19: Grafo de rede RNN antes e apds unfolding.
Fonte: [44]

Assumindo a funcdo de ativagdo como tangente hiperbdlica e saidas discretas, aplicando a fungéo softmax na
camada de saida, podemos entdo descrever o processo de feedforward, com o estado inicial h(®) e considerando

t=1,---,7, como:

a® = b+ WhY 4+ Ux®, (20)
h® = TanH(a®), (21)
o =c+ Vh(t), (22)
y(t) - ¢(0(t))7 (23)
onde ¢ representa uma funcao de ativagdo nao especificada, b e ¢ representam vetores de bias e U, V e W
representam matrizes de peso entre, entrada e camada oculta, camada oculta e saida e entre camadas ocultas,
respectivamente.

Além disso, nessa rede, L representa a funcao custo, responsédvel por realizar a comparacao entre as saidas
obtidas pela rede e o sinal real desejado, para posteriormente auxiliar no calculo dos gradientes. Logo, para uma
sequéncia {x(M, .- x(M} de entradas e {y™), ..., y(M} de saidas, com um mesmo comprimento 7, a funcio

custo pode ser calculada pelo somatério dado:

LExD, oo x fyD oy = ZL(t)' (24)
t

Nesse modelo de rede, para calcular o gradiente, é preciso que seja realizada primeiramente a propagacao
da entrada, da esquerda para a direita de acordo com a ilustragao apds o unfolding da Figura 19, seguida
pela retropropagacao, da direita para a esquerda no mesmo grafo. Desse modo, a recursao é iniciada nos nds
imediatamente anteriores ao custo final, e o gradiente V) L de cada saida o referente ao passo de tempo ¢

é entao calculado para cada neurdnio ¢ da camada oculta por

OL oL LM

(vo(t)L)i = 800) = 8L(t) 30(t) =Y, — 1i=y(t)? (25)
onde para o passo de tempo final t = 7, o gradiente de h("™) é dado por
Vi L=VTV, L. (26)

Assim, é possivel entao iterar de t = 7 — 1 a t = 1, para realizar a retropropagacao dos gradientes no tempo.
Levando-se em consideracio os valores de o) e h**1) o gradiente de h® pode ser calculado da forma
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T

Oht+DN o)
thL - <811(t)> (Vh(t+1)L) + <8}1(t)> (vo(t)L), (27)

em que (gﬁ—ii;)—r é V. Desse modo, os gradientes dos parametros b, ¢, V, W e U podem ser obtidos de
maneira andloga e podem ser encontrados em [44].

Assim, com os principios de funcionamento da rede RNN estabelecidos, a seguir serd abordado a construgao
e uso do bloco LSTM [42] em especial.

A.2.2 Bloco LSTM

O bloco LSTM foi introduzido, em principio, com o objetivo de solucionar o problema de “desvanecimento
de gradiente” (vanishing gradient) pela mudanga no controle dos pesos inerentes ao bloco recorrente das redes
RNN, fazendo com que esses pesos sejam controlados por outra unidade oculta da rede. Além disso, o bloco
LSTM pode modificar sua escala de tempo com base nas entradas fornecidas uma vez que as constantes de tempo
do sistemas s@o obtidas nas saidas do préprio modelo [44], provando-se 1til para diversas aplicagoes [45,46].

Similarmente a estrutura RNN apresentada na Figura 18, o LSTM é construido como um bloco funda-
mental que recebe uma entrada x(*), para o passo de tempo ¢, e fornece uma saida h(® na camada oculta.
Porém, dentro da célula do bloco LSTM sao realizadas algumas operagoes adicionais para obter as interagoes

desejadas. A estrutura do bloco pode ser observada, com unfolding, na Figura 20 abaixo.

h(tvl) h(f)
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:
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S Gl i VO o)
8 5 e =N l
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2 = : Lo g : |5 : 2
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1
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. * Y " .
X(tl) XE) (t+1)

Figura 20: Esquema de funcionamento do bloco LSTM apés unfolding.

No diagrama, o bloco o representa a fungio sigmoidal, enquanto o simbolo Q) representa a multiplicagio ele-
mento a elemento e o simbolo P a soma elemento a elemento.

Nesse bloco, além do uso da saida h(*=1) para obter h(¥), é também utilizada uma saida auxiliar repre-
sentada por c¢(*~1). Essa saida é controlada dinAmicamente pelo Forget Gate, representado na porta fi(t), com %
representando o numero do neurénio da camada oculta. A saida dessa porta determina um valor de peso entre
0el por

1Y =om! +> Ul j>+ZWf h{ Y (28)

(2% i
J

com b/, U, W/ como biases, pesos e pesos para os forget gates, respectivamente.
O External Input Gate, gi(t), é computado de maneira similar ao Forget Gate, utilizando diferentes

parametros, por
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bg—s—ZU “HZW-‘? h{h)y, (29)

1]] 4,577

, . fa (B 4
Enquanto a saida auxiliar de meméria cz(- ) ¢ calculada por

= 0D 4 g Do (b +ZU”x “+Zwﬂh§t b (30)

= [ O @

3

Para calcular a saida oculta, hz(-t), do bloco, é necessério ainda calcular a saida do Output Gate, similar-
mente aos outros gates, dado por

b"+ZU (t)+ZW° h). (32)

1]] (2% ]

Assim, a saida auxiliar é submetida a fungao tangente hlperbohca e multiplicada pela saida do OQutput Gate,
gerando a saida oculta como

hz(»t) = tanh(cgt))pgt). (33)

Ainda com o objetivo de melhorar a performance da rede composta por blocos LSTM, implementa-se também
a chamada lstm-bidirecional (bidirectional-Istm — BILSTM) [47].

Nesse tipo de bloco, o funcionamento de cada bloco individual mantém-se igual ao de um bloco LSTM
comum, descrito anteriormente, porém ao invés de obter-se a saida da camada extraindo informacoes apenas do
passo de tempo atual e de passos de tempo anteriores, utiliza-se também a informacao referente aos passos de
tempo futuros [47,48]. A Figura 21 representa a estrutura de uma rede com uma camada de blocos BiLSTM.

I_| 1 1

e [
backward

len | e
= %5 ]

inputs
Xt-l Xt t+l XT

outputs l}. :

Figura 21: Esquema de funcionamento de camada com bloco BiLSTM.
Fonte: [49]

Nessa arquitetura, as informagoes de entrada do estado “atual” e de estados “passados” sdo utilizadas
para gerar uma primeira saida no chamado forward layer. Posteriormente, as saidas obtidas em cada bloco
LSTM da primeira camada sao combinadas com as entradas utilizadas na primeira camada, porém referentes ao
passo de tempo anterior ao das saidas utilizadas. Desse modo, nessa segunda camada, denominada de backward
layer, as informagoes do “futuro” sao combinadas com as informagoes do “presente”, gerando a saida final das
camadas compostas de blocos LSTM.

Para a representagiao adotada nesse relatério, serd utilizada a nomenclatura LSTM(a, b) para o bloco
LSTM original, ou BiLSTM(a,b) para o bloco BiLSTM, sendo “a” representativo da dimensdo do vetor de
entrada e “b” do nimero de neurénios na camada do bloco LSTM ou BiLSTM.

Desse modo, estabelecidos os conceitos para as arquiteturas de redes que serao utilizadas, a seguir sera
apresentada a estrutura da rede de tipo GAN.
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A.3 Rede Adversaria Gerativa

Redes Adversdrias Gerativas (Generative Adversarial Network — GAN) [50], sdo tipos de redes aplicadas em
diversas dreas na atualidade [51-53]. Essas redes sao constituidas por dois modelos treinados simultaneamente.
O primeiro modelo, identificado por G é o gerador, responsavel por aprender a distribuicao dos dados fornecidos.
O outro modelo, identificado por D, se trata do discriminador, o qual é responsavel por classificar a entrada
fornecida como real ou gerada por G [50]. A seguir, serd apresentado o procedimento de treinamento dessa rede

e posteriormente técnicas comumente utilizadas para se obter um bom treinamento.

A.3.1 Treinamento Adversarial

O treinamento da GAN é definido por um jogo de soma-zero [54], no qual o ganho de um dos modelos
implica na perda do outro. Nesse caso, a fim de gerar dados mais convincentes, o objetivo do treinamento do
gerador é maximixar a probabilidade de erro do discriminador. Para treinar esses modelos em conjunto, um
procedimento é proposto em [50,55].

O procedimento de treinamento consiste em, primeiramente, fornecer a rede um vetor z pertencente a um
espaco latente, com distribuigdo p(z). Esse vetor é entdo fornecido ao gerador e combinado com os pesos wg,
gerando o sinal xg = G(z, wg).

O discriminador funciona como um classificador bindrio, que busca identificar se os dados fornecidos foram
gerados por G. Para tanto, utiliza os pesos wp e uma funcao de ativagao sigmoidal na saida e é treinado com
um conjunto de dados composto por dados sintéticos criados pelo gerador xg e dados reais xg. A Figura 22

representa o procedimento descrito.

X, )

>r—>|: Discriminador J—h y
T Dix_,w,)

DF
2 :—"‘( Gerador J—"xﬁ/)

Gz, w,)
Figura 22: Esquema de funcionamento da GAN.

Para diferenciar os dados reais dos dados gerados, durante a etapa de treinamento, sao utilizados rétulos

para cada tipo de sinal sendo

I {1, para dados reais,

0, para dados sintéticos.

Desse modo, idealmente, a resposta do discriminador deveria ser % para todos os dados fornecidos, re-
presentando a impossibilidade da rede de diferenciar os dados reais dos dados sintéticos. O discriminador,
D, é entao treinado para maximizar a probabilidade de acertar o rétulo de cada dado fornecido, enquanto o
gerador, G, é treinado para minimizar a fungao log(l1 — D(G(z))). Desse modo, a func¢do V, correspondente ao
treinamento de ambos os modelos, de acordo com o jogo de minimax [54] é dada por:

minGmaXDV(DaG) = Ea:prdadOS (zp) [log(D(xD))] + Ezwp(z) [log(l - D(G(Z)))], (34)

onde E representa a esperanga matematica calculada conforme a distribui¢do indicada em subescrito.
Apesar de apresentar diversas vantagens na geracao de dados sintéticos, as redes do tipo GAN, comumente
apresentam dificuldades no treinamento [56,57]. Desse modo, foram desenvolvidas técnicas para aperfeigoar o

treinamento dessas redes. Uma dessas técnicas, relevantes para o projeto proposto, serd apresentada a seguir.
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A.3.2 Wasserstein GAN

A rede Wasserstein GAN (WGAN) [58] foi desenvolvivida com o objetivo de estabilizar o treinamento da
rede GAN ao combater problemas comuns encontrados durante o treinamento como convergéncia de gradiente
e mode collapse [58-60]. Esse objetivo foi alcangado através da criagdo de uma nova fungao custo, Wasserstein
Loss, e pelo aumento da estabilidade do processo de otimizacao da rede.

Primeiramente, para a Wassertein Loss (WLOSS), é preciso que se mude o valor dos rétulos, , utilizados.
Nesse caso, utiliza-se [ = 1 para os sinais reais e [ = —1 para os sinais sintéticos e substitui-se a funcao sigmoidal
na saida do discriminador por uma saida linear. Dadas essas mudancas o discriminador da WGAN é comumente
nomeado como “critico”e a funcao custo é dada por

1 n
WLOSS =—= iDi)- 35
(y.p) =~ ;(y pi) (35)
Similarmente a fungdo BCE, a WLOSS faz uma correcao entre o sinal obtido p e o sinal desejado y. Desse
modo, a minimizacao da fungao custo do critico, na WGAN, pode ser dada por

minDV(D) = _(Exwpdados(rp)[D("TD)] - EZNp(Z) [D(G(Z))])’ (36)

e a minimizagao da funcao custo do gerador por

mingV(G) = —(E.p([D(G(2))). (37)

Devido a substituicao da fungao custo, é preciso também adicionar uma restricao aos pesos, para que
ndo ocorra uma explosdo de gradiente [58]. Para tanto, utiliza-se um método denominado weight clipping [59],
restrigindo os pesos do critico a cada iteragao do minibatch.

Usualmente, durante o treinamento da rede WGAN, o critico é treinado miltiplas vezes para cada trei-
namento do gerador, sendo comumente utilizada uma razao de cinco para um, além de utilizar-se um menor
passo de adaptagdo e optar pelo otimizador RMSProp em detrimento do Adam [59].

Para exemplificar os conceitos propostos nessa secdo, serd apresentado a seguir uma aplicagao de rede

GAN para geracao de sinais periddicos.

A.4 Rede GAN para geracao de sinais senoidais

Tendo em vista a qualidade da rede de tipo GAN para aprender as distribui¢oes dos dados fornecidos,
propoe-se a geracao de pontos representativos de um sinal sintético a partir de sinais aleatdrios retirados de
um espago latente. O objetivo desse experimento é observar se a rede GAN é capaz de simular um resultado

semelhante ao apresentado na Figura 23, partindo de um sinal de entrada aleatério.
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Figura 23: Sinal senoidal real.
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No exemplo apresentado, uma série de 1024 pares ordenados (z1,x2), pertencentes a distribuigao

xy =2mi i€ [0,1], (38)
xo = sen(xy), (39)
determina a curva apresentada.
Para as configuragoes da rede GAN, tanto para o discriminador quanto para o gerador, foram utilizadas
redes MLP, nas configuracoes apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6: Configuragoes do Gerador e Discriminador.

Gerador Discriminador
[2-2(ReLU)-16(ReLU)-32(ReLU)-2(Linear)] | [2-2(ReLU)-256(ReLU)-128(ReLU)-64(ReLU)-1(Sigmoidal)]

Desse modo, para o gerador foi utilizada uma rede com 2 camadas ocultas e uma camada de saida com duas
saidas, representando o par ordenado desejado. Similarmente para o discriminador, foram utilizadas trés ca-
madas ocultas e uma camada de saida com uma saida. O neurénio do discriminador deve decidir se o sinal de
entrada é real ou sintético. Além disso, foi aplicada a técnica de dropout [44] no discriminador.

Para o treinamento foram consideradas 300 épocas, com um passo de adaptacao n = 0.001 e algoritmo de
otimizacdo Adam. Os resultados para diferentes épocas podem ser observados na Figura 24.
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Figura 24: Curvas de sinais senoidais sintéticos gerados ao longo de 300 épocas.

Sendo o grafico relativo a esse treinamento apresentado na Figura 25 como o erro de treinamento em fungao do

numero de épocas.
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Figura 25: Gréfico de treinamento do gerador e discriminador ao longo de 300 épocas.

Como esperado, com o passar das épocas as curvas de custo do gerador e do discriminante convergem até
a estabilizacao do treinamento. E possivel observar, comparando a curva real e a curva sintética gerada pela

rede totalmente treinada apresentadas na Figura 26, que a rede GAN é capaz de gerar o sinal sintético senoidal
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Desse modo, a rede GAN proposta foi capaz de convincentemente pontos semelhantes aos pontos reais,
utilizados para treinamento, com a mesma distribuigao. E valido ressaltar que os resultados obtidos, apesar de
satisfatorios, nao representam perfeitamente o sinal senoidal, podendo a rede ser ainda ajustada mais profunda-
mente a fim de obter resultados ainda mais similares ao reais. Esses ajustes, entretanto, nao serao feitos nesse

projeto. A seguir serd apresentada a métrica dynamic time warping (DTW), que serd utilizada para comparagao
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Figura 26: Comparagao entre sinal senoidal sintético e real.

dos sinais reais e sintéticos.

A.5 Dynamic Time Warping

O DTW é uma métrica utilizada para medir a similaridade entre duas séries temporais [62]. Para tal,
o DTW usa um algoritmo para fazer um alinhamento temporal entre as duas séries temporais, ou seja, fazer
um alinhamento dos elementos de cada série com a outra, de modo a minimizar a distancia euclidiana entre

elas [63]. A Figura 27 ilustra o processo descrito.
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Figura 27: Alinhamento temporal de duas séries.
Fonte: [63]

Desse modo, considerando duas curvas x e x’, temos que a expressao do DTW para elas é formulada por

DTW(x,x') = min caxx) Z d(zi, 23)7 | (40)

(i,5)em
onde 7 identifica uma trajetéria de alinhamento de tamanho K. Essa trajetoria consiste de um sequéncia de
K pares ((io,j0), -, (ix—1),Jx—1)). Além disso, A(x,x’) é o conjunto de todas as trajetérias possiveis [63].
Assim, para determinar a trajetoria ideal, deve-se garantir que ambas as séries temporais comecem no mesmo

ponto, ou seja,

0 = (0,0) (41)

Tk-1=(Mm—1,m-—1), (42)

e a sequéncia deve ser monotonicamente crescente tanto em ¢ quanto em j, além de todos os indices aparecerem

pelo menos uma vez [62,63]. Mais informagdes sobre essa métrica podem ser encontrada em [63]. A seguir serd
explorado o funcionamento de uma rede do tipo Autoencoder.

A.6 Autoencoder

O modelo de rede neural Autoenconder [1] trata de um modelo especialmente eficaz no processo de geracao
de dados sintéticos [1]. Esse modelo propoe, assim como na rede GAN, uma estrutura que consiste em duas
subestruturas neurais, Encoder e Decoder, combinadas.

As subsestruturas de Encoder e Decoder, sdo estruturas especificas em que, dada uma entrada x, a rede
Encoder transforma esse sinal em uma representacio intermedidria z(x), enquanto a rede Decoder interpreta
esse sinal z(x) em uma saida y. Essa saida tenta emular o sinal de entrada x, estando sujeita, porém, aos
parametros aprendidos pelos modelos da rede. As especificidades desse modelo serdo apresentados a seguir.

A.6.1 Estrutura Neural

A rede Autoencoder consiste, tipicamente, em uma estrutura que possui um sinal de entrada com mesmo
tamanho do sinal de safda [1], em uma tentativa de mapear o préprio sinal de entrada na saida de mesma
dimensao. Para impedir uma solugao trivial, onde a rede simplesmente repassa o sinal inalterado para a saida,
é implementada uma camada intermedidria reduzida, forcando a adaptacao de parametros. A Figura 28 ilustra
uma estrutura simplificada desse tipo de rede utilizando camadas MLP em uma configuragao [5-5-3-5].
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Figura 28: Modelo Autoencoder com estrutura [5-5-3-5].

Como, para esse tipo de estrutura, tipicamente, se utiliza um ntmero de neurénios na camda oculta menor
do que o numero de neurénios da camada de entrada e saida, a reconstrucao do sinal de entrada de maneira
perfeita se torna impossivel, de modo geral [1]. Assim, os pardmetros treindveis de cada camada da rede neural
adicionam determinado grau de distorcao ao sinal obtido. Como a estrutura da rede se baseia numa rede MLP,
o algoritmo de treinamento utilizado é similar ao algoritmo backpropagation [44] apresentado no apéndice A.1.4.

Para adaptar a arquitetura com o mapeamento desejado do sinal de entrada, utiliza-se uma fungao es-
pecifica no treinamento desse tipo de rede. Essa funcao sera apresentada a seguir.

A.6.2 Divergéncia de Kullback Leribler

A Divergéncia de Kullback-Leibler (K L) [70] é uma parte fundamental no treinamento de uma rede VAE,
sendo usada para regularizar a distribuigao latente aprendida pela rede. Essa funcao mede a diferenca entre
duas distribuigoes de probabilidade. No contexto do VAE, ela é usada para garantir que a distribuigao latente
4,(z|x)qy, - (2]x) esteja préxima da distribuicao alvo p(z).

Essa fungao é composta principalmente por duas parte. A primeira parte é um Termo de Reconstrugao
(E), responsavel por medir o quao bem o VAE consegue reconstruir a entrada x a partir da amostra latente
z. Este termo é semelhante & funcdo de custo usada em autoencoders tradicionais. Além disso, é utilizado
um Termo de Regularizagao (Divergéncia KL) [70]: A Divergéncia KL é usada para regularizar a distribuigao
latente e assegurar que ela nao se desvie muito da distribui¢do normal p(z). Desse modo, a fungdo pode ser

expressa por

0 =E(x,y) — aKL(u,¢), (43)

onde « indica um peso definido para o Termo de Regularizagao [70].
Além disso, para permitir a adaptagao do sinal de saida do Encoder, de modo a fazer a manutencao das
caracteristicas do sinal original, na transmissao para o Decoder, é utilizado um método de reparametrizagao.

Esse método sera apresentado a seguir.

A.6.3 Método de reparametrizacao

O método de reparametrizacao [71] permite que o modelo faga a amostragem da varidvel latente z de forma
diferencidvel, para que seja possivel aplicar backpropagation [44] e otimizar a rede neural. A ideia do método
de reparametrizagao é transformar o processo de amostragem de uma distribuigdo complexa (por exemplo, uma
distribuicao normal em um processo diferenciavel, separando a parte deterministica da estocéstica.

No VAE, o espago latente z ¢ normalmente assumido como uma distribui¢io normal N (u,02), onde p e
o sdo os pardmetros que o modelo aprende. Em vez de amostrar diretamente de N(p,02), introduzimos uma
varidvel auxiliar € que segue uma distribui¢ao normal padrdo N(0,1). A varidvel latente z é entdo expressa
como uma transformagao da variavel e dada por,

Z=u+0O-E. (44)
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Aqui, € é uma varidvel estocastica (fixa) e a equagdo acima é diferencidvel em relagdo a p e o, que sdo os
parametros aprendidos pela rede neural.

O método de reparametrizagdo do VAE resolve o problema da nédo diferenciabilidade [71] ao transformar
a amostragem estocastica da varidvel latente z em uma funcao diferencidvel em relacao aos parametros p e o.
Isso permite que o processo de amostragem seja integrado ao treinamento via backpropagation, essencial para

a otimizacao do modelo.
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Classificagao de sinais de ECG sintéticos

Eduardo P. L. Jaqueira, Renato Candido e Magno T. M. Silva

Resumo— Neste artigo, sinais de eletrocardiograma sintéticos
foram gerados utilizando dois modelos gerativos: um baseado na
rede adversaria gerativa e outro no autocodificador variacional.
Os sinais sintéticos foram classificados por uma rede perceptron
multicamada treinada com sinais reais. A taxa de acerto de
classificacéio dos sinais sintéticos foi superior a 80%, o que indica
que esses sinais podem ser usados para melhorar as métricas de
classificaciio de arritmias cardiacas.

Palavras-Chave— Aprendizado de maquina, rede adversaria
gerativa, autocodificador variacional, eletrocardiograma, au-
mento de dados.

Abstract—1In this paper, synthetic electrocardiogram signals
were generated using two generative models: one based on the
generative adversarial network and other on the variational
autoencoder. The synthetic signals were classified by a multilayer
perceptron network trained with real signals. The correct classi-
fication rate of synthetic signals was superior to 80%, which
indicates that these signals can be used to improve cardiac
arrhythmia classification metrics.

Keywords— Machine learning, generative adversarial network,
variational autoencoder, electrocardiogram, data augmentation.

I. INTRODUCAO

Técnicas de aprendizado de mdquina [1] t&ém sido ampla-
mente estudadas para a classificacdo de arritmias cardiacas
por meio do sinal de eletrocardiograma (ECG) [2], [3]. En-
tretanto, altas taxas de erro dessas técnicas fazem com que
elas ainda estejam longe de serem empregadas na pratica. Em
[3], foram propostas solugdes baseadas em redes pecerptron
multicamada (multilayer perceptron — MLP), redes neurais
recorrentes, andlise de discriminante linear e combinagdes
desses modelos para classificacdo automdtica de arritmias
cardiacas. Foram utilizados sinais de ECG do banco de da-
dos MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB) [4], levando-
se em conta quatro classes: batimentos do né sinoatrial (N),
supraventriculares ectdpicos (S), ventriculares ectdpicos (V)
e fusdo de batimentos normais e ventriculares ectpicos (F).
Dentre as solugdes propostas, a combina¢do da MLP com a
LDA apresentou o melhor desempenho e alcangou métricas de
classificacdo superiores as da literatura para as classes S e V.

Apesar de terem sido consideradas técnicas usuais para lidar
com classes desbalanceadas em [3], acredita-se que métricas
de classificagdo superiores s6 podem ser alcangadas com um
banco de dados balanceado. Na classificagdo de arritmias car-
diacas, a técnica de data augmentation com modelos gerativos
também tem sido usada para gerar sinais de ECG sintéticos
com o objetivo de balancear os bancos de dados [5], [6]. Neste
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trabalho, s@o utilizados uma rede adverséria gerativa (gerative
adversarial network — GAN) [5]-[7] e um autocodificador
variacional (variational autoencoder — VAE) [6], [8] para gerar
sinais de ECG sintéticos da classe N. 92% dos batimentos
do MITDB sdo dessa classe. Apesar de ser mais importante
gerar batimentos das classes menos representativas na busca
do balanceamento do banco de dados, decidiu-se iniciar com
a classe N neste estudo preliminar ja que hd mais dados para
o treinamento dos modelos gerativos.

O artigo esta organizado da seguinte forma. Na Secéo II,
sdo descritos os modelos gerativos propostos. Na Secdo III,
sdo mostrados os resultados de simulagdo e a Segdo IV fecha
o artigo com as principais conclusdes e trabalhos futuros.

II. MODELOS PROPOSTOS

A GAN conta com duas redes neurais: o gerador e o
discriminador [7]. Um vetor de espago latente x de tamanho
100 é gerado a partir de uma distribuicdo normal de média zero
e variancia unitdria. O vetor x é entdo fornecido ao gerador,
produzindo um sinal sintético xg de tamanho 320. Em se-
guida, x¢ € transmitido ao discriminador, onde ¢ classificado
como “real” ou “sintético”’. Como o objetivo da pesquisa €
gerar sinais proximos dos reais, idealmente o discriminador
ndo deve ser capaz de diferenciar sinais reais do banco
de dados de sinais sintéticos gerados pelo gerador treinado.
No gerador da GAN, utilizou-se uma rede neural recorrente
bidirecional composta por blocos BILSTM (bidirectional long
short-term memory) [10]. Especificamente, foram utilizadas
duas camadas BiLSTM com vetor de estados de tamanho 100
e tamanho do mini-batch igual a 22, sendo entdo a saida dessa
rede submetida a uma camada linear e a funcdo tangente
hiperbdlica. No discriminador, foi utilizada uma rede MLP
composta de 6 camadas ocultas, diminuindo gradualmente o
nimero de neurdnios de cada camada (320,28,27,... ,2%),
e uma camada de saida com 1 neurdnio. O esquema da
arquitetura descrita para a rede GAN pode ser observado na
Figura 1. Consideraram-se ainda a entropia cruzada bindria
como fungdo custo, ReLU e sigmoidal como fungdes de
ativacdo nas camadas ocultas e de saida, respectivamente,
otimizador Adam, minibatch de 22, passo de adaptagdo de
5 x 1075, dropout e treinamento por 400 épocas.

No codificador e decodificador do VAE [8], foram utilizadas
redes MLP com duas e trés camadas, respectivamente. Na
saida do codificador, foi feita uma reparametrizagdo do sinal
[9]. Em ambas as redes, consideraram-se uma combinagdo do
erro quadrdtico médio e da divergéncia de Kullback-Leibler
[1], [9] como fungdo custo, LeakyReLU como fungdo de
ativagdo, normalizac@o de batch, 600 épocas, minibatch de 22
e passo de adaptagio de 10~*. No treinamento do VAE, um
sinal de ECG real x de tamanho 320 ¢ fornecido ao codificador
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Fig. 1: Arquitetura esquemdtica da GAN com blocos BiLSTM no gerador e rede MLP no discriminador.

com 320 neurdnios na camada de entrada. Esse sinal € entdo
expandido para a camada seguinte contendo 512 neurdnios e
em seguida comprimido, produzindo trés vetores de tamanho
10: z, p e . O vetor z é fornecido ao decodificador que
procura “recuperar” o sinal anterior, expandindo esse vetor
ao longo das camadas. Primeiramente para uma camada de
512 neurénios e chegando a uma camada de 320 neurdnios,
obtendo a saida y. O esquema da arquitetura descrita para essa
rede pode ser observada na Figura 2.

320 X512 512 X 10 10 X512 512X 512 512 X 320

#(10 X 1) (320 X 1)

X(320 X 1)
—_ > —

Codificador Decodificador

Fig. 2: Arquitetura esquemadtica do VAE.

III. SIMULACOES E RESULTADOS

Os modelos gerativos foram treinados com batimentos da
classe N do MITDB. Como entrada, foram consideradas amos-
tras de batimentos individuais centralizados em seus picos,
normalizadas para o intervalo [—1, 1] e organizadas em vetores
de tamanho 320. Apds o treinamento, os sinais sintéticos
gerados foram comparados com um modelo representativo
da classe N (template) [6], utilizando dynamic time warping
(DTW) [11]. Calculou-se entio a menor distdncia entre os
batimentos gerados e o template, denotada por ss. A partir
dessa distancia, definiu-se um limiar (2,5 X s3). Foram con-
siderados como aceitdveis apenas os sinais com valores de s3
inferiores ao limiar, o que levou a taxas de aproveitamento de
26,5% e 8,8% dos sinais gerados para a GAN e para o VAE,
respectivamente.

Os batimentos aceitos foram unidos de modo a gerar sinais
com trés batimentos em vetores de tamanho 960. Esse sinais
foram entdo classificados com a rede MLP treinada com sinais
de ECG reais de [3]. Os resultados da classificacdo estdo na
Tabela I. A taxa de acerto na classificagdo dos batimentos
gerados pela GAN foi de 85% enquanto para o VAE essa taxa
ficou em torno de 81%. Houve erros de classificacdo divididos
entre as classes S e V. Cabe observar que a acurdcia geral da
rede MLP de [3] € de 77,2%, sendo que para a classe N, ela
apresentou sensibilidade de 82,4%, precisdo de 88,7% e F;-
score de 85,4%. Comparando essas métricas com as taxas de
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acerto obtidas, conclui-se que os sinais sintéticos gerados sao
adequados.

TABELA I: Percentual da classificagdo - ECGs sintéticos (N).

N S v F
GAN | 85,0% | 6,3% | 8,7% | 0,0%
VAE | 80,6% | 7.2% | 12,2% | 0,0%

IV. CONCLUSAO

A geracdo de sinais de ECG sintéticos ¢ uma soluc@o pro-
missora para o balanceamento de bancos de dados e obtencio
de melhores métricas de classificacdo de arritmias cardiacas.
O estudo preliminar realizado neste artigo indica que, para as
configuracdes propostas, a GAN apresenta vantagem quanto a
“qualidade” dos sinais sintéticos gerados em relagdo ao VAE.
Entretanto, o tempo de treinamento e o custo computacional
do VAE ¢ cerca de cinco vezes menor que o da GAN. Por
isso, vale a pena buscar configuracdes do VAE que levem a
resultados semelhantes aos da GAN em temos de aprovei-
tamento dos sinais gerados e taxa de acerto de classificagdo.
Dando continuidade a pesquisa, pretende-se utilizar os mesmos
métodos aqui apresentados para gerar sinais de ECG sintéticos
das classes menos representativas. Em seguida, pretende-se
retreinar a rede MLP de [3] com um banco de dados sintético
balanceado e validar com dados reais.
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