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Redes MLP distribuidas para classificacao de
arritmias cardiacas
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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;@ 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)
) max(VTVD : .
R B N 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 S7 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 S7 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 moddulo 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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