UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
FACULDADE DE FILOSOFIA, CIENCIAS E LETRAS DE RIBEIRAO PRETO
DEPARTAMENTO DE COMPUTACAO E MATEMATICA

MATEUS ROSSATO SILVA

Avaliacao de redes neurais artificiais como
aproximador da funcao de entropia amostral para
séries temporais

Ribeirao Preto-SP

2023






MATEUS ROSSATO SILVA

Avaliacao de redes neurais artificiais como aproximador da

funcao de entropia amostral para séries temporais

Versao Corrigida

Versao original encontra-se na FFCLRP /USP.

Dissertagao apresentada a Faculdade de Filosofia, Ciéncias e
Letras de Ribeirao Preto (FFCLRP) da Universidade de Sao
Paulo (USP), como parte das exigéncias para a obtengao do

titulo de Mestre em Ciéncias.

Area de Concentracio: Computacio Aplicada.

Orientador: Prof. Dr. Luiz Otévio Murta Junior

Ribeirao Preto-SP

2023






MATEUS ROSSATO SILVA

Artificial neural network evaluation as a sample entropy

function approximator for time series

Corrected Version

The original version is found at FFCLRP/USP.

Dissertation presented to Faculdade de Filosofia, Ciéncias e
Letras de Ribeirao Preto (FFCLRP) from the Universidade
de Sao Paulo (USP), as part of the requirements to hold the

Master of Science degree.

Field of Study: Applied Computing.

Supervisor: Prof. Dr. Luiz Otavio Murta Junior

Ribeirao Preto-SP

2023






Mateus Rossato Silva

Avaliacdo de redes neurais artificiais como aproximador da func3o de entropia
amostral para séries temporais. Ribeirdo Preto—-SP, 2023.
112p. : il;; 30 cm.

Dissertacdo apresentada a Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras
de Ribeirdo Preto da USP, como parte das exigéncias para

a obtenc3o do titulo de Mestre em Ciéncias,

Area: Computac3o Aplicada.

Orientador: Prof. Dr. Luiz Otavio Murta Junior

1. Redes Neurais Artificiais. 2. Séries Temporais. 3. Dados Substitutos.







Agradecimentos

Agradeco a Deus em primeiro lugar, pela vida e pela oportunidade de caminhar até aqui.
Agradeco ao professor Dr. Luiz Otavio Murta Junior, pelo desafio em assumir a minha

orientacao, pela paciéncia, dedicacao e todo ensinamento.

Aos meus pais Camilo e Marlene, a minha esposa Ana Laura, aos meus irmaos
Filipe, Marina e Marcela. E a toda a minha familia, pelo apoio, incentivo e compreensao

ao meu tempo gasto dedicado ao desenvolvimento deste trabalho.

Aos amigos e também professores Alexandre Gomes e Airton Borin pela dedicagao,

auxilio e comprometimento nas reunioes de sexta-feira.

Por tdltimo, mas ndo menos importante, agradeco a Universidade de Sao Paulo —
Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto, pela oportunidade de cursar o

programa de Pds-graduagao em Computagao Aplicada.






Resumo

A entropia amostral (SampEn) é amplamente utilizada para quantificar irregularidades em
séries temporais fisiolégicas com aplicac¢oes clinicas e de pesquisa. Por outro lado, a rede
neural artificial (RNA) podem ser uma aproximadora universal de fun¢oes. Além disso, a
abordagem da técnica de dados substitutos ¢ amplamente utilizada para lidar com testes
de hipoteses de nao linearidade. Embora as RNAs sejam utilizadas como aproximadores
da funcao SampEn, nenhuma investigacao foi realizada para avaliar o potencial das RNAs
em detectar a nao linearidade do sistema. Neste estudo, avaliamos o comportamento das
RNAs como um aproximador da SampEn em séries temporais fisiologicas nao lineares e
suas correspondentes séries temporais de dados substitutos lineares. Esta investigacao
nos permitiu responder a algumas questoes, ou seja, até que ponto ¢é possivel aproximar
SampEn com RNA sob condi¢oes de linearidade e nao linearidade, e que tipo de RNA
pode prever a entropia com precisao em séries temporais nao lineares em comparagao
com seus substitutos correspondentes? E possivel usar dados substitutos para aumento
de dados? RNAs com fungoes de ativacao linear, sigmoidal e ReLLU foram treinadas com
nimeros de época fixos e analisadas para os conjuntos de dados originais e substitutos.
Os resultados para ritmo sinusal normal mostram erros médios de desvios padrao de
+ 0,0258 +0,0022 e 0,0227 £+ 0,0022 para as séries original e substituta com funcao
de ativacao linear, respectivamente, 0,0229 + 0,0011 e 0,0213 + 0,0011 com a funcao
ReLU, e 0,0224 + 0,0014 e 0,0204 £ 0,0014 para a funcao sigmoidal com RNA treinada
com diversas condigoes fisiolégicas. Quando treinada com uma tnica condi¢do, a funcao
sigmoidal responde melhor aos dados originais, obtendo o melhor resultado para o erro.
Além disso, observou-se que, para a funcao ReLU, a série substituta resultou em erros
menores que os obtidos para a série original. Observamos erros semelhantes para a funcao
de ativacao linear. Os resultados indicam que o processo sigmoidal gera o menor erro com
aumento do erro para séries substitutas, sugerindo que a rede com funcao sigmoidal pode
se aproximar do valor real de entropia ao lidar com séries reais. Assim, dados substitutos

sao bons candidatos para aumento de dados de séries temporais fisiologicas.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Séries Temporais. Entropia Amostral. Dados
Substitutos.






Abstract

Sample entropy (SampEn) is widely used to quantify irregularities in physiological time
series with clinical and research applications. On the other hand, artificial neural networks
(ANN) can be a universal approximation of functions. Furthermore, the surrogate-data
technique approach is widely used to deal with nonlinearity hypothesis tests. Although
ANNSs are used as approximators of the SampEn function, no investigations were carried
out to evaluate the potential of ANNs to detect system nonlinearity. In this study, we
evaluated the behavior of ANNs as an approximator of SampEn in nonlinear physiological
time series and their corresponding linear surrogate data time series. This investigation
allowed us to answer a couple of questions, i.e., to what extent is it possible to approximate
SampEn with ANN under linearity and nonlinearity conditions, and what kind of ANN
can predict entropy accurately in nonlinear time series compared to their corresponding
surrogates? Is it possible to use surrogate data for data augmentation? ANNs with linear,
sigmoidal, and ReLLU activation functions were trained with fixed epoch numbers and
analyzed for the original and surrogate data sets. The results for normal sinus rythm
show mean + standard deviation errors of 0.0258 4+ 0.0022 and 0.0227 + 0.0022 for the
original and surrogate series with linear activation function, respectively, 0.0229 4 0.0011
and 0.0213 £ 0.0011 with the ReLLU function, and 0.0224 £+ 0.0014 and 0.0204 + 0.0014 for
the sigmoidal function with ANN trained with various physiological conditions. When
trained with a single condition, the sigmoidal function responds better to the original
data, obtaining the best result for the error. Furthermore, it was observed that, for the
ReLU function, the surrogate series resulted in smaller errors than those obtained for the
original series. We observe similar errors for the linear activation function. The results
indicate that the sigmoidal process generates the smallest error with an increase in the
error for surrogate series, suggesting that the network with a sigmoidal function can get
closer to the real entropy value when dealing with real series. Thus, surrogate-data is a

good candidates for data augmentation of phisiological time-series.

Keywords: Artificial Neural Network. Time Series. Sample Entropy. Surrogate Data.
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Introducao

A anélise de séries temporais esta presente em diversos campos da ciéncia, desde areas
da computacao até areas da medicina. Diversos métodos matematicos e estatisticos sao
utilizados para medir a irregularidade em séries temporais, um exemplo é a entropia,
um conceito importante em areas distintas: fisica estatistica e teoria da informacao. Na
fisica estatistica, a entropia é uma medida da desordem molecular em um sistema fechado,
quanto maior a entropia, maior a desordem. Na teoria da informacao a entropia é uma
medida utilizada para quantificar o grau de incerteza associada a uma variavel aleatoéria,

quanto maior a entropia, maior a incerteza em relagao a variavel em analise.

De acordo com Yin e Shang (2016), a entropia é uma ferramenta interessante
para analisar séries temporais dado que nao impoe restri¢oes sobre a distribuicao de

probabilidade subjacente. Alguns exemplos de entropia sao:

A entropia de Shannon (ShEn);

« A entropia Condicional (ConEn);

A entropia de Permutagao (PerEn);

« A entropia Aproximada (ApEn); e

« A entropia Amostral (SaEn).

Para Azami e Escudero (2018) a entropia de Shannon (ShEn) e a entropia Con-
dicional (ConEn) sao medidas bésicas para avaliar a entropia, dado que ShEn e ConEn

medem a quantidade de informagao e a taxa de geragao de informacao respectivamente.

Com base nessas medidas, outras métricas de entropia foram introduzidas para
avaliar a irregularidade em séries temporais, como no trabalho de Letellier (2006), onde
os autores utilizaram recurrence plots (graficos recorrentes), para estimar a entropia de
Shannon (ShEn). A entropia de permutagao proposta no trabalho de and (2019), também
¢ uma medida de entropia popular utilizada para identificar o padrao de permutacao
em séries temporais. Outra entropia comumente utilizada na literatura ¢ a entropia

aproximada (ApEn), proposta por Pincus (1991).
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Para o desenvolvimento deste trabalho consideramos a entropia amostral (SaEn),
introduzida por Richman e Moorman (2000), que também é uma métrica estatistica
utilizada para medir a irregularidade/complexidade em séries temporais. As medidas
ApEn e SaEn sao fundamentadas na entropia ConEn. Todos esses métodos sao baseados
na distribuicdo de probabilidade e possuem deficiéncias como, sensibilidade em séries
temporais de curta duracdo no trabalho de Keum e Coulibaly (2017), ou a questao da
igualdade em séries temporais discutida no trabalho de Zunino et al. (2017). Igualdade
refere-se a valores repetidos na série temporal que podem influenciar negativamente as

estimativas da entropia.

Com objetivo de superar estas dificuldades, muitos pesquisadores tem modificado
seus métodos, como o trabalho de Molavipour et al. (2021), onde os autores utilizaram
redes neurais para aproximar as probabilidades em equacoes de informagao mutua, que sao
baseadas na entropia de Shannon (ShEn). Outro exemplo é o proposto em Martinez-Garcia
et al. (2019), os autores utilizaram redes neurais recorrentes profundas para aproximar a
distribuicao de probabilidade das saidas do sistema. Ainda é possivel citar os trabalhos
de Deng (2016), Zhang e Deng (2021), onde foi introduzida a entropia de Deng, uma

generalizacao da entropia de Shannon (ShEn).

Neste trabalho analisamos um novo método para avaliar a complexidade/irregu-
laridade de uma série temporal, que tem uma estrutura completamente diferente em
comparacao com os outros métodos com redes neurais artificiais (RNA), no contexto
de séries temporais originais e séries substitutas geradas a partir do conjunto de séries
temporais originais por meio de um algoritmo iAAFT (Iterated Amplitude Adjusted Fourier
Trasform). Dados Substitutos (Surrogate Data), sdo transformagoes de uma determinada
série temporal, que mantém parte das caracteristicas desta série, permitindo o teste de

hipoteses sobre a estrutura desta série temporal.

Comparamos os resultados obtidos a partir do treinamento e teste das redes neurais
com conjuntos de dados originais e o conjunto de dados substitutos. Com isso, nosso
principal objetivo é identificar se redes neurais artificiais sdo capazes de predizer as taxas
de producao de informagao pelos sistemas, medidas pelas entropias colocadas da mesma
forma em séries originais e em séries substitutas. Também ¢é valido ressaltar que as séries

consideradas possuem caracteristicas cadticas e/ou nao lineares.

Este trabalho encontra-se dividido em 7 capitulos. No capitulo 1, abordamos a
fundamentacao tedrica, apresentando conceitos importantes para o desenvolvimento deste
trabalho. No capitulo 2, exploramos pesquisas relacionadas que compartilham propdsitos
correlatos e que contribuiram para o desenvolvimento deste projeto. Os objetivos sao
detalhados no capitulo 3, enquanto o capitulo 4 descreve os materiais, métodos e o processo
de selegao e geracao de dados, além de apresentar a arquitetura da rede neural utilizada.

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos e a discussao decorrente dos testes realizados.
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No capitulo 6, encerramos o trabalho com as conclusdes do estudo e perspectivas futuras.






Fundamentacao Teérica

Neste capitulo sao apresentados alguns temas de suma importancia para o desenvolvimento
deste trabalho. Os conceitos de Teoria do Caos, Entropia de Kolmogorov-Sinai, Expoente

de Lyapunov, Entropia Amostral, Dados Substitutos e Redes Neurais Artificiais.

1.1 Teoria do Caos

A teoria do caos é um campo da matematica e da fisica que estuda sistemas dinamicos
complexos e sensiveis as condigoes iniciais, permitindo identificar como pequenas mudangas
nas condigoes iniciais de um sistema, podem levar a grandes e imprevisiveis varia¢oes em

seu comportamento.

De acordo com Su (2021), a teoria do caos teve sua origem na segunda metade do
século XX e sua origem esta diretamente relacionada com o clima e a meteorologia. Segundo
Cardoso e Pereira (2005), Edward Lorenz, um dos pioneiros nesse campo, desenvolveu um
modelo computacional simples com o objetivo de prever as condig¢oes climaticas futuras e
verificar se sua suposi¢cao sobre a repeticao de padroes climaticos estava correta. A partir
disso, Lorenz descobriu que, embora existisse um padrao, ele sempre apresentava pequenas

alteragoes.

Para Biswas, Hasan e Bala (2018), a palavra Caos origina-se do grego Khaos, cujo
significado ¢é vazio, além disso, a teoria do caos é o estudo de sistemas dinamicos complexos
e nao lineares. Para Zeng, Pielke e Eykholt (1993), podemos classificar sistema dindmico
como qualquer sistema que possa ser descrito matematicamente por equagoes diferenciais

ou mapeamentos iterativos.

Conforme Marietto, Sanches e Meireles (2011), a teoria do caos surge com a ideia
fundamental de que, em determinados sistemas, pequenas variagoes nas condigoes iniciais
podem gerar grandes variagoes nos resultados. Além disso, a teoria do caos ainda é

uma disciplina cientifica em desenvolvimento, focada no estudo dos sistemas nao-lineares
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complexos. Ainda sobre Marietto, Sanches e Meireles (2011), para o entendimento do caos,

se faz necessario o entendimento de trés termos basicos:

o Sistema;
o Nao linearidade; e

o Complexidade.

E possivel definir sistema como uma relacao de interdependéncia e inter-relacionamento

entre partes, um exemplo seria uma pilha de pedras, quando se tira uma, as outras caem.

O conceito de nao linearidade estd associado a estrutura matematica necessaria
para representar o comportamento do sistema real. Em sistemas nao lineares é possivel
identificar a falta de proporcionalidade entre variaveis, diferente de sistemas lineares. Para
Su (2021), consideramos um sistema como nao linear quando a saida nao é proporcional a
entrada e a frequéncia pode mudar, diferentemente de sistemas lineares, onde a saida é

proporcional a entrada e a frequéncia permanece imutavel.

O terceiro termo, complexidade, é definido porMarietto, Sanches e Meireles (2011)
como a dificuldade de construir um modelo capaz de predizer o comportamento de um
sistema real. Na visao da complexidade, o termo caos faz referéncia ao comportamento de
sistemas dinamicos, derivados da dependéncia sensitiva as condicoes iniciais e as interagoes

complexas entre variaveis do sistema.

Biswas, Hasan e Bala (2018) afirma que dreas como, matemaética, ciéncia da
computacao e robdtica, economia e finangas, meteorologia e fisiologia, se beneficiam da

teoria do caos para o desenvolvimento de aplicagoes de uso diario.

1.2 Entropia de Kolmogorov-Sinai (K-S)

A entropia de Kolmogorov-Sinai (K-S) é uma medida utilizada na teoria da informagao, para
compreender sistemas complexos e cadticos. Por meio desta medida é possivel quantificar

a complexidade e a imprevisibilidade do comportamento de um sistema dinamico.

Para Scarciglia et al. (2021), a entropia K-S é um quantificador nao linear de
sistemas dinadmicos e representa a quantidade maxima de informacgao necessaria para

descrever o comportamento desses sistemas.

Segundo Badino (2014), a entropia K-S compartilha caracteristicas com a entropia
de Shannon. Os autores definem a entropia de kolmogorov-Sinai como uma forma de

medir a complexidade algoritmica em sistemas dinamicos.
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De acordo com Scarciglia et al. (2022), os sistemas estocasticos estao frequentemente
associados a valores infinitos de entropia K-S, ao contrario dos sistemas deterministicos,
que sao definidos por valores finitos da entropia K-S. A maneira correta de calcular a

entropia K-S de uma série temporal consiste nas seguintes etapas:

o Identificar o intervalo de amplitude (I) da série temporal;
e Dividir (I) em um conjunto finito (Z) de subconjuntos disjuntos; e

« Calcular a entropia K-S em relagdo a uma particdo finita (Z).

De forma complementar, as séries temporais originais sao divididas em séries com
granularidade grosseira utilizando um fator de escala 7. A série original é dividida em

janelas nao sobrepostas ao comprimento 7, e a média é calculada dentro de cada janela.

Ainda segundo Scarciglia et al. (2022), quanto maior a previsibilidade de uma
série, menor é o seu valor de entropia, pois é necessario menos informagoes para descrever

padroes repetitivos.

1.3 Expoente de Lyapunov (EL)

Por meio dos Expoentes de Lyapunov (EL), é possivel quantificar a taxa de divergéncia ou

convergéncia durante as diversas evolugoes que o sistema pode seguir ao longo do tempo.

Para Silva et al. (2012), o EL mede a taxa de divergéncia ou convergéncia entre
trajetorias préoximas, proporcionando uma estimativa do nivel do caos em um sistema
dindmico.

Segundo Simon e Kumar (2013), um sistema cadtico é caracterizado pela sensibili-
dade nas condigoes iniciais e pela rapida divergéncia de 6rbitas préximas no espaco de
fase. Por intermédio do EL é possivel medir a taxa de divergéncia ou convergéncia da
orbita. Caso o EL for positivo, indica divergéncia da orbita, caso seja negativo, indica

convergéncia da orbita.

De acordo com Hasan et al. (2023), uma caracteristica definidora de um sistema
cadtico é a dependéncia sensivel da condicao inicial. A métrica mais utilizada para
quantificar essa dependéncia das condic¢oes iniciais é o EL, representada pela equacao

abaixo em um sistema caotico de tempo discreto.

n—1

LE = lim lzmlf’(xz)\ (1.1)

n—oo n, 4 0
1=

As variaveis que compdem a equagao 1.1, sd@o descritas a seguir.
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n: Refere-se ao ntimero de itera¢des ou passos no tempo.

%: Representa a média das iteragoes ao longo do tempo. Quanto maior o niimero
de iteragoes, mais precisa sera a avaliagdo do comportamento do sistema.

"~} Soma ao longo das iteragdes. Cada termo da soma colabora para o cilculo

final do expoente.

In: Logaritmo natural.

| f'(x;)|: Valor absoluto da derivada de f em relagdo a z, avaliado em (z;).

1.4 Entropia Amostral - Sample Entropy
(SampEn)

De acordo com Lv et al. (2021), a Sample Entropy (SampEn) ou entropia amostral é uma
ferramenta valiosa para compreender padroes complexos em dados temporais, sendo 1til
em diversas aplicacoes, especialmente em areas da medicina. Por meio desta medida, é
possivel quantificar a irregularidade de padroes em dados temporais, quanto mais irregular
o padrao, maior é o valor da SampEn, por outro lado, se o conjunto de dados é caracterizado
por auto-similaridade, indicando padroes mais simples e regulares, a SampEn tendera a

apresentar valores mais baixos.

Para a realizacao do calculo da Sample Entropy, sao necesséarias algumas etapas,

sao elas:

» Construcao de Sequéncias;

» Medicao de Distancia;

« Probabilidade de Similaridade;

o Meédia da Probabilidade;

o Ajuste e Repeticao; e

o (Calculo final.

Na primeira etapa, serao criadas sequéncias de dados menores a partir da série

de dados original, posteriormente é realizada a comparacao entre as sequéncias com o
objetivo de identificar a distancia entre elas. O préximo passo consiste no calculo de duas
sequéncias de dados serem semelhantes, baseado em um limiar especifico. Posteriormente

calcula-se a média das probabilidades, aumenta o tamanho das sequéncias de dados e

repete os passos anteriores para obtencao da média da nova probabilidade.
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A partir dos valores obtidos, calcula-se a SampEn utilizando a formula 77 descrita

abaixo.

SampEn(m,r, N) = —In (AgH) (1.2)

Formula SampEn.

O parametro m indica a dimensao da incorporagao. O r é o limiar efetivo, res-
ponsavel por definir a distancia maxima permitida entre duas subsequéncias para serem
consideradas semelhantes, e N é o comprimento da sequéncia. Ja A,,.; representa o
nimero de pares de sequéncia de comprimento m + 1, cuja distancia nao excede o valor
de r. B,, representa o nimero de pares de sequéncia de comprimento m, cuja distancia
também nao excede o valor de r. O [n representa o logaritmo natural, também conhecido

como neperiano.

1.5 Dados Substitutos

Dados Substitutos (Surrogate Data), sdo transformagoes de uma determinada série tempo-
ral, que mantém parte das caracteristicas desta série, permitindo o teste de hipoteses sobre
a estrutura desta série temporal. De acordo com Lee et al. (2019) os dados substitutos
foram projetados para identificar a presenca de nao linearidade em uma série temporal,
além disso os testes utilizando dados substitutos sao baseados em estatisticas, onde a
hipdtese nula é que a série temporal em andlise resulte um processo linear estocastico e

estaciondrio com entradas aleatdrias.

Para Theiler et al. (1992) a presenga ou nao, da dindmica nao linear em uma série
temporal pode ser testada utilizando a técnica de dados substitutos (surrrogate data). O
teste consiste nas seguintes etapas: A definicao da hipdtese nula, o conjunto de séries
substitutas e o calculo do discriminante estatistico que ird dizer se a hipétese nula sera

rejeitada ou nao.

Na definicao de hipodtese nula, considera-se que a série temporal é originada de um
processo linear, esta é precisamente a hipétese que se pretende rejeitar. Um conjunto de
séries substitutas é gerado, compartilhando propriedades e caracteristicas idénticas ou
similares a série original, dependendo da hipodtese definida, porém tendo como origem um
processo estocastico. Um discriminante estatistico é entao calculado para a série original
e para todas as séries substitutas. Caso exista diferenca significativa entre os valores

discriminantes para a série original e as séries substitutas, a hipétese nula ¢é rejeitada.
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Uma das hipoteses nulas mais simples é considerar os dados gerados por processos
ou variaveis aleatérias independente e identicamente distribuidos (IID). Neste caso, as
séries substitutas podem ser obtidas pelo simples embaralhamento da série original, o que
faz com que as séries substitutas tenham a mesma distribuicao da série original, porém
qualquer correlagio existente entre os instantes temporais é destruida. Consequentemente,
se nao for observada diferenca significativa entre as medidas discriminantes para séries

originais e substitutas, decorre que a série original foi decorrente de uma IID.

Outras duas hipéteses sao também frequentes. A primeira considera a série temporal
como resultante de um processo linear gaussiano autocorrelacionado, neste caso, as séries
substitutas devem ter o mesmo espectro de poténcias da série original. Na pratica, pode
ser obtido de diferentes maneiras, uma delas é calcular a transformada de fourier da série
original, embaralhar as componentes de fase mantendo os moédulos, e entao aplicar a
transformada inversa. O resultado sera uma série com distribuicao distinta, porém com as

mesmas propriedades de autocorrelagao da série original.

Em contexto mais geral, um terceiro tipo de dados substitutos considera a possibi-
lidade da série ter sido mensurada por uma medida nao linear estatica e inversivel. Neste
caso, séries substitutas devem emular tanto o espectro de poténcias como a distribuicao
da série original. O método mais utilizado para a obtencao de séries substitutas deste
tipo é o chamado IAAFT (Iterated Amplitude Adjusted Fourier Trasform), utilizando um

porcesso iterativo. O algoritimo IAAFT é descrito abaixo:

1. Dada uma série temporal u(n), armazenar seu espectro de poténcias (Pu).

2. Gerar uma copia de u(n), com seus valores pontuais embaralhados aleatoriamente,

resultando em u4(n).

3. Aplicar a Transformada de Fourier em u,(n), substituir seu espectro de poténcias pelo
espectro original P,, e entao aplicar a Transformada Inversa de Fourier, resultando

em y(n).

4. Ordenar os valores em u,(n) de acordo com u,(n), de modo que u,(n) contenha
os pontos da série original, mas dispostos de forma que a posicao do maior valor

corresponda & mesma posigdo do maior valor em w,(n), e assim sucessivamente.

5. Repetir os passos 3 e 4 iterativamente até que haja convergéncia.

A 1ltima técnica de geracao de dados substitutos é a mais adequada neste projeto
por ser a mais geral e considerar tanto o aspecto das IID como as autocorrelagoes. A
hip6tese nula aqui se refere a afirmacao que a rede neural artificial (RNA) é capaz de

predizer a SampEn da mesma forma em dados originais e dados substitutos. Em caso de
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confirmagao ou rejeicdo da hipétese nula tem consequéncias que podem levar a discussoes

muito interessantes.

1.6 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Com base no funcionamento do cérebro humano, uma rede neural artificial (RNA), é um
modelo computacional composto por neurdnios conectados, capaz de processar informagoes

a fim de possibilitar o reconhecimento de padroes e tomadas de decisao.

Para Duran et al. (2021), uma RNA e composta por unidades de processamento,
agrupadas em conjunto e interconectadas, denominadas neurdnios artificiais. Os sinais
sao recebidos pela rede e posteriormente transmitidos e processados, resultando em uma
resposta de saida. A ativagdo dos neuronios artificiais ocorre com base na intensidade dos

sinais de entrada que recebem.

De acordo com Polepally et al. (2021), embora o conceito de redes neurais ja existisse
algum tempo, foi no ano de 1980 que as redes neurais ganharam destaque, posteriormente
no ano de 1990, comecaram a ser amplamente aplicadas para fins de previsao. O uso de
RNA ¢ frequentemente utilizado para o desenvolvimento de solugoes em diversos setores,
e.g: Negdcios, saude, economia e tecnologia. As redes neurais imitam o sistema nervoso
humano para realizar calculos, este, por sua vez, consiste em neurdnios que sao ativados
por impulsos elétricos especificos para a realizacdo de determinada fun¢do. Nao sendo
diferente para as redes neurais, das quais também sdo compostas por neurénios associados
a pesos, sendo assim, quando um peso especifico é fornecido como entrada o neurénio é

ativado.

E valido ressaltar a existéncia de alguns tipos de redes neurais, sao elas:

o Redes Neurais Convolucionais;
e Redes Neurais Recorrentes; e

e Redes Neurais de Memoéria de Longo Prazo

1.6.1 Redes Neurais Convolucionais (RNC)

Para Duran et al. (2021), as redes neurais convolucionais (RNC), constituem um tipo
especifico de rede neural artificial, composta de varias camadas, projetadas para realizar

tarefas de reconhecimento de padrdes e caracteristicas de imagens.

De acordo com Avila et al. (2023), a RNC possui diversas aplicagdes, como classi-

ficacdo de imagens e deteccao de objetos. Este tipo de rede neural possui uma elevada
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capacidade de processamento, permitindo que grandes quantidades relevantes de dados
sejam processados com rapidez e precisao. Para otimizar o desempenho deste tipo de
rede neural, podem ser aplicadas técnicas de pooling e a utilizacao de camadas totalmente
conectadas. Além disso, é possivel considerar o aumento de dados para refinar a capacidade

de generalizacao da rede neural e consequentemente evitar overfitting.

A figura 1 abaixo, apresenta a arquitetura de uma rede neural convolucional.

Figura 1 — Arquitetura Rede Neural Convolucional

(1] [
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Camada Totalmente Conectada

Por meio da imagem acima, podemos visualizar a representacao de uma rede neural

convolucional, composta pelas seguintes camadas:

« Camada de Entrada: Responsavel por receber os dados de treinamento da rede

neural.

o« Camada Convolucional: Realiza a aplicagao de filtros ou kernels a entrada, com

objetivo de extrair caracteristicas especificas dos dados.

e Pooling: Também conhecida como subsampling, reduz a dimensionalidade das

caracteristicas extraidas pela camada convolucional.

o« Camada totalmente conectada: Cada neuronio estd conectado a todos os neurd-
nios da camada anterior. Essa camada ¢é utilizada para a interpretagao final das

caracteristicas extraidas pelas camadas convolucional e de pooling.

De modo geral, o fluxo de dados inicia na camada de entrada, passa pelas camadas
convolucionais e de pooling para extracao de caracteristicas, e finalmente passa pela camada

totalmente conectada para que seja realizada a classificagao ou regressao.
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1.6.2 Redes Neurais Recorrentes (RNN)

De acordo com Polepally et al. (2021), as redes neurais recorrentes sdo constituidas de uma
unica camada ou um conjunto de camadas que se repetem ao longo das séries completas
de dados. Este tipo de rede neural divide os conjuntos de dados de entrada com base em
intervalos de tempo, os quais sao determinados com base na definicao do problema e nas
informagoes fornecidas a camada a partir de estados anteriores. Os pesos desta rede sao
atualizados por meio da retropropagacao, onde o erro gerado entre a saida prevista e a

saida real sao enviados de volta para a rede.

Para Liu, Li e Ye (2023), uma rede neural recorrente é uma rede com arquitetura
flexivel que realiza o compartilhamento de pesos. Essa rede possui a capacidade de aprender
continuamente, realizando previsoes sobre o estado futuro de desenvolvimento, com base

na passagem do tempo.

A figura 2 abaixo, apresenta a arquitetura de uma rede neural recorrente.

Figura 2 — Arquitetura Rede Neural Recorrente

Observando a imagem anterior, é possivel identificar a camada de entrada da rede,
sendo representada pelos circulos menores a esquerda. Cada né de entrada corresponde
a um valor de entrada no vetor de dados. Os circulos na direita, dispostos na cor cinza
representam as camadas ocultas da rede, sendo esta a camada responsavel por armazenar
informagcoes ao decorrer do tempo para que a rede possa “lembrar” de estados anteriores.
As setas de retorno, representam as conexoes de feedback, por meio destas conexdes é
permissivel que a saida de um n6 na camada oculta em um passo temporal de t — 1, seja
utilizada como entrada para o mesmo né no passo temporal t. As setas pretas entre os
nos representam os pesos das conexoes entre os nos de entrada e os nos da camada oculta,

esses pesos sao ajustados durante o treinamento da rede para minimizar a funcao de perda.
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1.6.3 Redes Neurais de Memoria de Longo Prazo

Derivado termo Long Short-Term Memory (LSTM), a rede neural de meméria de longo
prazo, ¢ um tipo de rede neural recorrente muito utilizada no processamento de informagoes
e tarefas que envolvam séries temporais. De acordo com Polepally et al. (2021), o modelo
LSTM foi proposto por Schmidhuber e Hochreiter, inicialmente com a finalidade de superar

as limitacoes das redes neurais recorrentes.

Segundo Bkassiny (2022) as redes neurais do tipo LSTM sdo uma categoria especial
de redes neurais recorrentes, projetadas para identificar a correlagdo temporal entre as
amostras de entrada. Este modelo de rede neural assegura uma eficacia superior na
prevencao do problema do desaparecimento do gradiente, utilizando uma estrutura celular
especifica. Este tipo de problema é bem comum no treinamento de redes neurais recorrentes

em sequéncias de dados maiores.

Para Mesquita, Oliveira e Pereira (2020), as redes neurais do tipo LSTM utilizam
portas que permitem o ajuste de pesos através da capacidade de modificar (adicionar,
descartar ou atualizar) as informagdes no tempo, permitindo prever melhor estados futuros.
Essa caracteristica de utilizagdo de portas garante uma vantagem em relacao as redes
neurais recorrentes comuns, além de torna-las ideais para o processamento de séries

temporais.

A figura 3 abaixo, apresenta a arquitetura de uma rede neural LSTM.

Figura 3 — Arquitetura Rede Neural LSTM
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Em um primeiro momento, as células de memoria, responsaveis pelo armazenamento

de informagoes sao inicializadas. A equacao 1.3 apresenta a inicializacao, onde ¢ representa
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a célula de memoria inicializada.

Cy = Et (13)

Posteriormente, as informagoes passam pelo portao de esquecimento, dado que é
nesta etapa que a rede LSTM decide a quantidade de informagcoes das células anteriores
devera ser esquecida. Este processo é realizado por meio de uma funcao de ativagao, que
sera responsavel por determinar o esquecimento. Na equacao 1.4, o portao de esquecimento
¢ representado por f; e os valores de W,¢, Wiy, e by sao os pesos e bias associados ao

portao de esquecimento.

fo = o(Wapa[t] + Whphi—y + by) (1.4)

A préxima etapa consiste na passagem das informacoes pelo portao de entrada.
Nesta fase, a rede determina quais novas informagoes devem ser adicionadas a célula de
memoria. A funcdo de ativagdo nesta etapa é responsavel por controlar a quantidade
de nova informacao que sera adicionada. O portao de entrada é representada por i; na
equagao 1.5. Os valores contidos em W,;, Wj;, e b; sdo os pesos e bias associados ao portao

de entrada.

iy = o(Waizlt] + Whihe—1 + b;) (1.5)

Durante o processo de execugao da rede neural, as células de meméria sao atualizadas
com base na informagao fornecida pelo portao de esquecimento e a nova informacgao proposta

pelo portao de entrada. Essa etapa é representada pela equacao 1.6.

= [iOc1+i O (1.6)

Por 1ltimo, o calculo de saida é realizado através do portao de saida, com base na
informacao atualizada na célula de memoéria. O portao de saida ird determinar também o
quanto da informacao atualizada na célula deve ser a saida final. Na equagao 1.7 o portao
de saida é representado por o; e os valores de W,,, Wy, € b, sao os pesos e bias associados

ao portao de saida.

o = o(Waox[t] + Whohi—1 + by) (1.7)

A saida da célula LSTM é determinada pela multiplicacao do resultado do portao
de saida pelo valor da tangente hiperbdlica da célula de memoria atualizada, podendo ser

definida como:
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hy = o; ® tanh(c;) (1.8)

O ciclo é repetido para cada etapa de tempo, permitindo com que a rede LSTM

apenda a lembrar ou esquecer informacoes ao longo do tempo.

1.6.4 Funcoes de Ativacao

As fungoes de ativagdo em uma rede neural sdo fungoes matematicas capazes de serem
aplicadas em um conjunto de dados na saida de uma camada da rede neural, permitindo
assim introduzir a nao linearidade na rede e consequentemente torna-la capaz de aprender

e executar tarefas mais complexas. Alguns tipos de fungoes de ativagao sao:

e Linear;
e ReLU; e

» Sigmoide.

1.6.4.1 Linear

Segundo Sharma, Sharma e Athaiya (2017), a funcao de ativagao linear é diretamente
proporcional a sua entrada, e sao ideais em casos que a interpretabilidade é necessaria
para tarefas simples. A fun¢do de ativacao linear, pode ser representada pela equagao 1.9
abaixo, onde o valor da variavel x pode ser qualquer valor constante determinado pelo

usuario.

flz) = (1.9)

A imagem 4 a seguir representa a saida de uma funcao de ativagao linear.
Sendo:

f(z): O valor resultante da aplicagdo da fun¢ao de ativagao linear para um valor

de entrada z.

x: O valor de entrada para a funcao linear, podendo ser qualquer niimero real.
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Figura 4 — Funcao de Ativagao Linear.

Linear Activation Function

1.6.4.2 ReLU

De acordo com Agarap (2018), a funcdo de ativagao Rectified Linear Unit (ReLU) é uma
funcao bastante utilizada em tabalhos de areas bioldgicas e matematicas. A funcgao de

ativacao relu, pode ser representada pela equagao 1.10 abaixo.

f(z) = max(0,x) (1.10)

Sendo:

f(x): O resultado da aplicagao da funcao de ativagdo ReLU para um determinado

valor de entrada x.
x: O valor de entrada para a funcao ReLLU, podendo ser qualquer ntimero real.

Este tipo de funcao de ativagdo executa uma operacao de limite para cada valor de
entrada, definindo como valor de saida 0 (zero) quando o valor é menor que 0 (zero), e em
seguida produz uma inclinagao linear de 1 (um) quando o valor é maior que 0 (zero). A

imagem 5 a seguir representa a saida de uma funcao de ativacao linear.
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Figura 5 — Funcao de Ativacao ReL.U.

RelU Activation Function

1.6.4.3 Sigmoide

Também conhecida como funcgao logistica, a funcdo de ativagao sigmoide é uma funcao
matematica que realiza a transformacao de qualquer valor real em um intervalo entre 0
e 1. Segundo Ray e Ray (2021), para valores relativamente menores, a funcao sigmoide
retorna um valor préoximo a 0 e para valores mais altos, retorna valores proximos a 1. Essa

funcao de ativacao pode ser representada pela equacao 1.11 abaixo:

o) = (1.11)

Sendo:
o(x): O resultado da aplicacao da fungao sigmoide para um valor de entrada z.

x: O valor de entrada para a funcao sigmoide, podendo ser qualquer niimero real.
Posteriormente a fungao sigmoide ird transformar este valor de entrada em um valor no

intervalo (0,1).
e: A base do logaritmo natural.

A imagem 6 seguir representa a saida de uma fungao de ativagao sigmoide.
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Figura 6 — Funcao de Ativagao Sigmoide.

Sigmoid Activation Function
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A funcao de ativacgao sigmoide é bastante utilizada em redes neurais para introduzir

nao linearidade.






Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentados alguns trabalhos que contribuiram com o desenvolvimento

deste, dado que possuem propésitos semelhantes aos deste projeto.

2.1 Um método para estimar a entropia de
séries temporais usando redes neurais

artificiais

No trabalho de Velichko e Heidari (2021) é proposto um novo método para avaliacao
de complexidade de uma série temporal, baseado em calculos diretos de entropia sem
considerar ou realizar a aproximacao das distribui¢coes de probabilidade. O modelo de rede
neural utilizado é denominado como LogNNet, desenvolvido pelos autores deste trabalho.
O modelo foi projetado para reconhecer digitos manuscritos retirados de um conjunto de
dados ptblicos conhecido como MNIST-10, o qual possui um conjunto de treinamento de

60.000 imagens e um conjunto de teste de 10.000 imagens.

O modelo LogNNet é dividido em duas partes: uma atua como reservatorio,
garantindo que os dados de entrada sejam processados de maneira eficiente antes de serem
enviados para a rede neural e transformando o vetor de entrada, enquanto a segunda parte
é uma rede neural feedforward de camada tnica, convertendo os vetores em digitos na
camada de saida. O processo de funcionamento compreende desde a recepcao dos dados

da série temporal até o calculo da entropia NNetEn.

Para realizar a validagao do modelo, os autores empregaram mapas caodticos,
mapas logisticos e séries temporais aleatérias, bindrias e constantes. Apds o processo de
treinamento e teste, é calculada a precisao da classificacao. A entropia NNetEn, é uma

nova medida proposta, determinada pela divisao da precisao da classificacao por 100%.
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Precisao da Classificagao

NNetEn —
cLhi 100%

Cidlculo da entropia NNetEn.

Ao contrario da precisao da classificacdo, que varia de 0 a 100%, a NNetEn é
normalizada para um intervalo entre 0 e 1. Considerando assim a NNetEn como a
nova medida de entropia, a qual possui valores entre 0 e 1, diferentemente da precisao
da classificacdo que varia de 0 a 100%. Os testes foram realizados com 20, 100 e 400
épocas, e foi possivel observar que a entropia NNetEn aumenta gradualmente com um
numero de crescente de épocas, permitindo concluir que ha uma melhora na capacidade de

generalizagdo e na representacao dos dados conforme o modelo é treinado por mais épocas.

2.2 Deteccao de padroes nao lineares em

sinais fisiologicos

No estudo conduzido por Radhakrishnan, Wilson e Hawk (2000), os autores propoem um
método inovador capaz de detectar estruturas nao lineares em sinais obtidos de sistemas
dindmicos, incluindo sistemas fisiologicos. O processo de aplicagao do método inicia-se
com o mapeamento das amostras de séries temporais discretas para um espago de fase,
utilizando a técnica de reconstrugao por atrasos. O espaco de fase é uma representacio
multidimensional que identifica as relagoes dindmicas entre as variaveis do sistema ao

longo do tempo.

Posteriormente, as amostras selecionadas sdo segmentadas em clusters por meio da
técnica k-means (k-médias). O objetivo principal é identificar diferengas significativas no
volume de dispersao hiperesferoidal entre os dados originais e suas substitui¢oes simuladas.
Para gerar conjuntos de dados simulados, emprega-se o algoritmo Ilterated Amplitude
Adjusted Fourier Transform (IAAFT), que realiza ajustes iterativos na transformada de
Fourier para preservar propriedades estatisticas essenciais. Essa abordagem detalhada do
método proporciona uma compreensao aprofundada das estruturas nao lineares presentes
nos dados, destacando as nuances entre as realizagoes nos conjuntos de séries temporais

originais e as substitutas.

Os resultados obtidos neste estudo, sao originarios de diversas técnicas aplicadas
durante os testes, como por exemplo: Bleached Data, Uterine EMG Data, Laser Data e
Cluster Number Effect.

Para a técnica de bleached data, os pesquisadores analisaram dados gerados por

sistemas caodticos e desenvolveram um método capaz de reconhecer padroes contidos
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no conjunto de dados, mesmo apds o processo de filtragem que normalmente causa
distor¢oes. No caso dos dados uterine emg data, que refletem as contragoes uterinas
durante o parto, a andlise indicou que essas sao melhor modeladas como processos nao
deterministicos, confirmando estudos anteriores que propoem a natureza nao linear desse
fenémeno fisioldgico. Foram utilizados registros de eletromiografia (EMG) uterina de

pacientes em trabalho de parto, com eletrodos posicionados na superficie abdominal.

A avaliacdo do método utilizando laser data, que representam séries temporais
caoticas, apresentou uma clara capacidade do método proposto em distinguir entre dados
originais e suas substituigoes simuladas. Os valores de sigma (S) obtidos, como S = 6.426
para os dados de laser, indicam a rejeicao clara da hipétese nula, confirmando a eficacia do
método. Além disso, ao explorar a sensibilidade ao nimero de clusters, os pesquisadores
observaram que, ao aumentar o nimero de clusters, detalhes mais intrincados dos dados

caldticos foram identificados.

2.3 Estimando a entropia do sistema com
um modelo de rede neural recorrente

profunda

Conduzido por Martinez-Garcia et al. (2019), este trabalho propée uma abordagem capaz
de aproximar a distribuicao de probabilidade apresentada como resposta de um sistema,

utilizando redes neurais profundas.

Os testes foram conduzidos em dois modelos distintos de Redes Neurais Artificiais
(RNAs), um classificador e outro regressor. O modelo de regressao é composto por duas
camadas recorrentes e uma camada de salda totalmente conectada. A mesma arquitetura

foi aplicada ao modelo classificador, com excecdo da camada de saida.

Para treinar esses modelos, foram utilizados registros de 10 motores movidos a gas
industrial, distribuidos em diferentes regides geograficas e sujeitos a diversas condigoes
ambientais. Foram utilizados dados de 35 sensores, como poténcia do combustivel e
temperatura e pressao do ar comprimido. O conjunto de dados também incluiu registros
de motores em condi¢oes comprometidas de funcionamento, com o propésito de validar o
modelo proposto. A andlise demonstrou que o modelo de rede neural profunda foi capaz de
distinguir com precisao entre dados normais e andémalos, mesmo sob diferentes condigoes
ambientais e de funcionamento. Em linhas gerais, o modelo demonstrou sua eficacia na
deteccao de comportamentos anormais em sistemas complexos, sugerindo sua robustez e

aplicabilidade em diversos cendrios industriais.






Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal, avaliar uma nova abordagem para estimar a
entropia de séries temporais por meio de redes neurais. Sendo assim, buscamos responder

as seguintes perguntas:

o As Redes Neurais Artificiais (RNA) sao capazes de prever as taxas de produgao de
informacao pelos sistemas, medidas pelas entropias, de maneira equivalente em séries

temporais originais e em séries substitutas?

o Uma RNA treinada com séries substitutas, responde bem quando apresentadas séries

fisiologicas ou cadticas?

» Existem varia¢oes no comportamento das RNAs quando se trata de séries temporais

fisiolégicas e séries cadticas simuladas?






Materiais e Métodos

Neste trabalho, propomos a utilizacao de um modelo de rede neural para realizar a
aproximagcao da fungao de entropia amostral (sample entropy), tanto em dados de séries
temporais originais, como em séries temporais substitutas. Descrevemos a base de dados
empregada nesta pesquisa na secao 4.1, enquanto o processo de obtencao dos dados
substitutos, é explicado na secao 4.2. Na secao 4.3, apresentamos a estrutura da rede
neural, bem como seu funcionamento para realizar a aproximacao desejada. Introduzimos
o conceito de validacao cruzada na secao 4.3.1, destacando sua importancia na avaliacao
do desempenho do modelo proposto. Como métricas de avaliacdo dos resultados, foram
utilizados o Erro Quadrético Médio (EQM) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM),

descritos na segao 4.3.2.

4.1 Base de Dados

Os dados utilizados neste trabalho estao disponiveis na plataforma Physionet.org. De
acordo com Goldberger et al. (2000). PhysioNet - Recurso de Pesquisa para Sinais
Fisiologicos Complexos , foi criado em 1999 e apoiado pelos Institutos Nacionais de Satide
(NIH). As missoes originais e continuas do PhysioNet Resource eram conduzir e catalisar
a pesquisa e educacao biomédica, em parte oferecendo acesso gratuito a grandes colegoes

de dados fisiolégicos e clinicos e software de codigo aberto.

Em cooperagao com a conferéncia anual Computing in Cardiology , a PhysioNet
também organiza uma série anual de desafios, concentrando a pesquisa em problemas
nao resolvidos na ciéncia clinica e basica. Os membros da equipe da PhysioNet estao
ativamente envolvidos em trabalhos inovadores na andlise de sinais fisiologicos, tanto da

perspectiva basica quanto da translacional.

Para o desenvolvimento deste trabalho, consideramos utilizar as seguintes bases de
dados:
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e Normal Sinus Rhythm RR Interval Database (NSR2DB);

« Long Term Atrial Fibrillation Database (LTAFDB);

« Long Term Segment ST Database (LT'STDB);

« Congestive Heart Failure RR Interval Database (CHF2DB); e

 Severe Congestive Heart Failure Database (CHFDB).

4.1.1 NSR2DB - Normal Sinus Rhythm RR Interval
Database

Inclui arquivos de batimentos cardiacos de 54 gravagoes de eletrocardiograma (ECG), de
longo prazo de individuos em ritmo sinusal normal. Sendo 30 homens com idades entre 28
e 76 anos, e 24 mulheres com idades entre 58 e 73 anos. As gravagoes originais de ECG
(nao disponiveis) foram digitalizadas em 128 amostras por segundo, e as anotagoes dos

batimentos foram obtidas por analise automatizada com revisao e correcao manuais.

4.1.2 LTAFDB - Long Term Atrial Fibrillation Data-

base

Possui 84 registros de eletrocardiograma (ECG) de longo prazo de individuos com fibrilagao
atrial (FA) paroxistica ou sustentada. Cada registro contém dois sinais de ECG gravados
simultaneamente digitalizados a 128 Hz com resolucao de 12 bits em uma faixa de 20 mV;

as duragoes dos registros variam, mas geralmente sao de 24 a 25 horas.

4.1.3 LTSTDB - Long Term Segment ST Database

Contém gravagoes de eletrocardiograma (ECG) de 86 individuos, escolhidos para exibir uma
variedade de eventos de alteracoes do segmento ST, incluindo episédios de ST isquémicos,
episddios de ST nao isquémicos relacionados ao eixo, episdédios de desvio lento do nivel
de ST e episédios contendo misturas desses fendmenos. As gravagoes contidas nesta base

possuem um prazo entre 21 e 24 horas de duragao e contém dois ou trés sinais de ECG.
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4.1.4 CHF2DB - Congestive Heart Failure RR Inter-

val Database

Contém arquivos de anotacao de batimentos para 29 gravagoes de eletrocardiograma
(ECG) de longo prazo de individuos com idade entre 34 e 79 anos, com insuficiéncia
cardiaca congestiva (classes I, IT e III da NYHA). Foram incluidos dados de 8 homens e 2
mulheres, o restante dos dados nao possui identificagdo de género. Os registros originais
de ECG (nao disponiveis) foram digitalizados a 128 amostras por segundo e as anotagoes

dos batimentos foram obtidas por analise automatizada com revisdo e correcao manual.

4.1.5 CHFDB - Severe Congestive Heart Failure Da-

tabase

E composto por registros de eletrocardiograma (ECG) de longo prazo de 15 individuos,
sendo 11 homens, com idades entre 22 e 71 anos e 4 mulheres, com idades entre 54 e 63
anos com insuficiéncia cardiaca congestiva grave (classes III e IV da NYHA). A gravacao
individual dos dados possui em média 20 horas de duracao contém dois sinais de ECG.
As gravagoes analdgicas originais foram feitas no Hospital Beth Israel de Boston (agora o

Beth Israel Deaconess Medical Center).
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4.2 Selecao do Conjunto de Dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram selecionadas 13 colunas e 15.839 linhas de
dados de cada um dos conjuntos mencionados na sec¢ao 4.1, o qual denominamos conjunto
de dados originais. Os dados foram selecionados aleatoriamente e incluem o célculo do

intervalo RR conforme o seu tamanho e o tempo de coleta.

Posteriormente, foram gerados os conjuntos de dados substitutos para cada um
dos cinco conjuntos descritos anteriormente. Esses dados foram produzidos por meio de
um algoritmo iAAFT desenvolvido em Python, capaz de gerar séries temporais mantendo

o espectro e as caracteristicas estatisticas da série original de entrada.

A imagem 7 a seguir, apresenta o funcionamento do algoritmo iAAFT.

Input: Criginal Time Series Cutput: Surrogate Time Series

Y

IAAFT Algarithm

Y

Figura 7 — Processo de Geragao de Dados Substitutos

O algoritmo recebe como entrada um arquivo no formato CSV, contendo os conjun-
tos de séries originais, posteriormente executa e aplica as etapas descritas anteriormente
para geracao de dados substitutos. Como saida, o algoritmo devolve um arquivo no formato

CSV, contendo o conjunto de dados substitutos.

A imagem 8 abaixo, apresenta cinco amostras do conjunto de dados original
NSR2DB (4.1.1) e a imagem 9, apresenta cinco amostras do conjunto de dados substituto,

gerado a partir do algoritmo iAAFT.

Figura 8 — Amostras do Conjunto de Dados Originais

@ 1 2 3 4 5 B 7 8 9 18 11 12
0 0581548 0.785936 0.943814 0.924614 0503412 0940017 0723222 0.897483 0.806894 0.738723 0.759771 0519133 0.456473
1 0565830 0.778077 0967607 0955957 0.495546 0924218 0715274 0.594471% 0830396 0730864 0751857 0519133 0432862
2 0581548 0770218 0.983470 1.002971 0495546 0916319 0.707327 0.991955 0.830396 0.738723 0.767685 0.519133 0.448602
3 0565830 0.754495 0951745 0924514 0503412 04876822 0707327 0991955 0853898 0.746582 0.751857 0526999 0.445602
4 0581548 0.746639 0.943814 0.877600 0503412 0829427 0.715274 1.015573 0.838230 0.723006 0.759771 0.526999 0.448602
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Figura 9 — Amostras do Conjunto de Dados Substitutos

@ 1 2 3 4 5 1 7 g 9 1@ 11 12
0 0667994 0589452 0927951 0846257 0.448351 0742534 0.731165 0669176 0806894 0778017 0.728114 0652850 0.550915
1 0660135 0597312 0912089 0846257 0448351 0.710937 0.739117 0.684921 0.806894 0809452 0807257 0652850 0.550915
2 0660135 0597312 0.880364 0877600 0432619 0718836 0.770907 0.700667 0500901 0.880181 0.759771 0660715 0.550915
3 0660135 0605171 0888295 0.854093 0432519 0687239 0731169 0692794 0877400 02872322 0751857 0.637118 0.543045
4 0667994 0589452 0872433 0924614 (0456217 0710937 0.739117 0.692794 0916569 0.895898 0.775600 0660715 0.558785

Ao observarmos as imagens acima, é notavel a diferenca de valores em questoes
de ordenagdo, no entanto, para exemplificar melhor, a imagem 10 a seguir, apresenta
uma comparacao entre a primeira coluna de dados de cada um dos conjuntos (originais e

substitutos).

Figura 10 — Comparacao Série Original x Série Substituta

Comparacéo entre Série Original e Série Substituta

—— Série Original

10

08

Valor

0.6

0.4

Serie Substituta

10

08

Valor

0.6
0.4

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Tempo

Analisando a imagem anterior, fica nitido o entendimento e a compreensao dos
conjuntos de dados, bem como uma visualizacao facilitada de uma série substituta gerada,
que possui propriedades estatisticas semelhantes as da série original. E valido ressaltar que

o conceito de dados substitutos, bem como o algoritmo iAAFT sao descritos na se¢ao 1.5
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4.3 Arquitetura da Rede Neural

No decorrer deste estudo, conduzimos experimentos utilizando duas arquiteturas distintas
de redes neurais. A primeira configuragao envolve uma rede neural com uma tnica camada
intermedidria/oculta, enquanto a segunda conta com uma arquitetura de duas camadas
intermediarias/ocultas, ambas do tipo LSTM. As imagens 11 e 12 a seguir apresentam a

topologia destas redes neurais.

Figura 11 — Rede Neural Artificial - Uma Camada Intermediaria

Qutput Layer

Input Layer Hidden Layer

Figura 12 — Rede Neural Artificial - Duas Camadas Intermediarias

Cutput Layer

Input Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2
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A estrutura da primeira rede trata-se de um modelo sequencial do tipo LSTM
(Long Short-Term Memory), implementado usando TensorFlow e Keras. O modelo é
composto por uma camada de entrada com um nimero de nos é dependente do nimero de
caracteristicas do conjunto de dados, uma camada intermediaria/oculta com 50 unidades
e uma camada de saida com apenas 1 unidade. A rede utiliza o otimizador Adam e a
fun¢ao de perda Mean Squared Error (MSE). O ntimero de nés na camada de entrada é
dependente do tamanho do sinal e do nimero de colunas do arquivo de dados. Durante os
experimentos, ocorreu a variacao da quantidade de unidades por camadas, com valores
entre 30 e 60 unidades, onde as redes com 50 unidades performaram melhor se comparadas

as outras.

Com o intuito de investigar a possibilidade de obtencao de melhores resultados,
estruturamos o segundo modelo de rede neural, o qual consideramos a mesma arquitetura
anterior, no entanto com o acréscimo de uma segunda camada intermedidria/oculta, com
50 unidades. Consideramos o adam como otimizador da rede neural e o erro quadratico
médio para funcao de perda, frequentemente utilizado em redes neurais com abordagem

em regressao.

Para garantir a validagao eficaz do desempenho da rede neural, adotamos o uso da
validagao cruzada, na qual definimos o valor de £ = 5. Uma explicacao mais aprofundada

sera apresentada na secao 4.3.1.

Ao longo das fases de treinamento e teste da rede neural, alternamos entre diferentes
fungoes de ativagao, incluindo linear, relu e sigmoide. Além disso, realizamos testes com

diferentes configuracoes de épocas de treinamento, abrangendo 100, 500 e 1000 épocas.

A imagem 13 a seguir, apresenta o funcionamento dessa rede neural.

Figura 13 — Funcionamento da Rede Neural

1 Fungéo 2 [EEEE=EE 3 Rede Neural Valdiagao .
|j'_> SampleEn Resultantes LSTM Cruzada Saida: EQM

SampleEn

Arquivo com Séries
Temporais .

Arquivo com Séries
Temporais para Teste

No primeiro passo, ocorre o carregamento do arquivo contendo as séries tempo-
rais para treinamento da rede neural, em sequéncia, esses sao enviados para a funcao
sample entropy, que por sua vez calcula a entropia amostral para cada série temporal de

forma individual. Os parametros data, m e r da fungdo, receberam os seguintes valores
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respectivamente:

e data: As séries temporais do conjunto de dados;

o m: O valor 2 para o parametro da entropia; e

o 7: O desvio padrao da série multiplicado por 0.2.

Os valores dos parametros m e r, foram mantidos conforme a documentacao da

funcao sample entropy para a linguagem de programagao python.

Apébs a execucao da funcao sample entropy, os resultados sao concatenados aos
dados de entrada, dando origem a um novo conjunto de dados, contendo as medidas de

complexidade obtidas pela funcao de entropia amostral.

O préximo passo, consiste na recepcao desse conjunto de dados como entrada para
a rede neural, onde esta recebera um outro conjunto de dados de séries temporais para
realizacao dos testes. Tendo entao o arquivo de entrada e o arquivo de testes a rede é
executada e realiza o processo de treinamento e teste, juntamente com o processo de

validacao cruzada.

Finalmente, como resultado do processo, calculamos o erro quadratico médio (EQM)
e, em seguida, extraimos a raiz quadrada desse valor, utilizando a métrica de avaliacao
conhecida como Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM), descrita na se¢ao 4.3.2.

Neste estudo consideramos dois tipos distintos de treinamento da rede neural. O
primeiro, utilizando como dados de entrada as séries temporais originais e para realizacao
dos testes, utilizamos os dados das séries temporais substitutas geradas por meio do
algoritmo iAAFT. No segundo tipo de treinamento, seguimos a abordagem inversa, onde
utilizamos as séries temporais substitutas como dados de entrada e as séries temporais

originais como dados de teste. Os tipos de testes descritos, estdo representados na imagem

14 abaixo.
Figura 14 — Tipos de Treinamento da Rede Neural
i Dados de Eptrat:!a: Sgrles i Dados dg Teste: Senes
Temporais Originais | | Temporais Substitutas

 Dados de Entrada: Séries | } [ Dados de Teste: Séries
Temporais Susbtitutas | Temporais Originais
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4.3.1 Validacao Cruzada

De acordo com Berrar (2019) a cross-validation ou validacao cruzada em uma traducao
livre, ¢ um método de reamostragem de dados para avaliar a capacidade de generalizacao
de modelos preditivos. Segundo Browne (2000) a validagdo cruzada envolve técnicas que
particionam um conjunto de dados e geram modelos de forma repetida, a fim de realizar
testes preditivos. Para Koul, Becchio e Cavallo (2018) a divisdo de dados em subconjuntos
de treinamento e teste podem ser realizadas utilizando diferentes métodos, e.g.: holdout

cross-validation e k-fold cross-validation.

O holdout é o tipo de validacao cruzada mais simples, este método divide o conjunto
de dados fornecidos apenas uma vez em um conjunto de dados de treinamento e um conjunto
de teste. O conjunto de dados é selecionado de forma aleatéria e a parte restante dos

dados ¢ atribuida ao conjunto de testes.

O k-fold realiza a validacao dividindo o conjunto de dados em k subconjuntos
(ou dobras). Durante cada iteragao, uma dessas divisoes é selecionada como conjunto de
teste, enquanto os outros k-1 subconjuntos sao utilizados para o treinamento do modelo.
Este procedimento é realizado por k vezes, de acordo com o valor definido pelo usuario.
Neste caso, a oscilacao da estimativa é reduzida conforme o valor de k é aumentado. A

imagem 15 a seguir apresenta um exemplo do modelo de validacao cruzada k-fold.

Figura 15 — Representacao da Técnica de Validagao Cruzada

1° lteragdo WELGEL=GN Treino Treino Treino Treino

2° lteragé@o Treino |QYEUGEL=LE Treino Treino Treino

3° lteragao Treino Treino WEUGELEGE Treino Treino

4° |teragao Treino Treino Treino WEUGER=ZLE Treino

NuUmero de lteragdes (K-Folds)

5° lteragéo Treino Treino Treino Treino RYEUEL=Te

4.3.2 EQM e REQM

De acordo com Wang e Bovik (2009) podemos considerar o Mean Squared Error (MSE)

ou Erro Quadratico Médio (EQM), como uma medida de fidelidade de sinal, a qual possui
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como finalidade comparar dois sinais fornecendo uma pontuacao capaz de descrever o grau

de semelhanga/fidelidade ou o nivel de erro/distor¢ao entre eles.

O erro quadratico médio é calculado como a média dos quadrados das diferencas
entre os valores do sinal estimado e os valores reais do sinal de referéncia, sendi bastante
utilizado na verificagdo de acuracia de modelos, podendo ser representado pela equacao 4.1

abaixo.

1 N

EQM = N ;(% - ?)z‘)Z (4-1)

Equacao EQM - Erro Quadratico Médio

As variaveis que compdem a equacao 4.1, estao descritas a seguir:
N: Representa o nimero total de observacoes no conjunto de dados.
N Soma onde o valor de i varia de 1 a N, abrangendo todas as observacoes.
y;: Valores reais do sinal de referéncia.
U;: Valores estimados pelo modelo.

(y; — 9;)%: Quadrado da diferenca entre o valor real e o valor estimado para cada

observacao.

% SN |: Média dos quadrados da diferenca, dividindo a soma pelo niimero total de

observacoes.

A Root Mean Squared Error (RMSE) ou Raiz Quadrada do Erro Médio (REQM), é
uma medida padrao para estimar o erro de um modelo na previsao de dados quantitativos,
sendo bastante utilizada em séries temporais por ser mais sensivel a erros maiores. A

REQM pode ser representada pela equacao 4.2 abaixo.

REQM = J ]1, > (Wi — ) (4.2)

=1

As variaveis que compoem a equacao 4.2, sdo iguais as descritas na equacao
4.1, no entanto, com o acréscimo da raiz quadrada do erro médio, representada por:

RMSE = vMSE.



Resultados e Discussao

Neste capitulo, é apresentado o processo completo de obtencdao dos resultados deste
trabalho, onde realizamos diversas abordagens visando atingir um desempenho otimizado.
Os resultados aqui apresentados foram obtidos através de testes utilizando a rede neural
descrita em 4.3, nos quais variamos funcoes de ativagdao, nimeros de épocas e niimeros de
camadas. Além disso, utilizamos um conjunto de dados agrupados para treinamento da
rede neural. Essas abordagens possibilitaram a exploracao de diferentes configuragoes e a

identificacao daquelas que produzem os melhores resultados.

5.1 Experimentos
Para obtencao dos resultados, realizamos os seguintes testes:

e Teste com uma camada intermediaria;

Teste com duas camadas intermediarias;

o Teste com uma camada intermediaria e variacao na funcao de ativagao; e

o Teste com uma camada intermediaria e dados agrupados.

5.1.1 Teste com uma camada intermediaria

Como experimento inicial, apds o processo de obtencao do conjunto de dados substitutos
(4.2), a etapa de treinamento da rede neural foi conduzida da seguinte maneira: utilizamos
a rede neural com apenas uma camada intermediaria/oculta, descrita em 4.3, testes para
as trés funcoes de ativacao, linear, relu e sigmoide. Além disso realizamos o treinamento
da rede neural com os dados originais e o teste com os dados substitutos e posteriormente

0 inverso.
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Os resultados para cada conjunto e as respectivas fungoes de ativacgao linear, relu e
sigmoide, sdo apresentados nas figuras a seguir. Os valores indicados com STO, sao as
séries temporais originais, enquanto os valores indicados com ST'S, sao as séries temporais

substitutas.

Figura 16 — Comparagao entre os resultados originais (NSR2DB - STO) e os resultados
substitutos (NSR2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando funcao de ativagao linear.

Conjunto NSR2DB (Normal Sinus Rhythm RR Interval Database) - Linear

2.00 mm NSR2DB - STO
B NSR2DB - STS
1.75 A T STD-NSR2DB

1.50 A

0.7701
+ 0.4265

1.25 A

1.00 A

o
N
u

0.50 1

REQM - Raiz do Erro Quadrético Médio

0.25 A

100 Epocas 500 Epocas 1000 Epocas
Epocas

Figura 17 — Comparagao entre os resultados originais (NSR2DB - STO) e os resultados
substitutos (NSR2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando funcao de ativagao relu

Conjunto NSR2DB (Normal Sinus Rhythm RR Interval Database) - ReLU

2.00 = NSR2DB - STO
mmm NSR2DB - STS
1.75 T STD-NSR2DB
1.50
1.25
0.5520 0.5520 0.5520
+ 0.3605 + 0.3659 + 0.3649

1.00 A

0.75 A

0.50 1

REQM - Raiz do Erro Quadratico Médio

100 Epocas 500 Epocas 1000 Epocas
Epocas



67

Figura 18 — Comparagao entre os resultados originais (NSR2DB - STO) e os resultados
substitutos (NSR2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.

Conjunto NSR2DB (Normal Sinus Rhythm RR Interval Database) - Sigmoide

2.00 1 Hmm NSR2DB - STO
Emm NSR2DB - STS
2 1.75 1 I STD-NSR2DB
N
s
8 150
®
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>
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w
[e]
o
N 0.75 A
©
o
= 0.50 A
o
o 0.0818 0.0816 0.0816
i 0.0404 0.0391 0.0389
0.25 £0.0293 5 0293 £0.0301 7% 0301 £0.0302 % 0302
coo L e .. ..
100 Epocas 500 Epocas 1000 Epocas
Epocas

Ao analisarmos os resultados do primeiro teste para o conjunto NSR2DB, para a
funcao de ativagao linear, é possivel identificar uma queda significativa no valor da raiz do
erro quadratico médio (REQM) ao longo do aumento do ntiimero de épocas, partindo de
0.1669 para 0.0799. Esse padrao foi consistente para ambas as séries temporais, tanto as
originais (STO) quanto as substitutas (STS).

Na funcao de ativacao RELU, ocorre uma reduc¢ao no valor REQM para as séries
temporais originais nas 1000 épocas, enquanto, para as substitutas, o REQM permanece

constante.

Ja para a funcao de ativagao sigmoide, os valores permanecem constantes, com

pequenas variagoes para as séries temporais substitutas.

O préximo conjunto de dados a ser analisado é o LTAFDB, os resultados sao

apresentados nas imagens a seguir.
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Figura 19 — Comparagao entre os resultados originais (LTAFDB - STO) e os resultados
substitutos (LTAFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e

uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao linear.

Conjunto LTAFDB (Long Term Atrial Fibrillation Database) - Linear
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Figura 20 — Comparagao entre os resultados originais (LTAFDB - STO) e os resultados
substitutos (LTAFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
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uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao relu.

Conjunto LTAFDB (Long Term Atrial Fibrillation Database) - ReLU
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Figura 21 — Comparagao entre os resultados originais (LTAFDB - STO) e os resultados
substitutos (LTAFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.
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Observando os resultados deste conjunto, destaca-se uma melhora progressiva nos
resultados com o aumento do nimero de épocas para a fungao de ativacao linear. Isso é
observado tanto para os conjuntos originais quanto para os substitutos. A partir das 1000

épocas, é notavel um aumento minimo no REQM para ambos os conjuntos.

Analisando os resultados da fun¢ao de ativagao relu, verifica-se uma melhora nos
resultados a partir das 500 épocas para as séries originais, com um leve aumento nas 1000
épocas. Para as séries substitutas, o melhor valor é alcancado nas 100 épocas, com um

aumento gradual nos resultados para 500 e 1000 épocas.

A fungao de ativagao sigmoide mantém-se constante nos valores entre 100 e 500
épocas, com um aumento sutil nos resultados para ambos os conjuntos de dados nas 1000

épocas de treinamento.

Os préximos resultados a serem apresentados, sao do conjunto LTSTDB.
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Figura 22 — Comparagao entre os resultados originais (LTSTDB - STO) e os resultados
substitutos (LTSTDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao linear.

Conjunto LTSTDB (Long Term Segment ST Database) - Linear

2.00 W |TSTDB - STO
BN LTSTDB - STS
__g 1.75 4 I sSTD-LTSTDB
NJ
=
8 1.50 1
©
B 1.25
3
o
o
= 1.00 A
58]}
]
©
N 0.751
©
4
| 0.2607
S 0504 +0.1008
o 0.1181
e +0.1008 0.1109 (839 0.1110 = ¢ gg35

100 Epocas 500 Epocas 1000 Epocas
Epocas

Figura 23 — Comparagao entre os resultados originais (LTSTDB - STO) e os resultados
substitutos (LTSTDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao relu.
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Figura 24 — Comparagao entre os resultados originais (LTSTDB - STO) e os resultados
substitutos (LTSTDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.
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Para o conjunto LTSTDB, a analise dos resultados indica que a funcao de ativacao
linear atingiu o melhor REQM para o conjunto de séries temporais originais nas 500 épocas
de treinamento. Entretanto, para o conjunto de séries substitutas, o desempenho maximo
foi observado nas 1000 épocas de treinamento. Comparando as séries originais, houve um
leve aumento do REQM de 500 para 1000 épocas, passando de 0.1109 para 0.1110.

No caso da funcao de ativagao relu, os resultados mantiveram-se constantes para
as séries originais, enquanto para as séries substitutas houve uma reducao do valor nas

500 épocas e um aumento do valor nas 1000 épocas.

A fungao de ativacao sigmoide apresentou resultados constantes até as 500 épocas,
com uma leve redugao de 0.1107 para 0.1106 nas 1000 épocas de treinamento, para o
conjunto de séries temporais originais. Ja para as séries substitutas, a melhor REQM foi
obtida nas 500 épocas, com uma leve alteracdo do valor nas 1000 épocas, passando de
0.0883 para 0.0890.

A préoxima analise, refere-se ao conjunto CHF2DB.
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Figura 25 — Comparagao entre os resultados originais (CHF2DB - STO) e os resultados
substitutos (CHF2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao linear.
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Figura 26 — Comparacao entre os resultados originais (CHF2DB - STO) e os resultados
substitutos (CHF2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao relu.
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Figura 27 — Comparagao entre os resultados originais (CHF2DB - STO) e os resultados
substitutos (CHF2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.
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No conjunto CHF2DB, a analise dos resultados mostra que a func¢ao de ativacao
linear proporcionou uma reducao significativa da REQM nas 1000 épocas de treinamento
para o conjunto de séries temporais originais, passando de 0.1192 para 0.1019. Entre-
tanto, para as séries substitutas, o desempenho maximo foi observado com 500 épocas
de treinamento, com um aumento muito sutil de 0.1040 para 0.1041 nas 1000 épocas

subsequentes.

A funcao de ativagao relu manteve-se constante em seu resultado para as séries
originais e também para as séries substitutas, com um leve aumento do valor nas 500

épocas de treinamento, passando de 0.7242 para 0.7247.

A funcao de ativagao sigmoide apresentou resultados consistentes tanto para as
séries temporais originais quanto para as substitutas, com um leve aumento nas 500 épocas
de treinamento para as séries originais e uma reduc¢ao nas 1000 épocas. Para as séries

substitutas, houve um leve aumento nas 500 épocas.

Os préximos resultados a serem apresentados, sao do conjunto CHFDB.
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Figura 28 — Comparagao entre os resultados originais (CHFDB - STO) e os resultados
substitutos (CHFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao linear.
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Figura 29 — Comparagao entre os resultados originais (CHFDB - STO) e os resultados
substitutos (CHFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao relu.
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Figura 30 — Comparagao entre os resultados originais (CHFDB - STO) e os resultados
substitutos (CHFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.
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No contexto deste conjunto, a funcao de ativacao linear demonstrou desempenho
positivo para ambos os conjuntos de dados (originais e substitutos) a partir das 1000

épocas de treinamento.

Embora a fun¢ao de ativagao relu tenha apresentado um resultado discrepante em
comparacao com a funcdo de ativagao linear, demonstrou consisténcia nos resultados para

ambos os conjuntos de séries temporais ao longo das diferentes épocas de treinamento.

Os resultados da funcao de ativagao sigmoide também permaneceram relativamente

estaveis para ambos os conjuntos, sem variagoes significativas ao longo do treinamento.

5.1.2 Teste com duas camadas intermediarias

Ao revisar os resultados do teste inicial apresentado anteriormente, observa-se que os
desempenhos nao foram completamente satisfatorios para alguns conjuntos de dados,
havendo variagoes notaveis tanto entre séries originais quanto substitutas. Em busca
de obter resultados melhores, foi realizado o mesmo procedimento do teste anterior, no

entanto, utilizando duas camadas intermediarias na rede.

Os resultados deste segundo teste para cada conjunto de dados serao apresentados

a seguir, iniciando com o conjunto NSR2DB.
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Figura 31 — Comparagao entre os resultados originais (NSR2DB - STO) e os resultados
substitutos (NSR2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, duas camadas intermediarias com 50 unidades
e uma camada de saida. Utilizando funcao de ativacao linear.
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Figura 32 — Comparagao entre os resultados originais (NSR2DB - STO) e os resultados
substitutos (NSR2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, duas camadas intermediarias com 50 unidades
e uma camada de saida. Utilizando funcao de ativacao relu
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Figura 33 — Comparagao entre os resultados originais (NSR2DB - STO) e os resultados
substitutos (NSR2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, duas camadas intermediarias com 50 unidades
e uma camada de saida. Utilizando funcao de ativacao sigmoide.
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Ao analisar os resultados do conjunto NSR2DB, observamos que a funcao de
ativacao linear apresentou uma convergéncia mais eficaz em 100 épocas para as séries
temporais originais, resultando em um aumento gradual no valor da REQM a medida que
o numero de épocas aumentava, passando de 0.0735 com 100 épocas para 0.0817 com 1000
épocas. Em contraste, para as séries substitutas, os valores diminuiram a medida que o
numero de épocas aumentava, partindo de 0.1481 com 100 épocas e atingindo 0.0377 nas

1000 épocas.

Por outro lado, a funcao de ativagao relu, gerou valores consideravelmente elevados
para este conjunto, mantendo-se constantes em 0.5529 para as séries temporais originais e

0.5520 para as substitutas ao longo das trés épocas avaliadas.

Quanto a fungao sigmoide, observamos uma diminui¢ao gradual nos valores da
REQM a medida que o ntimero de épocas aumentava. Enquanto as séries temporais
originais mantiveram certa estabilidade nos resultados a partir das 500 épocas, as séries
substitutas continuaram a apresentar valores menores, passando de 0.0383 nas 500 épocas

para 0.0376 nas 1000 épocas.

Os proximos resultados a serem apresentados, pertencem ao conjunto LTAFDB.
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Figura 34 — Comparagao entre os resultados originais (LTAFDB - STO) e os resultados
substitutos (LTAFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, duas camadas intermediarias com 50 unidades
e uma camada de saida. Utilizando funcao de ativacao linear.
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Figura 35 — Comparagao entre os resultados originais (LTAFDB - STO) e os resultados
substitutos (LTAFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, duas camadas intermediarias com 50 unidades
e uma camada de saida. Utilizando funcao de ativacao relu.
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Figura 36 — Comparagao entre os resultados originais (LTAFDB - STO) e os resultados
substitutos (LTAFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, duas camadas intermediarias com 50 unidades
e uma camada de saida. Utilizando funcao de ativacao sigmoide.
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Analisando os resultados do conjunto LTAFDB, a funcao de ativacgao linear de-
monstrou resultados proximos entre as séries temporais originais (STO) e substitutas
(STS). Para as STO, observou-se uma redugao continua na REQM a medida que o nimero
de épocas aumentava, passando de 0.2033 em 100 épocas para 0.1354 em 1000 épocas. Ja
para as STS, o valor permaneceu constante a partir das 500 épocas, partindo de 0.1940

em 100 épocas e mantendo-se em 0.1338 nas 500 épocas.

A funcao de ativagao relu, por sua vez, gerou resultados elevados para as séries
temporais originais, atingindo 0.5326 para as trés épocas de treinamento. Para as STS,
ocorreu uma reducao moderada nas 500 épocas, indo de 0.1341 para 0.1339, seguida por

um aumento moderado nas 1000 épocas, chegando a 0.1342.

Ja a funcao sigmoide apresentou seu desempenho mais eficaz nas séries temporais
originais durante as 100 épocas iniciais, seguido por um aumento nos valores,de 0.1358
para 0.1362 nas 1000 épocas. Para as séries substitutas, o resultado mais favoravel foi
alcancado nas 500 épocas de treinamento, partindo de 0.1339 em 100 épocas, para 0.1337

nas 500 épocas, e retornando a 0.1339 nas 1000 épocas.

As imagens a seguir, apresentam os resultados de treinamento para o conjunto
LTSTDB.



80

Figura 37 — Comparagao entre os resultados originais (LTSTDB - STO) e os resultados
substitutos (LTSTDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, duas camadas intermediarias com 50 unidades
e uma camada de saida. Utilizando funcao de ativacao linear.
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Figura 38 — Comparagao entre os resultados originais (LTSTDB - STO) e os resultados
substitutos (LTSTDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, duas camadas intermediarias com 50 unidades
e uma camada de saida. Utilizando funcao de ativacao relu.
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Figura 39 — Comparagao entre os resultados originais (LTSTDB - STO) e os resultados
substitutos (LTSTDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, duas camadas intermediarias com 50 unidades
e uma camada de saida. Utilizando funcao de ativacao sigmoide.
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Observando os resultados anteriores, concluimos que a func¢ao de ativacao linear
resultou em uma diminuicao na REQM a medida que o nimero de épocas aumenta, tanto
para as séries temporais originais quanto para as substitutas. Apesar da disparidade nos
valores iniciais nas 100 épocas, essas diferencas se reduziram consideravelmente, tornando-
se mais proximas a partir das 500 épocas. Para as séries originais, a REQM iniciou
em 1.2303 nas 100 épocas, atingindo 0.1105 nas 1000 épocas. Enquanto isso, as séries

substitutas comecaram em 0.2047 e alcancaram 0.0828 nas 1000 épocas.

Para a funcao de ativacao relu, os resultados foram relativamente elevados e estaveis,

mantendo-se em (0.7132 para ambas as séries ao longo das trés épocas de treinamento.

A funcao sigmoide demonstrou desempenho positivo para ambos os conjuntos,
tanto originais quanto substitutos. Além disso, apresentou uma reducao na REQM a
medida que o nimero de épocas aumentava. Para as séries originais, a REQM foi de 0.1106
nas 100 épocas para 0.1102 nas 1000 épocas. Ja para as séries substitutas, os valores foram
de 0.0887 nas 100 épocas para 0.0882 nas 1000 épocas.

Os proximos resultados deste teste a serem representados, sao do conjunto CHF2DB.
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Figura 40 — Comparagao entre os resultados originais (CHF2DB - STO) e os resultados
substitutos (CHF2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com duas camadas intermedidrias com 50 unidades e uma camada de saida.
Utilizando funcao de ativacao linear.
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Figura 41 — Comparacao entre os resultados originais (CHF2DB - STO) e os resultados
substitutos (CHF2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com duas camadas intermedidrias com 50 unidades e uma camada de saida.
Utilizando funcao de ativacao relu.
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Figura 42 — Comparagao entre os resultados originais (CHF2DB - STO) e os resultados
substitutos (CHF2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com duas camadas intermediarias com 50 unidades e uma camada de saida.
Utilizando funcao de ativagao sigmoide.
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Fica evidente que a funcao de ativagao linear proporcionou resultados satisfatorios
para ambas as séries, partindo de 0.1210 nas 100 épocas e atingindo 0.1014 nas 1000
épocas para o conjunto original. No caso do conjunto substituto, a REQM iniciou em

0.1487 nas 100 épocas e atingiu 0.1028 nas 1000 épocas.

A funcao relu, manteve valores elevados e estaveis para ambos os conjuntos,

independentemente do ntimero de épocas considerado.

Quanto a funcao sigmoide, observamos resultados estdveis para as séries originais,
mantendo-se em 0.1067 em todas as épocas. Para as séries substitutas, houve um pequeno

aumento nas 1000 épocas, passando de 0.1040 para 0.1041.

Os préximos dados apresentados, sao do conjunto CHFDB.
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Figura 43 — Comparagao entre os resultados originais (CHFDB - STO) e os resultados
substitutos (CHFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com duas camadas intermedidrias com 50 unidades e uma camada de saida.
Utilizando funcao de ativacao linear.
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Figura 44 — Comparagao entre os resultados originais (CHFDB - STO) e os resultados
substitutos (CHFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com duas camadas intermedidrias com 50 unidades e uma camada de saida.
Utilizando funcao de ativacao relu.
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Figura 45 — Comparagao entre os resultados originais (CHFDB - STO) e os resultados
substitutos (CHFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com duas camadas intermediarias com 50 unidades e uma camada de saida.
Utilizando funcao de ativagao sigmoide.
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Neste conjunto, a funcao de ativacao linear demonstrou eficacia ao longo do
treinamento, refletindo em uma reducao consistente nos valores da REQM. Inicialmente, o
conjunto de séries originais registrou 0.0537 nas 100 épocas, alcancando 0.0425 nas 1000
épocas. Similarmente, para as séries substitutas, houve uma diminui¢ao de 0.0461 para

0.0413 no mesmo intervalo de épocas.

Em relacao aos resultados da funcao relu, esta apresentou valores elevados e estaveis
para este conjunto. Tanto para o conjunto de séries originais quanto para o conjunto

substituto, a REQM permaneceu constante em 0.6102 e 0.6106, respectivamente.

A funcao sigmoide, por sua vez, obteve bons resultados para ambos os conjuntos.
Para o conjunto de séries originais, a REQM apresentou uma leve reducao de 0.0443 para
0.0442 a partir de 500 épocas. No conjunto substituto, houve um pequeno aumento de
0.0448 para 0.0451 nas 1000 épocas.
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5.1.3 Teste com uma camada intermediaria e variacao

na funcao de ativacao

Considerando que os resultados do teste anterior nao apresentaram valores satisfatorios
para todos os conjuntos, foi entao realizado um teste adicional. Desta vez, utilizando
apenas uma camada intermedidria/oculta, variando entre diferentes fungoes de ativagao.

As combinacoes utilizadas estdao descritas abaixo.

Tabela 1 — Configuracoes de Camadas da Rede Neural

CAMADA DE ENTRADA | CAMADA OCULTA | CAMADA DE SAIDA
LINEAR RELU LINEAR
LINEAR SIGMOIDE LINEAR
RELU LINEAR RELU
RELU SIGMOIDE RELU
SIGMOIDE LINEAR SIGMOIDE
SIGMOIDE RELU SIGMOIDE

Assim como nos testes anteriores, os resultados demonstraram variacoes entre os
conjuntos de dados. Em alguns casos, as séries temporais originais e suas substitutas
apresentaram valores bastante préoximos, indicando uma boa capacidade do modelo em
reproduzir os padroes. No entanto, em outros conjuntos, observou-se uma diferenca mais

significativa. As tabelas abaixo apresentam os resultados para cada conjunto de dados.
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Tabela 2 — Resultados para Diferentes Configuracoes de Funcoes de Ativacdo e Epocas
para NSR2DB

DADOS FUNCAO DE ATIVACAO 100 EPOCAS | 500 EPOCAS | 1000 EPOCAS
NSR2DB - STO | LINEAR - RELU - LINEAR 2,3115 0,0738 0,0817
NSR2DB - STS | LINEAR - RELU - LINEAR 0,0961 0,0627 0,0827
NSR2DB - STO | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,0821 0,0824 0,0829
NSR2DB - STS | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,0827 0,0844 0,0843
NSR2DB - STO | RELU - LINEAR - RELU 0,5529 0,5529 0,5529
NSR2DB - STS | RELU - LINEAR - RELU 0,5520 0,5520 0,5520
NSR2DB - STO | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,0818 0,0387 0,0592
NSR2DB - STS | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,5520 0,5520 0,5520
NSR2DB - STO | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,0817 0,0816 0,0816
NSR2DB - STS | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,0403 0,0400 0,0401
NSR2DB - STO | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,0816 0,0816 0,0816
NSR2DB - STS | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,0397 0,0411 0,0383

Analisando os resultados do conjunto NSR2DB, observa-se que as variagoes nas
combinagoes de funcoes de ativacao e épocas de treinamento exercem influéncia significativa

nos resultados da REQM para séries temporais originais (STO) e séries substitutas (STS).

A combinacao linear-relu exibiu um padrao de aumento na REQM para ambos
conjuntos de dados, saindo de 2.3115 nas 100 épocas para 0.0817 nas 1000 épocas para STO,
e de 0.0961 para 0.0827 nas mesmas épocas para STS. J& a combinagao linear-sigmoide,
os melhores resultados foram obtidos em 100 épocas em ambas as séries, com um aumento

da REQM conforme o ntimero de épocas.

Resultados elevados e constantes foram obtidos nas combinagoes relu-linear e
relu-sigmoide, independentemente do ntimero de épocas,exceto por uma leve variagao nos

resultados das STO para a funcao de ativacao relu-sigmoide.

As combinacgoes sigmoide-linear e sigmoide-relu apresentaram estabilidade nos
resultados. A combinacao sigmoide-linear atingiu seu melhor desempenho na REQM
em 500 épocas para STO e STS, mantendo-se estavel nas 1000 épocas. Sigmoide-relu
permaneceu constante para STO, mas obteve sua melhor REQM em 1000 épocas para
STS.
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Tabela 3 — Resultados para Diferentes Configuracoes de Funcoes de Ativacdo e Epocas
para LTAFDB

DADOS FUNCAO DE ATIVACAO 100 EPOCAS | 500 EPOCAS | 1000 EPOCAS
LTAFDB - STO | LINEAR - RELU - LINEAR 0,2411 0,1360 0,1361
LTAFDB - STS | LINEAR - RELU - LINEAR 1,0735 0,1343 0,1345
LTAFDB - STO | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,1359 0,1370 0,1365
LTAFDB - STS | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,1344 0,1346 0,1344
LTAFDB - STO | RELU - LINEAR - RELU 0,5326 0,5326 0,5326
LTAFDB - STS | RELU - LINEAR - RELU 0,5300 0,5300 0,5300
LTAFDB - STO | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,5326 0,5326 0,5326
LTAFDB - STS | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,5300 0,5300 0,5300
LTAFDB - STO | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,1357 0,1358 0,1361
LTAFDB - STS | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,1340 0,1341 0,1341
LTAFDB - STO | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,1358 0,1359 0,1360
LTAFDB - STS | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,1340 0,1341 0,1341

Observando o conjunto LTAFDB, destaca-se que a combinacao linear-relu propor-
cionou o melhor desempenho de REQM durante as 500 épocas de treinamento para ambas
as séries temporais (STO e STS), atingindo 0.1360 para séries originais e 0.1343 para séries
substitutas. Ja a combinagao linear-sigmoide alcancou sua melhor REQM apdés 100 épocas

de treinamento, registrando valores de 0.1359 e 0.1344 para STO e STS, respectivamente.

As combinagoes relu-linear e relu-sigmoide exibiram resultados constantes e elevados
para este conjunto, sem oscilagao nos valores de acordo com o nimero de épocas. Enquanto
isso, nas combinagoes sigmoide-linear e sigmoide-relu, os melhores resultados foram obtidos
nas 100 épocas de treinamento para ambos os conjuntos de dados, com valores de 0.1357
para STO e 0.1340 para STS na sigmoide-linear, e 0.1358 para STO e 0.1340 para STS na

sigmoide-relu.
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Tabela 4 — Resultados para Diferentes Configuracoes de Funcoes de Ativacdo e Epocas
para LTSTDB

DADOS FUNCAO DE ATIVACAO 100 EPOCAS | 500 EPOCAS | 1000 EPOCAS
LTSTDB - STO | LINEAR - RELU - LINEAR 0,1235 0,1109 0,1107
LTSTDB - STS | LINEAR - RELU - LINEAR 0,1402 0,0841 0,1040
LTSTDB - STO | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,1112 0,0956 0,0922
LTSTDB - STS | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,0915 0,0818 0,0793
LTSTDB - STO | RELU - LINEAR - RELU 0,7132 0,7132 0,7132
LTSTDB - STS | RELU - LINEAR - RELU 0,7132 0,7132 0,7132
LTSTDB - STO | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,1111 0,1115 0,1070
LTSTDB - STS | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,0875 0,0793 0,0845
LTSTDB - STO | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,1106 0,1105 0,1104
LTSTDB - STS | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,0887 0,0884 0,0882
LTSTDB - STO | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,1108 0,1106 0,1107
LTSTDB - STS | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,0886 0,0881 0,0881

Ao analisar os resultados para o conjunto LTSTDB, destaca-se que a funcao de
ativacao linear-relu se destacou, resultando na melhor REQM para as séries originais apos
1000 épocas de treinamento. Houve uma significativa reducao da REQM, partindo de
0.1235 nas 100 épocas iniciais para atingir 0.1107. Por outro lado, para as séries substitutas,
o ponto de minimo foi alcangado nas 500 épocas, com uma leve elevacao posterior para as
1000 épocas, passando de 0.0841 para 0.1040.

Na combinacao linear-sigmoide, os resultados mais favoraveis foram obtidos nas
1000 épocas de treinamento para ambos os conjuntos de dados. A REQM iniciou em
0.1112 nas 100 épocas e diminuiu para 0.0922 nas 1000 épocas para as séries originais. No
caso das séries substitutas, partiu de 0.0915 nas 100 épocas para 0.0793 nas 500 épocas,

mantendo-se estavel nas 1000 épocas.

A combinacao relu-linear manteve-se estavel para ambas as séries, com valores
elevados, independente do nimero de épocas. A combinacao relu-sigmoide apresentou
resultados promissores, atingindo 0.1070 para as 1000 épocas nas séries originais e 0.0793
nas 500 épocas para as séries substitutas, com uma leve elevagao para 0.0845 nas 1000

épocas.

A funcao sigmoide-linear proporcionou resultados consistentes para ambos os
conjuntos, alcancando a melhor REQM nas 1000 épocas de treinamento. Por outro lado, a
combinac¢ao sigmoide-relu teve sua melhor REQM nas 500 épocas para ambos os conjuntos,

mantendo-se estavel para as séries substitutas.
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Tabela 5 — Resultados para Diferentes Configuracoes de Funcoes de Ativacdo e Epocas
para CHF2DB

DADOS FUNCAO DE ATIVACAO 100 EPOCAS | 500 EPOCAS | 1000 EPOCAS
CHF2DB - STO | LINEAR - RELU - LINEAR 0,1274 0,0440 0,0444
CHF2DB - STS | LINEAR - RELU - LINEAR 0,1440 0,1040 0,1043
CHF2DB - STO | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,0446 0,0447 0,0457
CHF2DB - STS | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,1045 0,1052 0,1044
CHF2DB - STO | RELU - LINEAR - RELU 0,6102 0,6102 0,6102
CHF2DB - STS | RELU - LINEAR - RELU 0,7247 0,7247 0,7247
CHF2DB - STO | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,0446 0,0447 0,0445
CHF2DB - STS | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,1045 0,1033 0,1045
CHF2DB - STO | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,0442 0,0440 0,0433
CHF2DB - STS | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,1040 0,1042 0,1043
CHF2DB - STO | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,0442 0,0442 0,0442
CHF2DB - STS | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,1042 0,1041 0,1042

Ao analisar o conjunto CHF2DB, ¢é notavel que a combinacao linear-relu alcangou
os melhores resultados apos 500 épocas de treinamento, tanto para as séries temporais
originais (STO) quanto para as séries substitutas (STS). Ambas as séries apresentaram

uma elevagao moderada da REQM ao longo das 1000 épocas subsequentes.

Para a combinacao linear-sigmoide, os resultados mais favoraveis foram atingidos
nas 100 épocas para as STO, registrando 0.0446, e nas 1000 épocas para as STS, com
0.1044. Esse padrao sugere que o modelo atingiu uma estabilidade apds 100 épocas para as

STO, enquanto nas STS a melhoria foi mais gradual e ocorreu ao longo das 1000 épocas.

A avaliagdo da combinagao relu-linear apresentou resultados consideravelmente
elevados para ambas as séries, diferentemente da combinagao relu-sigmoide, que propor-
cionou o melhor desempenho para as STO apés 1000 épocas, alcancando 0.0445. Para
as STS, o ponto de minimo foi encontrado nas 500 épocas, registrando 0.1033, com um

aumento posterior nas 1000 épocas.

As combinacoes sigmoide-linear e sigmoide-relu apresentaram resultados proximos
entre si, com variagoes nos pontos de melhor desempenho para STO e STS. Para a
sigmoide-linear, a melhor REQM para as STO ocorreu nas 1000 épocas, enquanto para as
STS foi nas 100 épocas. Ja para a sigmoide-relu, o melhor desempenho foi registrado nas
100 épocas para STO, mantendo-se estavel com o aumento de épocas, enquanto para as

STS, o ponto de minimo foi alcangado nas 500 épocas.
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Tabela 6 — Resultados para Diferentes Configuracoes de Funcoes de Ativacdo e Epocas

para CHFDB
DADOS FUNCAO DE ATIVACAO 100 EPOCAS | 500 EPOCAS | 1000 EPOCAS
CHFDB - STO | LINEAR - RELU - LINEAR 0,2622 0,1067 0,1050
CHFDB - STS | LINEAR - RELU - LINEAR 0,0528 0,0449 0,0449
CHFDB - STO | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,1071 0,1070 0,1072
CHFDB - STS | LINEAR - SIGMOIDE - LINEAR 0,0451 0,0450 0,0454
CHFDB - STO | RELU - LINEAR - RELU 0,7221 0,7221 0,7221
CHFDB - STS | RELU - LINEAR - RELU 0,6106 0,6106 0,6106
CHFDB - STO | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,1073 0,1033 0,1020
CHFDB - STS | RELU - SIGMOIDE - RELU 0,0450 0,0450 0,0451
CHFDB - STO | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,1068 0,1068 0,1068
CHFDB - STS | SIGMOIDE - LINEAR - SIGMOIDE 0,0446 0,0447 0,0447
CHFDB - STO | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,1068 0,1068 0,1067
CHFDB - STS | SIGMOIDE - RELU - SIGMOIDE 0,0447 0,0446 0,0446

Na analise do conjunto CHFDB, a combinagdao de fungoes linear-relu atingiu
o menor valor apds 1000 épocas de treinamento para o conjunto STO. Para as séries
substitutas (STS), esse ponto minimo foi alcangado em 500 épocas, permanecendo estavel
nas 1000 épocas de treinamento. Ja a combinacao linear-sigmoide apresentou seus melhores
resultados para ambos os conjuntos de dados em 500 épocas, com um leve aumento nas

1000 épocas.

A combinacao relu-linear manteve resultados elevados e consistentes para as séries
STO e STS, com valores de REQM de 0.7221 e 0.6106, respectivamente, independente
do aumento no nimero de épocas. Por outro lado, a combinacao relu-sigmoide obteve o
melhor resultado para as STO em 1000 épocas, enquanto para as STS, o ponto minimo foi

alcancado em 100 épocas.

As combinagoes sigmoide-linear e sigmoide-relu mostraram resultados bastante
préximos quando comparadas entre os conjuntos STO e STS, com diferencas minimas

observadas.
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5.1.4 Teste com uma camada intermediaria e conjunto
de dados

Para enfrentar os desafios e aprimorar os resultados em todos os conjuntos, foram conduzi-
dos testes adicionais, dessa vez, criando um unico arquivo contendo todos os conjuntos de

dados selecionados. Esta etapa é apresentada na imagem 46 a seguir.

Figura 46 — Representacao da Técnica de Conjunto de Arquivos

En @ Em = =

NSR2DE LTAFDB LTSTDBE CHF2DB CHFDB

<

Algoritmo de Agrupamento de Arquivos

fIn «—

Conjunto Agrupado

Utilizando a biblioteca pandas, um algoritmo escrito em python, recebe como
entrada os cinco conjuntos de dados e apds o processo de conversao, o algoritmo devolve
um unico arquivo, contendo todas as séries temporais, resultando em uma matriz de
dados, com 65 colunas contendo os diferentes conjuntos de dados e 15839 linhas com os
respectivos batimentos cardiacos. Esse processo foi realizado tanto para o conjunto de

séries originais, quanto para o conjunto de séries substitutas.

Tendo entao um tinico arquivo com todos os conjuntos de dados para treinamento da
rede, seguiu-se para a execugao, onde mantivemos as caracteristicas da rede neural descrita
anteriormente e para esse teste consideramos o uso de apenas uma camada intermediaria.
Os testes foram realizados de forma separada para todos os conjuntos de dados com as
séries substitutas e posteriormente o inverso, onde o treinamento da rede ocorreu com
um conjunto de séries substitutas e o treinamento individual com o conjunto de dados
originais. As imagens a seguir apresentam os resultados deste treinamento para cada

conjunto de dados.
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Figura 47 — Comparagao entre os resultados originais (NSR2DB - STO) e os resultados
substitutos (NSR2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢do de ativagao linear.
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Figura 48 — Comparagao entre os resultados originais (NSR2DB - STO) e os resultados
substitutos (NSR2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao relu
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Figura 49 — Comparagao entre os resultados originais (NSR2DB - STO) e os resultados
substitutos (NSR2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.
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Ao avaliar o conjunto NSR2DB, observa-se que os resultados gerados pela func¢ao
de ativagdo linear foram bastante semelhantes para ambos os conjuntos de dados (STO e
STS), apresentando diferengas sutis em todas as épocas. A melhor REQM foi alcangada
com 500 épocas de treinamento para ambos os conjuntos, com valores de 0.0245 para STO
e 0.0226 para STS.

No caso da fungao de ativacao relu, os resultados mais expressivos também foram
obtidos nas 500 épocas de treinamento, atingindo 0.0216 para STO e 0.0198 para STS.
Nota-se uma certa oscilagao nos valores de REQM durante as 1000 épocas de treinamento

para ambas as séries.

Por fim, a fungao de ativagao sigmoide destacou-se ao proporcionar os melhores
resultados para os conjuntos STO e STS nas 1000 épocas de treinamento, com valores de
0,0224 para STO e 0,0204 para STS.
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Figura 50 — Comparagao entre os resultados originais (LTAFDB - STO) e os resultados
substitutos (LTAFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢do de ativagao linear.
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Figura 51 — Comparagao entre os resultados originais (LTAFDB - STO) e os resultados
substitutos (LTAFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao relu.
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Figura 52 — Comparagao entre os resultados originais (LTAFDB - STO) e os resultados
substitutos (LTAFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.
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Para o conjunto LTAFDB, a funcao de ativagao linear obteve o melhor desempe-
nho nas séries temporais originais e substitutas durante as 100 épocas de treinamento,
registrando 0.1303 para STO e 0.1286 para STS. No entanto, nota-se um aumento nos

valores da REQM a partir das 500 épocas de treinamento.

De maneira semelhante, a fungao de ativacao relu alcancou resultados expressivos,
com valores de 0.1301 para STO e 0.1282 para STS nas 100 épocas. Assim como na
linear, observou-se um crescimento gradual da REQM a medida que o niimero de épocas

aumentou.

Quanto a funcao sigmoide, também apresentou bons resultados nas 100 épocas,
com valores de 0.1305 para STO e 0.1299 para STS. Contudo, a medida que o nimero de

épocas de treinamento aumenta, observa-se uma elevagdo na REQM.
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Figura 53 — Comparagao entre os resultados originais (LTSTDB - STO) e os resultados
substitutos (LTSTDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camadas intermedidria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢do de ativagao linear.
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Figura 54 — Comparagao entre os resultados originais (LTSTDB - STO) e os resultados
substitutos (LTSTDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao relu.
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Figura 55 — Comparagao entre os resultados originais (LTSTDB - STO) e os resultados
substitutos (LTSTDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.
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Neste conjunto, os resultados foram mais favoraveis para a funcao de ativacao
linear durante as 500 épocas de treinamento, com valores de 0.0527 para as STO e 0.0536
para as STS. Nota-se uma reducao desses valores em relagao aos resultados das 100 épocas,

seguida por um aumento nas 1000 épocas de treinamento.

De maneira semelhante, a funcao de ativacao relu também alcangou seu melhor
desempenho com 500 épocas, registrando 0.0484 para as STO e 0.0474 para as STS, com

um aumento na REQM ao longo das 1000 épocas.

Quanto a fungdo de ativacao sigmoide, as STO apresentaram a melhor REQM nas
1000 épocas (0.0501), enquanto as STS obtiveram o melhor resultado com 500 épocas

(0.0499), mantendo esse valor no treinamento com 1000 épocas.
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Figura 56 — Comparagao entre os resultados originais (CHF2DB - STO) e os resultados
substitutos (CHF2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢do de ativagao linear.
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Figura 57 — Comparagao entre os resultados originais (CHF2DB - STO) e os resultados
substitutos (CHEF2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao relu.
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Figura 58 — Comparagao entre os resultados originais (CHF2DB - STO) e os resultados
substitutos (CHF2DB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.
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A funcao de ativacao linear gerou os melhores resultados para as STO e STS
neste conjunto durante as 100 épocas de treinamento, registrando 0.0991 e 0.0963, res-
pectivamente. Entretanto, ocorre aumento na REQM a medida que o nimero de épocas

cresce.

O mesmo foi observado para a funcao de ativagao relu, que proporcionou uma
REQM de 0.0995 para as STO e 0.0953 para as STS nas 100 épocas.

Em relagao a fungao de ativagao sigmoide, as STO obtiveram seu melhor resultado
nas 500 épocas (0.1000), enquanto as STS alcancaram a melhor REQM nas 100 épocas
(0.0960).
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Figura 59 — Comparagao entre os resultados originais (CHFDB - STO) e os resultados
substitutos (CHFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢do de ativagao linear.
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Figura 60 — Comparagao entre os resultados originais (CHFDB - STO) e os resultados
substitutos (CHFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fun¢ao de ativagao relu.
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Figura 61 — Comparagao entre os resultados originais (CHFDB - STO) e os resultados
substitutos (CHFDB - STS) obtidos através do treinamento de redes neurais
com uma camada de entrada, uma camada intermediaria com 50 unidades e
uma camada de saida. Utilizando fungao de ativagao sigmoide.
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Ao analisar os resultados do conjunto CHFDB, fica evidente que os melhores
desempenhos para as séries STO e STS, utilizando a fungao de ativagao linear, foram
alcangados nas 100 épocas, atingindo valores de 0.0345 e 0.0352, respectivamente. Contudo,

houve um aumento na REQM nas épocas subsequentes.

Para a funcao de ativacao relu, o ponto de menor REQM para as STO foi observado

nas 100 épocas (0.0343), enquanto para as STS ocorreu nas 500 épocas (0.0337).

No caso da fungao sigmoide, os resultados mais favoraveis foram obtidos com 500
épocas de treinamento para ambas as séries, registrando 0.0342 para STO e 0.0340 para

STS, seguido por um aumento do valor nas 1000 épocas de treinamento.
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No primeiro teste realizado 5.1.1, observamos que, apesar dos valores baixos de
REQM para alguns conjuntos de dados em determinadas fungoes de ativacao ou nimeros
de épocas, ¢ evidente a disparidade de valores ao compararmos as séries temporais originais
(STO) com as séries temporais substitutas (STS). Por exemplo, no conjunto de dados
NSR2DB, notamos que a func¢ao de ativacao linear produziu o melhor resultado (0.0799)
para as STO durante as 1000 épocas de treinamento do modelo, enquanto para as STS

ocorreu em 500 épocas (0.0406), com um aumento do valor nas 1000 épocas.

Para a funcao de ativagao relu, no conjunto STO, houve uma reducdao da REQM
nas 500 épocas; no entanto, para as STS, o valor manteve-se estavel. No caso da funcao
sigmoide, as STO apresentaram uma leve queda no valor durante as 500 épocas, mantendo-
se estaveis com 0.0816, enquanto as STS atingiram o melhor valor de 0.0389 nas 1000

épocas.

Em alguns conjuntos e com determinadas func¢oes de ativacao e nimeros de épocas,
é possivel identificar resultados proximos entre as STO e as STS, como no caso dos
conjuntos CHF2DB e CHFDB nas fungoes de ativacao linear, relu e sigmoide. Para a
funcao de ativagao linear, essa proximidade pode ser identificada a partir das 1000 épocas
em ambos os conjuntos. A funcgao de ativacao relu forneceu resultados um pouco mais
elevados quando comparados com outras func¢oes de ativagdo; no entanto, é possivel notar
a proximidade dos valores REQM entre STO e STS, ocorrendo com sutis diferencas na

funcao sigmoide para esses mesmos conjuntos.

Como resultado da busca por melhorias, conduzimos um segundo teste 5.1.2, que
envolveu a adicao de uma camada intermediaria a rede neural. Em comparagao com o
primeiro teste, observamos que alguns conjuntos de dados apresentaram resultados mais
proximos entre séries temporais originais (STO) e séries temporais substitutas (STS) para

determinadas funcoes de ativacao.

Por exemplo, nos conjuntos LTAFDB, a func¢ao de ativacao linear produziu resulta-
dos de 0.1354 para STO e 0.1338 para STS, enquanto no conjunto CHFDB, também para
a func¢ao linear, obtivemos REQM de 0.0425 para STO e 0.0413 para STS.

Entretanto, nem todos os conjuntos se beneficiaram dessa adi¢ao. No conjunto
LTSTDB, apesar dos valores proximos na funcao de ativacao relu, esses valores sdo
consideravelmente elevados para a REQM. Além disso, nas func¢oes de ativacao linear e

sigmoide, ainda ha uma diferenga perceptivel.

Outro aspecto a destacar é que, em alguns casos, o melhor resultado para as STO
foi alcancado em um ntimero especifico de épocas, enquanto para as STS ocorreu em um

numero diferente de épocas.

A combinacao de diferentes fungoes de ativacao em redes neurais podem ser uma

abordagem eficaz, sendo assim, foi realizado o teste descrito em 5.1.3. Apesar da melhoria
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na aproximagao dos resultados de REQM entre séries temporais originais (STO) e séries
temporais substitutas (STS), essa estratégia ainda nao beneficiou todos os conjuntos de

dados.

Em alguns casos, a alternancia entre func¢oes de ativacao resultou em uma no-
tavel aproximacao dos valores de REQM para STO e STS. Um exemplo positivo é o
conjunto LTFADB, onde todas as combinagoes de fungoes de ativacao apresentaram efeitos

significativos, aproximando consideravelmente os valores de REQM.

No entanto, ¢ importante observar que algumas combinacoes geraram disparidades
mais expressivas, como a combinagao linear-relu no conjunto CHF2DB. Nesse caso, os
melhores valores foram alcancados nas 500 épocas de treinamento, resultando em 0.0440
para STO e 0.1040 para STS.

A busca por resultados mais benéficos para todos os conjuntos levou a realizacao
do teste detalhado em 5.1.4. Uma analise dos testes anteriores destaca que esse tultimo,
demonstrou resultados mais satisfatéorios ao comparar conjuntos de dados originais e

substitutos, assim como diferentes fungoes de ativacgao.

A técnica de agrupar os conjuntos de dados resultou em um aumento significativo
no tamanho do conjunto de treinamento, conferindo a rede neural a capacidade de aprender

relacdes mais complexas.

E importante destacar também, que o aumento no niimero de épocas de treinamento
nao implica necessariamente uma melhora nos resultados. Embora alguns conjuntos de
dados tenham apresentado melhor desempenho com um nimero maior de épocas, tal

observacao nao é universal, como apresentado na tabela 7 abaixo, referente ao conjunto

NSR2DB.

Tabela 7 — Comparacoes de desempenho de acordo com o nimero de épocas no conjunto

NSR2DB.

DADOS FUNCAO DE ATIVACAO | 100 EPOCAS | 500 EPOCAS | 1000 EPOCAS
NSR2DB - STO LINEAR 0,0269 0,0245 0,0258
NSR2DB - STS LINEAR 0,0255 0,0226 0,0227
NSR2DB - STO RELU 0,0241 0,0216 0,0229
NSR2DB - STS RELU 0,0213 0,0198 0,0213
NSR2DB - STO SIGMOIDE 0,0332 0,0248 0,0224
NSR2DB - STS SIGMOIDE 0,0336 0,0222 0,0204

Para as funcoes de ativagao linear e relu, o desempenho 6timo foi alcangado com
500 épocas tanto para as STO quanto para as STS, enquanto para a funcao de ativacao
sigmoide, o melhor resultado foi obtido com 1000 épocas para os dois conjuntos de dados
(STO e STS), um dos fatores esta relacionado as caracteristicas dos dados e das fungoes

de ativacao.

Apesar da existéncia de casos isolados nos quais uma funcao de ativacao superou a



105

outra, a fun¢ao relu destacou-se, ajustando-se de maneira notavel aos conjuntos de dados

do ultimo teste, produzindo 6timos resultados para ambas as séries temporais originais

(STO) e substitutas (STS).

No tultimo teste realizado, conduzimos a aplicacao do teste t de Student, utilizando
a biblioteca scipy.stats em Python. Os testes foram realizados para os cinco conjuntos de
dados, incluindo as fungoes de ativagao linear, relu e sigmoide, ao longo de 100, 500 e 1000

épocas de treinamento.

Por meio desse teste, foi possivel identificar e avaliar a existéncia ou nao de

diferengas estatisticamente significativas nos conjuntos de dados STO e STS.

Os resultados obtidos para todos os conjuntos de dados, independentemente do
numero de épocas e da funcao de ativagao, indicaram valores de p-valor superiores ao nivel
estipulado em 0.01, conforme apresentado nas imagens abaixo. Portanto, pode-se aceitar

a hipdtese nula de que as séries STO e STS produzem resultados indiferentes.

Figura 62 — Comparacao entre os resultados do teste t de Student entre STO e STS,
utilizando funcao de ativacao linear.

Teste T - Fungdo de Ativagao - Linear




106

Figura 63 — Comparacao entre os resultados do teste t de Student entre STO e STS,
utilizando func¢ao de ativagao relu.
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Figura 64 — Comparacao entre os resultados do teste t de Student entre STO e STS,
utilizando fun¢ao de ativacao sigmoide.

Teste T - Fungio de Ativagio - Sigmoid

30227

p=0.0391 —e— Estatistica t
30
25
20
t=1.4903,
p=0.2
o 15
10
05
00
£4,0.3491
P 7446
-05
200 400 600 800 1000

Nimero de Epocas



Conclusoes

Neste trabalho, propoe-se a utilizacao de um modelo de redes neurais LSTM para realizar
a aproximacao da funcao de entropia amostral em séries temporais. Os dados de entrada
consistem em séries temporais provenientes do site PhysioNet, juntamente com séries

substitutas, geradas a partir das séries temporais originais.

Foram conduzidos diversos testes com o objetivo de alcancar resultados satisfatérios.
A escolha desses testes é justificada pela inexisténcia de uma férmula fixa para obtencao
direta de resultados em redes neurais. Portanto, a exploracao de diferentes testes e a
manipulacdo de hiperparametros, como fungoes de ativagao, nimero de camadas interme-
didrias/ocultas e épocas, tornam-se essenciais para ajustar o modelo de maneira eficaz. A
utilizacao da validacao cruzada durante o treinamento da rede neural desempenha um

papel importante na avaliacao da capacidade de generalizacao do modelo.

O ultimo teste conduzido, que envolveu o agrupamento dos conjuntos de dados
para o treinamento da rede neural, resultou em melhorias significativas. Nao apenas foram
obtidos bons resultados de REQM para as funcoes de ativagdo, mas também foi observada
uma paridade entre as séries temporais originais e substitutas. Esse resultado sugere
que a rede foi capaz de aprender e reproduzir padroes semelhantes em ambas as séries,

consolidando a eficicia do modelo.

Aplicamos aos resultados do ultimo teste, o teste t de Student, e ao visualizar a
variabilidade entre os valores, é perceptivel que as medidas REQM geradas pela rede nao
apresentaram diferencas significativas entre STO e STS. Portanto, as séries temporais
substitutas (STS) podem ser empregadas para aumento do conjunto de dados (data

augmentation).

Para pesquisas futuras, outras perspectivas poderao ser exploradas com objetivo
de expandir a andlise. Além disso, considera-se relevante a aplicacdo do modelo em séries
temporais curtas, proporcionando uma visao abrangente do seu desempenho em diferentes

contextos.
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