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RESUMO

O eletrocardiograma (ECG) € uma ferramenta essencial para o diagnéstico de condi¢des car-
diacas, fornecendo informacdes detalhadas sobre o ritmo e a atividade elétrica do coragdo. No
entanto, sua obtenc¢do tradicional € invasiva, exigindo equipamentos especializados, eletrodos
fixados ao corpo do paciente e colaboracgdo ativa, o que limita sua acessibilidade e monitora-
mento continuo. Com o advento de dispositivos vestiveis, como reldgios inteligentes, tornou-se
possivel coletar biossinais de forma passiva, como a fotopletismografia (PPG). Entretanto, o
PPG isoladamente ndo oferece a riqueza diagnéstica do ECG, e a medicao direta de ECG nesses
dispositivos ainda enfrenta barreiras técnicas.

Neste trabalho € proposto uma abordagem baseada em aprendizado de méaquina para estimar
sinais de ECG a partir de dados de PPG, utilizando redes neurais BiILSTM (Bidirecionais de
Memoria de Longo Curto Prazo) e técnicas de aprendizado federado para aprimorar a privacidade
dos dados e a robustez dos modelos em ambientes distribuidos. A metodologia inclui o pré-
processamento dos sinais de PPG e ECG da base de dados MIMIC-II, a modelagem do problema
como uma tarefa de regressao sequencial e a implementacio de duas estratégias de agregacdo
federada: o FedAvg (padrao) e o FedKMeans, desenvolvida neste trabalho, que introduz uma
etapa de clusterizacdao (K-Means) para agrupar modelos locais com caracteristicas semelhantes
antes da agregacdo. Nos experimentos, quatro cendrios foram comparados: treinamento cen-
tralizado, local individual, federado com FedAvg e federado com FedKMeans. As métricas de
avaliacdo incluiram RMSE, MSE, coeficiente de Pearson, tempo de execugdo e uso de memdria.
Os resultados demonstraram que o FedKMeans apresenta vantagens em cendrios heterogéneos,
oferecendo maior precisdo na geracao de ECG sintéticos e melhor eficiéncia computacional em
comparagio ao FedAvg. Além disso, a abordagem proposta aborda questdes éticas associadas a
coleta centralizada de dados médicos, garantindo a privacidade dos pacientes.

Essa combinacdo de técnicas transforma dispositivos vestiveis em ferramentas avangadas para
deteccdo precoce de doengas cardiovasculares, com potencial para aplicacdes clinicas praticas e
escaldveis. O trabalho contribui para a drea de aprendizado federado ao explorar uma solucao
eficiente e segura para a geracdo de dados médicos sintéticos, preservando a privacidade e a

utilidade clinica.

Palavras-chave: ECG. PPG. Aprendizado Federado. Privacidade de Dados. Dispositivos

Vestiveis



ABSTRACT

The electrocardiogram (ECG) is an essential tool for diagnosing cardiac conditions, providing
detailed information about the heart’s rhythm and electrical activity. However, traditional ECG
acquisition is invasive, requiring specialized equipment, electrodes attached to the patient’s
body, and active collaboration, which limits its accessibility and continuous monitoring. With
the advent of wearable devices, such as smartwatches, it has become possible to passively
collect biosignals, such as photoplethysmography (PPG). However, PPG alone does not offer the
diagnostic richness of ECG, and direct ECG measurement on these devices still faces technical
barriers.

This work proposes a machine learning-based approach to estimate ECG signals from PPG data,
using Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) neural networks and federated learning
techniques to enhance data privacy and model robustness in distributed environments. The metho-
dology includes preprocessing PPG and ECG signals from the MIMIC-II database, modeling the
problem as a sequential regression task, and implementing two federated aggregation strategies:
FedAvg (standard) and FedKMeans, which introduces a clustering step (K-Means) to group local
models with similar characteristics before aggregation. Experiments compared four scenarios:
centralized training, individual local training, federated training with FedAvg, and federated
training with FedKMeans. Evaluation metrics included RMSE, MSE, Pearson correlation coef-
ficient, execution time, and memory usage. The results demonstrated that FedKMeans offers
advantages in heterogeneous scenarios, providing higher accuracy in synthetic ECG generation
and better computational efficiency compared to FedAvg. Additionally, the proposed approach
overcomes the diagnostic limitations of PPG and addresses ethical concerns associated with
centralized medical data collection, ensuring patient privacy.

This combination of techniques transforms wearable devices into advanced tools for early
detection and management of cardiovascular diseases, with potential for practical and scalable
clinical applications. The work contributes to the federated learning field by exploring an efficient

and secure solution for generating synthetic medical data, preserving privacy and clinical utility.

Keywords: Synthetic ECG. PPG. Federated Learning. Data Privacy. Wearable Devices
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacido do Problema

Atualmente, as Doencas Cardiovasculares (DCVs) sdo uma das principais causas de
mortalidade global, sendo responséaveis por 17,5 milhdes de 6bitos por ano (MAGNUSSEN et al.,
2023). O diagndstico precoce e 0 monitoramento continuo sio essenciais para reduzir os impactos
dessas condigdes, € 0 ECG desempenha um papel central nesse processo (SUMALATHA et
al., 2024). O ECG ¢ um exame médico que registra a atividade elétrica do coragdo, permitindo
a identificacdo de arritmias, isquemias e outras anomalias cardiacas. No entanto, a aquisi¢ao
tradicional de ECG € limitada por sua natureza invasiva: requer equipamentos especializados,
eletrodos fixados ao corpo do paciente e, frequentemente, a presenca de um profissional de sauide.
Essas limita¢des tornam o ECG pouco acessivel para monitoramento continuo ou em ambientes
ndo clinicos, como residéncias ou locais de trabalho.

Com o avanco das tecnologias vestiveis, como smartwatches e pulseiras inteligentes,
surgiu a possibilidade de coletar biossinais de forma ndo invasiva e continua. Entre esses sinais,
0 PPG destaca-se por sua simplicidade e baixo custo (LEE; LEE, 2021). O PPG mede variagdes
no volume sanguineo por meio de sensores Opticos, sendo amplamente utilizado para estimar
frequéncia cardiaca e saturacio de oxigénio. No entanto, o PPG nao oferece a mesma riqueza
diagnéstica do ECG, pois ndo captura diretamente a atividade elétrica do coragcdo. Além disso,
a medig¢do direta de ECG em dispositivos vestiveis ainda enfrenta desafios técnicos, como a
necessidade de multiplos eletrodos e a interferéncia de movimentos do usudrio.

Nesse contexto, a geracao de sinais de ECG sintéticos a partir de dados de PPG
emerge como uma solucdo promissora. Essa abordagem combina a conveniéncia dos dispositivos
vestiveis com a precisdo diagnostica do ECG, permitindo o monitoramento continuo e nao
invasivo de pacientes (SARKAR; ETEMAD, 2020). No entanto, o desenvolvimento de modelos
capazes de realizar essa conversao com alta precisio e robustez é um desafio complexo, especial-
mente em cendrios onde os dados sdo distribuidos e heterogéneos. Além disso, a centralizacdo de
dados médicos para treinamento de modelos de aprendizado de méquina levanta preocupacoes
significativas sobre a privacidade dos pacientes, uma vez que informacgdes sensiveis precisam ser
compartilhadas e armazenadas em servidores centralizados.

O FL surge como uma abordagem viavel para treinar modelos de forma distribuida,

preservando a privacidade dos dados. No FL, os modelos sdo treinados localmente em cada
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dispositivo, e apenas os parametros atualizados sdo compartilhados com um servidor central
para agregacdo (HARD et al., 2018). No entanto, a heterogeneidade dos dados em ambientes
federados, especialmente em aplicacdes médicas, representa um desafio adicional (ANNAPPA et
al., 2024). Dispositivos diferentes podem coletar dados de pacientes com caracteristicas distintas,
como idade, género e condi¢des de satde, o que pode levar a modelos locais com desempenho
variado. Essa heterogeneidade pode comprometer a eficicia da agregacao de modelos, resultando

em um modelo global menos preciso.

1.2 Motivacao

A principal motivacdo deste trabalho surge da convergéncia de trés fatores criticos
no cendrio atual da saude cardiovascular: o aumento da incidéncia de DCVs, as limitacdes dos
métodos tradicionais de monitoramento cardiaco e os desafios de privacidade no processamento
de dados médicos.

O primeiro fator € a necessidade urgente de métodos mais acessiveis e continuos
para monitoramento cardiaco, considerando o impacto global das DCVs na mortalidade. Os
métodos tradicionais de ECG, embora precisos, sdo limitados em termos de disponibilidade e
praticidade para monitoramento continuo. A popularizacdo de dispositivos vestiveis oferece
uma oportunidade Unica para democratizar o acesso a0 monitoramento cardiaco, mas esbarra em
desafios técnicos significativos.

O segundo fator motivador € a crescente preocupacao com a privacidade dos dados
médicos. O desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina tradicionalmente requer a
centralizacdo de grandes volumes de dados sensiveis, o que levanta questdes éticas e regulatdrias
importantes. O FL emerge como uma solucdo promissora para este desafio, permitindo o
treinamento de modelos sem comprometer a privacidade dos pacientes.

Por fim, a heterogeneidade dos dados médicos entre diferentes pacientes representa
tanto um desafio quanto uma oportunidade de inovagdo. As técnicas tradicionais de agregagao
em aprendizado federado podem nao ser adequadas para lidar com esta variabilidade, motivando
o desenvolvimento de abordagens mais sofisticadas que possam adaptar-se as caracteristicas

individuais dos pacientes enquanto mantém a eficicia do modelo global.
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1.3 Objetivos

Diante desses desafios, este trabalho propde uma abordagem que combina técnicas
de aprendizado profundo e aprendizado federado para gerar sinais de ECG sintéticos, abordando

tanto as limitacdes técnicas quanto as questdes éticas.

1.3.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar uma abordagem baseada
em aprendizado federado para a geracdo de sinais de ECG sintéticos a partir de dados de
PPG, utilizando técnicas de clusterizacao para melhorar a agregacdo de modelos em cendrios

heterogéneos.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos incluem:
1. Utilizar o algoritmo FedAvg, e implementar uma nova estratégia de agregacio baseada em
clusterizacdo, denominada FedKMeans, comparando o desempenho de ambas abordagens
2. Avaliar a qualidade dos sinais sintéticos gerados por meio de métricas como Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE), Erro Quadratico Médio (MSE) e coeficiente de Pearson.
3. Analisar a eficiéncia computacional das abordagens propostas, considerando tempo de

execuc¢ao e uso de memoria.

1.4 Contribuicao

Este trabalho contribui para a drea de aprendizado federado ao propor uma abordagem
inovadora para a geracdo de sinais de ECG sintéticos, utilizando técnicas de clusterizacdo para

melhorar a agregacdo de modelos em cendrios heterogéneos.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, cada um abordando aspectos especificos da
pesquisa.
A estrutura € a seguinte:

» Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica: Apresenta os conceitos tedricos essenciais para
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o entendimento do trabalho, incluindo uma revisao sobre ECG, PPG, FL e técnicas de
clusterizacdo. Este capitulo fornece a base necessaria para a compreensao das metodologias
e técnicas utilizadas no desenvolvimento da pesquisa.

Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: Discute estudos e abordagens anteriores relevantes
para o tema, destacando as lacunas e oportunidades identificadas na literatura. Sao
revisados trabalhos que abordam a geragdo de sinais de ECG sintéticos, o uso de PPG em
dispositivos vestiveis e aplicacoes de aprendizado federado em saudde.

Capitulo 4 - Metodologia: Descreve em detalhes a metodologia adotada no trabalho,
incluindo a selec@o e pré-processamento dos dados, a arquitetura do modelo BiLSTM,
as estratégias de agregacdo federada (FedAvg e FedKMeans) e as métricas de avaliagdo
utilizadas. Este capitulo também apresenta o fluxo de trabalho e as ferramentas utilizadas
na implementagao.

Capitulo 5 - Resultados: Apresenta e analisa os resultados obtidos nos experimentos,
comparando o desempenho das abordagens propostas (FedAvg e FedKMeans) em diferen-
tes cendrios. Sdo discutidas as métricas de qualidade dos sinais de ECG sintéticos gerados,
bem como a eficiéncia computacional das estratégias de agregacao.

Capitulo 6 - Conclusiao: Resume as principais contribui¢des do trabalho, destacando os
resultados alcangados e suas implicagdes praticas. Sao discutidas as limitagdes do estudo
e propostas direcdes futuras para pesquisas na drea de geracao de sinais de ECG sintéticos

e aprendizado federado aplicado a saude.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos tedricos fundamentais para o enten-
dimento do trabalho, abordando desde os principios bésicos do ECG e do PPG até técnicas de
aprendizado de maquina, como redes neurais BiLSTM e FL. A compreensdo desses topicos é

essencial para contextualizar a proposta do trabalho e justificar as escolhas metodoldgicas.

2.1 Eletrocardiograma ECG

O eletrocardiograma (ECG) é um dos métodos mais amplamente utilizados para
a avaliacdo da atividade elétrica do coracdo. Ele registra as variacdes de potencial elétrico
geradas pela despolarizacdo e repolarizacdo das células cardiacas ao longo do tempo, fornecendo
informacdes criticas sobre o ritmo, a conducao e a satde geral do sistema cardiovascular. Por
ser um exame nao invasivo, de baixo custo e altamente informativo, o ECG € considerado um
"padrao-ouro"no diagndstico e monitoramento de diversas condi¢des cardiacas (BERKAYA et
al., 2018).

O sinal de ECG € gerado a partir da atividade elétrica do coragdo, que se propaga
através do tecido cardiaco durante cada ciclo cardiaco. Essa atividade é registrada por eletrodos
posicionados na superficie do corpo, que captam as diferencas de potencial elétrico entre
diferentes pontos. O resultado € um sinal temporal que reflete a atividade cardiaca em multiplas
derivacdes (ex.: 12 derivacdes no ECG clinico padrio).

Figura 1 — Exemplo de ECG anotado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como ilustrado na Figura 1, a morfologia do sinal de ECG € composta por ondas,
segmentos e intervalos que possuem significados clinicos especificos. Primeiramente, a Onda

P corresponde a despolarizacao atrial, onde alteracdes em sua amplitude ou duragdo podem
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indicar condi¢des como fibrilacdo atrial ou hipertrofia atrial. O Complexo QRS representa a
despolarizagao ventricular, sendo sua duracdo e forma criticas para identificar bloqueios de ramo
ou arritmias ventriculares. J4 a Onda T estd associada a repolarizacio ventricular, cujas inversoes
ou elevacdes podem sugerir isquemia miocardica ou infarto. Por fim, o Segmento ST, localizado
entre o complexo QRS e a onda T, € crucial para o diagnéstico de infarto agudo do miocardio.

O ECG ¢ amplamente utilizado em diversas aplicagcdes clinicas. Principalmente no diagndstico
de arritmias, permitindo a identificagdo de ritmos cardiacos anormais, como fibrilacao atrial,
taquicardia ventricular e bradicardia. Além disso, ¢ fundamental na deteccao de isquemia e
infarto, onde altera¢des no segmento ST e na onda T sao indicativas de problemas no suprimento
sanguineo do miocardio. O ECG também € essencial no monitoramento continuo em Unidade de
Terapia Intensiva (UTI) ou durante procedimentos cirdrgicos, sendo utilizado para acompanhar a

funcdo cardiaca em tempo real.

2.1.1 Desafios em Dispositivos Vestiveis

Apesar de sua importancia clinica, o uso do ECG em dispositivos vestiveis enfrenta
desafios significativos. Um dos principais limitantes € o nimero reduzido de derivagcdes, pois
dispositivos como smartwatches geralmente utilizam apenas uma ou duas derivagoes, restringindo
a riqueza de informacdes quando comparado ao ECG clinico tradicional de 12 derivacdes.
Além disso, os artefatos de movimento representam um obstaculo consideravel, uma vez que
a movimentacao do usudrio pode introduzir ruidos significativos no sinal, comprometendo sua
interpretacdo e confiabilidade.

Outro desafio crucial é a necessidade de coleta ativa do sinal. Mesmo em disposi-
tivos vestiveis modernos, a aquisicdo do ECG requer uma agao deliberada do usudrio, como
posicionar os dedos em eletrodos especificos do dispositivo por um determinado periodo. Esta
limitagdo impossibilita 0 monitoramento continuo e passivo da atividade cardiaca ao longo do
dia, reduzindo significativamente a quantidade e frequéncia dos dados coletados em comparagao

com outras modalidades de sensoriamento.

2.2 Fotopletismografia PPG

A aquisicdo de PPG € uma técnica 6ptica ndo invasiva amplamente utilizada para

medir variagdes no volume sanguineo na microcirculagdo, geralmente na pele. Essa técnica
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tem ganhado popularidade em dispositivos vestiveis devido a sua simplicidade, baixo custo e
facilidade de integracdo. O PPG € comumente empregado para monitorar frequéncia cardiaca,
saturacdo de oxigénio (SpO,) e para inferir informacdes sobre a atividade cardiovascular (LEE;
LEE, 2021).

O principio baseia-se na emissao de luz sobre a pele e na deteccao da quantidade
refletida ou transmitida. As variacdes na absorcao de luz devido ao fluxo sanguineo sdo captadas
por um fotodetector, gerando um sinal PPG.

Como é€ possivel observar na Figura 2, o sinal PPG possui morfologia caracteristica

correlacionada com eventos cardiacos:

Figura 2 — Exemplo de PPG anotado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Onda sistdlica: pico do sinal, relacionada ao complexo QRS do ECG

Vale diastdlico: vale do sinal, associada a onda T do ECG

Incisura dicrética: depressao na onda diastdlica devido ao fechamento da vélvula adrtica

A qualidade e caracteristicas do sinal PPG sdo influenciadas por diversos fatores,
incluindo a perfusdo sanguinea do tecido, a presenca de artefatos de movimento durante a
aquisi¢do e caracteristicas individuais como o tom de pele e a espessura do tecido no local de
medicao.

O sinal PPG apresenta importantes correlacdes com o ECG, principalmente no
que diz respeito ao intervalo RR, que pode ser estimado pelo tempo entre ondas sistdlicas
consecutivas, e ao atraso do pulso, medido entre o complexo QRS e o pico do PPG. No
entanto, o PPG apresenta algumas limita¢des quando comparado ao ECG, como a auséncia de
informacao elétrica direta do coragdo, maior sensibilidade a artefatos de movimento e significativa
dependéncia da localizacao do sensor no corpo.

A tecnologia PPG tem se mostrado particularmente adequada para aplicagdes em
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dispositivos vestiveis devido a sua natureza ndo invasiva, baixo consumo de energia e custo
reduzido. Estas caracteristicas t€ém impulsionado sua ado¢cao em uma ampla gama de disposi-
tivos de monitoramento continuo da saude, desde smartwatches até smartbands, permitindo o

acompanhamento de parametros cardiovasculares de forma conveniente e acessivel.

2.3 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado Profundo tem revolucionado o campo da Inteligéncia Artificial,
permitindo o desenvolvimento de modelos cada vez mais sofisticados para processamento de
dados complexos, como sinais biomédicos. Esta sec@o apresenta os fundamentos das redes

neurais e discute arquiteturas relevantes para a geracdo de sinais de ECG sintéticos.

2.3.1 Fundamentos de Redes Neurais

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento
do cérebro humano, compostos por unidades de processamento interconectadas (neurdnios) orga-
nizadas em camadas (HASSOUN et al., 1996). Cada neurdnio recebe entradas ponderadas, aplica
uma fun¢do de ativacdo e produz uma saida, permitindo a modelagem de relagdes complexes e
nao-lineares nos dados. Como destacado por Hassoun et al. (1996), essa estrutura baseada em
neurdnios artificiais e suas interconexdes permite que a rede aprenda representacdes hierdrquicas
dos dados, tornando-as particularmente eficazes em tarefas complexas de reconhecimento de

padrdes.

2.3.2 Arquiteturas para Processamento de Séries Temporais

2.3.2.1 Redes LSTM e BiLSTM

As Rede Neural Recorrente (Recurrent Neural Network) (RNN) foram as primeiras
arquiteturas especificamente projetadas para processar dados sequenciais. Diferentemente das
redes neurais tradicionais, a RNN possui conexdes recorrentes que permitem que informacoes
anteriores da sequéncia influenciem o processamento atual (YU et al., 2019). Essa caracteristica
as torna naturalmente adequadas para andlise de séries temporais, como sinais biomédicos.

As redes Long Short-Term Memory (LSTM) foram originalmente propostas por

Hochreiter e Schmidhuber (1997) para solucionar o problema de desvanecimento do gradiente
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(vanishing gradient) que afetava as RNNs tradicionais. Por meio de um mecanismo de portas
(input, forget e output), as LSTMs conseguem controlar o fluxo de informacao, permitindo que a
rede mantenha ou esqueca informacdes relevantes ao longo de sequéncias temporais extensas.
Esta caracteristica tornou as LSTMs particularmente eficazes em tarefas de forecasting (previsao),
onde padrdes historicos precisam ser identificados para prever valores futuros. Contudo, as
LSTMs convencionais apresentam limitagdes, como processamento unidirecional que considera
apenas informagdes passadas, potencial sobreajuste em conjuntos de dados menores e alto custo
computacional.

No entanto, a RNN tradicional enfrentam limitacdes significativas, principalmente
o problema do desvanecimento do gradiente, que dificulta o aprendizado de dependéncias
temporais de longo prazo. Isso é particularmente problemadtico no contexto de sinais de ECG,
onde padrdes importantes podem se estender por longos periodos.

As redes BiLSTM sao especialmente projetadas para processar sequéncias tempo-
rais, superando limitacdes das RNNs tradicionais ao lidar com dependéncias de longo prazo
(GRAVES; SCHMIDHUBER, 2005). A arquitetura BiLSTM, utilizada neste trabalho, estende
esse conceito ao processar a sequéncia em ambas as direcdes (forward e backward), permitindo
que o modelo capture padrdes temporais mais complexos. As BiLSTM sdo adequadas para a
geracdo de sinais de ECG sintéticos devido a diversas capacidades importantes. Primeiramente,
elas conseguem capturar dependéncias temporais bidirecionais nos sinais fisiol6gicos, essenciais
para compreender a dindmica cardiaca completa. Além disso, estas redes sdo capazes de modelar
relagdes complexas entre os componentes do sinal, como as ondas P, o complexo QRS e a
onda T, preservando as caracteristicas morfoldgicas essenciais. Adicionalmente, as BiLSTM
demonstram excelente capacidade de lidar com variagdes na morfologia do sinal ao longo do
tempo, aspecto crucial para gerar ECGs sintéticos que reflitam adequadamente as nuances dos

sinais reais.

2.3.2.2 Redes Generativas Adversariais (GANs)

As Rede Adversaria Generativa (Generative Adversarial Networks) (GAN)s tém
emergido como uma alternativa promissora para a geracao de sinais sintéticos. Compostas por
um gerador e um discriminador que competem entre si, as GANs podem produzir sinais de
ECG altamente realistas. Trabalhos como (KUMARI et al., 2024) demonstraram sua eficacia,

embora enfrentem desafios relacionados a estabilidade do treinamento e a consisténcia dos sinais
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gerados.

2.3.2.3 Arquiteturas Transformer

Os Transformers, originalmente propostos para processamento de linguagem natural,
tém sido adaptados com sucesso para processamento de sinais biomédicos. Sua capacidade de
modelar dependéncias de longo alcance através do mecanismo de atencao os torna particular-
mente interessantes para a geracdo de ECG. (LAN, 2023) demonstrou resultados promissores

utilizando uma arquitetura Transformer-SPA para conversio PPG-ECG.

2.3.3 Comparacao entre Arquiteturas

A escolha da arquitetura mais apropriada depende de diversos fatores, incluindo:

* Complexidade Computacional: A BiLSTM oferece um bom equilibrio entre capacidade
de modelagem e efici€ncia computacional, enquanto GAN e Transformers geralmente
demandam mais recursos.

* Qualidade dos Sinais Gerados: A GAN pode produzir sinais mais realistas, mas com
menor controle sobre caracteristicas especificas. BILSTM e Transformers tendem a gerar

sinais mais estaveis e controlaveis.

2.3.4 Desafios e Consideragoes

No contexto de geragdo de ECG sintético, diversos desafios técnicos emergem
e demandam abordagens sofisticadas para sua superacdo. A preservacdo de caracteristicas
morfoldgicas constitui um dos aspectos mais criticos neste processo, exigindo que os modelos
computacionais sejam capazes de manter com precisdo os elementos fundamentais do ECG, como
a correta relacdo entre intervalos temporais e a fidelidade das amplitudes em cada componente
do sinal.

Paralelamente, a questio da robustez a ruidos apresenta-se como um desafio signifi-
cativo, uma vez que os dados reais frequentemente contém artefatos e interferéncias que podem
comprometer a qualidade do sinal de entrada, demandando algoritmos que filtrem eficientemente
estas perturbagdes sem perder informagdes clinicamente relevantes.

O terceiro desafio fundamental reside na capacidade de generalizacao dos modelos,

sendo imprescindivel que as técnicas desenvolvidas apresentem desempenho consistente quando
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aplicadas a dados de diferentes pacientes e condi¢des clinicas variadas, garantindo assim a
aplicabilidade ampla da solu¢@o em contextos clinicos heterogéneos.

A escolha da arquitetura BiLSTM neste trabalho fundamenta-se justamente em sua
capacidade comprovada de enderecar estes desafios, combinando a habilidade de modelar sequén-
cias temporais complexas com eficiéncia computacional e estabilidade durante o treinamento,
caracteristicas que se tornam ainda mais relevantes quando consideramos as particularidades do

aprendizado federado, onde a consisténcia e a eficiéncia do modelo sdo requisitos criticos.

2.3.5 Técnicas de Agrupamento

A clusterizacdo € uma técnica de aprendizado ndo supervisionado que visa identificar
grupos naturais em um conjunto de dados, onde objetos dentro do mesmo grupo sdo mais
similares entre si do que com objetos de outros grupos. No contexto deste trabalho, técnicas
de agrupamento sdo fundamentais para identificar padroes similares entre modelos locais no

processo de agregacao federada.

2.3.5.1 Algoritmo K-means

O K-means € um dos algoritmos de agrupamento mais populares e eficientes, pro-
posto inicialmente por MacQueen et al. (1967). O algoritmo particiona n observacdes em k
grupos, onde cada observagao pertence ao grupo com a média mais préxima, minimizando a
soma dos quadrados das distancias dentro de cada grupo.
O algoritmo K-means opera através dos seguintes passos:
1. Inicializacdo: Seleciona k pontos aleatérios como centrdides iniciais
2. Atribuicao: Associa cada ponto ao centréide mais préximo
3. Atualizacao: Recalcula os centréides como a média dos pontos atribuidos
4. Iteracao: Repete os passos 2 e 3 até convergir ou atingir um nimero maximo de iteragdes
O algoritmo apresenta algumas caracteristicas importantes que influenciam direta-
mente seu desempenho e aplicabilidade. Em termos de convergéncia, o método oferece garantia
matematica de atingir um minimo local na fun¢@o objetivo, embora nio assegure a obten¢dao do
minimo global, o que pode resultar em agrupamentos sub6timos em determinadas circunstancias.
Esta caracteristica esta intrinsecamente relacionada a sua sensibilidade quanto a
inicializagdo, uma vez que o resultado final do agrupamento pode variar significativamente

dependendo da sele¢do inicial dos centréides, tornando recomendével a execucao de multiplas
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inicializa¢des com diferentes pontos de partida para identificar a solu¢ido mais robusta.

Estas particularidades, quando adequadamente consideradas na implementacao,
permitem explorar o potencial do algoritmo enquanto se mitigam suas limitagdes inerentes.

No contexto do aprendizado federado, o K-means € utilizado para agrupar modelos
locais com caracteristicas similares, permitindo uma agrega¢ao mais eficiente em cendrios com
alta heterogeneidade de dados. Esta abordagem € particularmente relevante para dados médicos,

onde diferentes dispositivos podem coletar dados de pacientes com caracteristicas distintas.

2.4 Aprendizado Federado

O FL € um paradigma de aprendizado de maquina distribuido que permite treinar mo-
delos em dados descentralizados sem a necessidade de compartilha-los diretamente. Introduzido
por Hard et al. (2018), o FL surge como uma solucdo para cenarios onde existem preocupacdes
com privacidade, limitacdes praticas para centralizar dados e limitacdes de largura de banda e
armazenamento que tornam impraticavel a transmissao continua de grandes volumes de dados

para um servidor central, como € o caso de aplicagdes médicas e dispositivos vestiveis.

2.4.1 Principios Bdsicos

Figura 3 — Arquitetura do FL.
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Como exemplificado na Figura 3, O FL opera através de um processo iterativo
onde multiplos clientes (dispositivos ou instituicdes) colaboram para treinar um modelo global,
mantendo seus dados localmente. O processo tipico inclui as seguintes etapas:

1. Imicializacdo: Um servidor central define a arquitetura do modelo e inicializa os parame-
tros.

2. Distribuicao: O modelo é enviado para os clientes participantes.

3. Treinamento Local: Cada cliente treina o modelo com seus dados locais.

4. Agregacao: Os parametros atualizados sdo enviados ao servidor, que os combina para
atualizar o modelo global.

5. Iteracao: O processo se repete até atingir convergéncia ou um numero predefinido de

rodadas.

2.4.2 Estratégias de Agregacao

As estratégias de agregacdo sdo fundamentais no aprendizado federado, pois de-
terminam como o conhecimento dos modelos locais serd combinado para formar um modelo
global mais robusto. Embora o FedAvg seja o algoritmo mais basico e amplamente utilizado,
suas limitagdes em cendrios heterogéneos motivaram o desenvolvimento de vérias extensoes.
Esta secdo apresenta o FedAvg e suas principais variantes, destacando como cada uma aborda

desafios especificos do aprendizado federado.

2.4.2.1 FedAvg

O FedAvg € o algoritmo mais fundamental no FL, proposto por Hard et al. (2018).
Nesta abordagem, o servidor realiza uma média ponderada dos parametros dos modelos locais,
onde os pesos sdo proporcionais ao tamanho do conjunto de dados de cada cliente. Apesar de
sua simplicidade e eficicia em cendrios homogéneos, o FedAvg pode enfrentar problemas de
convergéncia quando os dados sdo nao independentes e identicamente distribuidos (ndo-IID) ou

quando ha grande variabilidade nas capacidades computacionais dos clientes.

2.4.2.2 Variantes do FedAvg

Diversas variagdes do FedAvg foram propostas para lidar com desafios especificos do aprendizado

federado:
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* FedProx: Introduzido por Sahu et al. (2018), este algoritmo adiciona um termo de
proximidade a func¢do objetivo local para limitar a divergéncia entre modelos locais e o
modelo global. O termo de proximidade penaliza grandes desvios dos pardmetros locais em
relacdo ao modelo global, ajudando a estabilizar o treinamento em ambientes heterogéneos.
Esta abordagem ¢ particularmente ttil quando os clientes possuem diferentes capacidades
computacionais ou quando o numero de épocas locais varia entre os clientes.

* FedMA: Proposto por Wang et al. (2020), o Federated Matched Averaging (FedMA)
realiza agregacdo por camada, considerando explicitamente a permutacdo de neurdnios em
redes neurais. Este método resolve o problema de permutacdo de neurdnios, onde diferentes
modelos locais podem aprender representacdes similares em diferentes neurdnios. O
FedMA primeiro agrupa neurdnios correspondentes entre diferentes modelos e entdo
realiza a média dos parametros dentro de cada grupo, resultando em uma agregacao mais
precisa para redes neurais profundas.

* FedBN: Desenvolvido por Li et al. (2021), o Federated Batch Normalization (FedBN)
modifica o processo de agregacdo para lidar com a heterogeneidade dos dados mantendo as
estatisticas da normaliza¢do em lote (média e variancia) localmente em cada cliente. Esta
abordagem reconhece que as estatisticas de normalizacao sdo especificas da distribui¢do
de dados de cada cliente e ndo devem ser agregadas globalmente. O FedBN melhora
significativamente o desempenho em cendrios nao-IID, especialmente em tarefas de visdo

computacional e processamento de sinais.

2.4.3 Desafios e Consideragoes

2.4.3.1 Heterogeneidade dos Dados

Um dos principais desafios no FL € lidar com dados nao-IID. Em aplicacdes médicas,
como a geracao de ECG sintético, os dados de diferentes pacientes podem apresentar distribui¢des
significativamente distintas, afetando a convergéncia e o desempenho do modelo global.

No contexto de dispositivos vestiveis e sinais biomédicos, essa abordagem permite o
desenvolvimento de modelos robustos sem comprometer a privacidade dos usudrios, tornando-o

especialmente adequado para a tarefa de geracdo de ECG sintético a partir de PPG.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo apresenta uma andlise da literatura, focando em dois aspectos fundamentais: as
técnicas de conversdao PPG-ECG e as aplicagdes de aprendizado federado em dados de saiude. A
primeira vertente explora os avangos nas metodologias de geracao de ECG sintético, destacando
as diferentes arquiteturas de aprendizado profundo e suas respectivas performances. A segunda
examina como o aprendizado federado tem sido empregado no contexto de saide, com énfase

especial nas estratégias de agregacdo e nas consideragdes sobre privacidade dos dados.

3.1 Conversao de PPG para ECG

A geracao de sinais de ECG a partir de PPG tem atraido crescente interesse da co-
munidade cientifica, impulsionada pela popularidade de dispositivos vestiveis e pela necessidade
de métodos ndo invasivos para monitoramento cardiaco. A Tabela 1 apresenta um resumo dos

principais trabalhos nesta area, destacando suas abordagens, métricas de avalia¢do e limitagdes.

3.1.1 Anadlise de Trabalhos Selecionados

Pinto et al. (2023) utilizou uma arquitetura chamada de Inception Residual U-
Network (IncResU-Net), alcancando boa precisdo em conjuntos de dados como BIDMC e
CAPNO. No entanto, o trabalho enfrenta desafios de generalizagdo em ambientes nio controlados,
onde ruidos e artefatos de movimento sdo mais comuns.

(CHIU et al., 2020) propds uma abordagem com Redes Neurais Convolucional
(Convolutional Neural Network) (CNN), obtendo resultados promissores em termos de erro (L1,
NMAE) e correlacdo. A instabilidade na detec¢do de picos, no entanto, limita sua aplicacdo em
cendrios clinicos.

Kumari et al. (2024) introduziu uma abordagem baseada em GAN, demonstrando
alta fidelidade na geracao de sinais de ECG. Apesar disso, 0 método mostrou-se menos eficaz
em cendrios reais, onde a qualidade do sinal de PPG pode variar significativamente.

Lan (2023) utilizou uma arquitetura Transformer with Shifted Periodic Attention
(Transformer-SPA), alcancando alta precis@o em bases como UQVSD e MIMIC-III. O trabalho

destacou a necessidade de mais dados de longo prazo para melhorar a generalizacdo do modelo.
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Referéncia  Arquitetura Conjunto de Métricas Pré- Hardware Tempo  Limitacoes
Dados Processamento
(PINTO et IncResU-Net BIDMC, DTW, Pear- Butterworth, Nio infor- Nio Generalizagdo limi-
al., 2023) CAPNO, DA- son, MSE, FIR, Z-score, mado tada para ambientes
LIA, WESAD MAE Min-Max ndo controlados
(CHIU et al., CNN UuQVvSD, L1, NMAE, Min-Max, NVIDIA Sim Instabilidade na de-
2020) BIDMC NRMSE, HPF, LPF, GTX1070 tecgdo de picos
MLE, MME Data Augmen-
tation
(DIANT; Ridge Regres- CAPNO RMSE, R? Pe- Deteccio de Macbook Sim Necessidade de ali-
BOUKA- sion + ResNet- arson picos, LPF, AirM2 nhamento preciso
DOUM, 50 HPF, Normali-
2024) zagao
(TTIAN et al., XDJDL MIMIC-IIT RMSE, R%, Pe- Alinhamento  i17-8650U; Sim Performance redu-
2022) arson, MLE, de Picos, 24GB RAM zida em dados ruido-
MME Segmentagdo S80S
de Ciclos
(TIAN et al., XDJDL MIMIC-III, Pearson, Alinhamento 17-8650U, Sim Menor precisdo nas
2020) CAPNO rRMSE, MAE e segmenta- 24GB RAM ondasPeT
¢do de ciclos,
Interpolagao
linear
(ZHU et al., DCT, Ridge CAPNO rRMSE, Pear- Alinhamento, Nao infor- Nio Requer sinais de
2019) son Segmentacdo, mado alta qualidade
Normalizagdo
(KUMARI GAN BIDMC, RMSE, MAE, Butterworth, = NVIDIA - Limitacdes em cend-
etal.,2024) MIMIC-1I PRD Janelamento, Tesla V100, rios reais
Reamostra- FPGA
gem 128 Hz
(LAN, 2023)  Transformer- UQVSD, RMSE, Acurd- Reamostragem NVIDIA Nao Necessidade de
SPA BIDMC, cia 128 Hz, Bi- TeslaT4 mais dados de longo
MIMIC-III oSPPY prazo
(MURMU et SAE, MLPNN, MIMIC-II, MSE, MAE, Filtragem Broadcom Sim Ineficaz para arrit-
al., 2024) LSTM-RNN MIMIC-III RMSE, Pear- passa- 2835 mias
son banda, Pan-
Tompkins
Este trabalho  BiLSTM + MIMIC-II RMSE, MSE, Filtragem NVIDIA Ge- Sim Generalizagdo do
Aprendizado Pearson passa-baixa, Force RTX modelo global
Federado Deteccao 3090 quando utilizado o
de picos, FedAvg como estra-
Alinhamento tégia de agregacio
temporal

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1.1.1 Tendéncias Observadas

A area de conversao de PPG para ECG tem observado uma evolugdo significativa
nas arquiteturas utilizadas. Inicialmente, métodos mais simples, como Transformada Discreta
de Cosseno (Discrete Cosine Transform) (DCT) e Regressao Ridge (Ridge) (ZHU et al., 2019),
eram predominantes. Essas abordagens, embora eficientes em cendrios controlados, mostravam
limitagdes na captura de padrdes complexos e na generalizagdo para dados ruidosos.

Com o avango do aprendizado profundo, arquiteturas mais sofisticadas emergiram.

Chiu et al. (2020) explorou o uso de CNNs, enquanto Murmu et al. (2024) investigou a com-
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binagdo de Stacked Autoencoder (SAE), Multi-layer Perceptron Neural Network (MLPNN)
e LSTMs. Mais recentemente, abordagens ainda mais avangadas foram propostas, como as
GANs (KUMARI et al., 2024) e arquiteturas Transformer-SPA (LAN, 2023). Essas arquiteturas
permitem a modelagem de relagdes ndo lineares e dependéncias temporais complexas, resultando
em sinais de ECG sintéticos mais precisos e realistas.

Em termos de pré-processamento, observa-se uma convergéncia para técnicas ro-
bustas de filtragem e normalizacdo. Trabalhos como Pinto et al. (2023) e Kumari et al. (2024)
utilizam filtros Butterworth, enquanto Tian et al. (2022) e Tian et al. (2020) enfatizam a impor-
tancia do alinhamento de picos e segmentacao de ciclos.

As bases de dados MIMIC (11 e III), BIDMC e CAPNO emergiram como as mais
utilizadas na literatura, devido a sua abrangéncia e disponibilidade publica. Esses conjuntos
contém sinais de PPG e ECG coletados em ambientes clinicos e ndo clinicos, proporcionando
um cendrio diversificado para treinamento e avaliacdo de modelos. Trabalhos recentes como
Diani e Boukadoum (2024) e Tian et al. (2022) demonstram a preferéncia por estas bases de

dados em suas avaliacdes.

3.1.1.2 Problemas Comuns

Apesar dos avancgos considerdveis, diversos desafios técnicos persistem na drea de
conversao de PPG para ECG, impondo limita¢des que demandam solu¢des inovadoras.

A sensibilidade a ruidos constitui um obstidculo fundamental, uma vez que a quali-
dade do sinal de PPG depende criticamente das condi¢Oes de aquisi¢do, incluindo fatores como
iluminacdo ambiente, pressdo aplicada ao sensor e sutis movimentos do usudrio durante o regis-
tro. Estas varidveis introduzem ruidos e artefatos que podem comprometer significativamente a
precisdo dos modelos de conversado, exigindo técnicas robustas de filtragem e pré-processamento.

Paralelamente, a necessidade de alinhamento temporal preciso entre os sinais de
PPG e ECG emerge como outro desafio critico, sendo este sincronismo essencial para a geragao
de sinais sintéticos fidedignos. Embora os métodos de alinhamento baseados em picos sejam
amplamente empregados, sua eficdcia € reduzida em cendrios clinicos complexos, particularmente
na presenca de arritmias ou quando ocorrem variagdes significativas na morfologia do sinal
cardiaco.

O terceiro desafio significativo relaciona-se a presenga de artefatos de movimento,

especialmente relevante no contexto de dispositivos vestiveis, que sdo tipicamente utilizados
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em ambientes dinamicos do cotidiano. Nestas condi¢des, movimentos corporais do usudrio fre-
quentemente introduzem perturbacdes no sinal de PPG, exigindo que os modelos desenvolvidos
possuam mecanismos sofisticados para identificar e compensar estes artefatos, garantindo assim

a aplicabilidade prética das solucdes em cendrios reais de monitoramento continuo.

3.2 Aprendizado Federado em Satide

O aprendizado federado tem se mostrado uma abordagem promissora para o de-
senvolvimento de modelos de aprendizado de maquina em dados de saude, preservando a
privacidade dos pacientes. A Tabela 2 sumariza trabalhos relevantes neste contexto, destacando

suas abordagens, métricas de avaliacdo e limitagdes.

Tabela 2 — Trabalhos relacionados ao aprendizado federado em satde

Referéncia Tipo de Ta- Dados Médi- Arquitetura  Dispositivos Métricas de Métricas de Agregacio Limitacoes
refa cos Edge Comunica- Performance
cio
(HWANG Classificagdo  eICU, ISIC19, Transformers, Nao Nimero AUROC, FedAvg, Fed- Experimentos
et al., bindria e PhysioNet EfficientNet- de rodadas, AUPRC, Prox, FedBN, em maquina
2023) multiclasse BO, ResNet- Consumo CinC  score, FedDyn dnica;  Testes
NC-SE de energia, Consumo limitados
Tamanho dos de  energia,
parametros Tempo de
execugao
(DAS et Andlise de da- Dados vestiveis  One-Class Smartwatches, TLS, Cripto- RMSE, MAE, FedPer, Problemas de
al., 2024) dos e deteccdo  (ECG, pressdo, SVM, Au- Sensores grafia homo- R? FedMa, Fe- escalabilidade;
de anomalias  glicose, etc.) toencoders, médicos morfica dAvg Interpretabili-
Isolation dade limitada
Forest
(MOON;  Segmentagdo  Imagens de Nio infor-  Servidores Custo compu- AUC, F1- FedAvg Vulnerabilidade
LEE, de Imagens e raio-x, ultras- mado edge, IoT, tacional, Uso Score, Dice, a ataques;
2023) Classifica¢do som, dados de dispositivos de memoria, Precisdo, Performance
sono moveis Volume de Cohen’s compardvel a
dados Kappa centralizado
Este traba- Regressdo de ECG, PPG BiLSTM Simulacao Tempo de RMSE, MSE, FedAvg, Requisito  de
lho sinais execugdo, Pearson FedKMeans clusteriza-

Consumo de
memoria

¢do  adiciona
complexidade
computacional

Fonte: Elaborado pelo autor.

Hwang et al. (2023) explorou o uso de FL para tarefas de classificacdo bindria e
multiclasse em datasets como elCU e PhysioNet. Foram testadas diversas arquiteturas, incluindo
Transformers e ResNet, com agregacao via FedAvg, FedProx e FedBN. O estudo destacou a
importancia de métricas de comunicagdo, como o nimero de rounds e o consumo de energia,
mas foi limitado por experimentos em maquina Unica e testes restritos.

Ja Das et al. (2024), focado em anélise de dados e detec¢ao de anomalias, este traba-
lho utilizou dados vestiveis (ECG, pressao, glicose) e arquiteturas como One-Class Méquina de

Vetores de Suporte (Support Vector Machine) (SVM) e Autoencoders. A agregacdo foi realizada
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com FedPer e FedMa, mas o estudo enfrentou desafios de escalabilidade e interpretabilidade
limitada.

Por fim, Moon e Lee (2023) abordou a segmentacdo de imagens médicas e classifi-
cagdo, utilizando dados de raio-x e ultrassom. Apesar de alcangar performance comparével a
métodos centralizados, o estudo destacou vulnerabilidades a ataques e a necessidade de otimizar

métricas de comunicagdo, como custo computacional e uso de memoria.

3.2.1 Tendéncias Observadas

O FedAvg continua sendo a estratégia de agregacdo mais utilizada na literatura,
devido a sua simplicidade e eficicia em cendrios homogéneos. No entanto, como evidenciado
pelos trabalhos analisados, o FedAvg apresenta limitacdes em cendrios heterogéneos, como
dados médicos, onde a distribuicao dos dados pode variar significativamente entre dispositivos.
Trabalhos como Hwang et al. (2023), Moon e Lee (2023) exploraram variacdes do FedAvg,
como FedProx e FedBN, para melhorar a estabilidade e a convergéncia do modelo. Ainda assim,
a falta de abordagens mais sofisticadas, representa uma lacuna na literatura.

A eficiéncia da comunicacdo é um dos principais desafios no FL, especialmente em
aplicagdes médicas onde dispositivos podem ter recursos limitados. Trabalhos como Moon e Lee
(2023) destacaram a importancia de métricas como o nimero de rounds, o custo computacional
e o uso de memoria. Essas métricas sdo criticas para garantir que o FL seja vidvel em cendrios
reais, onde dispositivos de borda podem ter restri¢des de energia e conectividade. Além disso,
técnicas como criptografia homomorfica e Transport Layer Security (TLS) foram exploradas

para garantir a seguranca e a privacidade dos dados durante a comunicagao.

3.2.2 Desafios

A implementacdo eficaz de solugdes federadas no contexto de dados médicos enfrenta
obstaculos significativos que demandam consideracao cuidadosa. A heterogeneidade dos dados
emerge como um desafio primordial neste cenario, uma vez que informagdes médicas sdo
frequentemente caracterizadas por distribui¢cdes nao-IID, resultando em modelos locais com
desempenho consideravelmente variado entre diferentes institui¢des ou dispositivos.

Esta variabilidade intrinseca pode comprometer substancialmente o processo de
convergéncia do modelo global, exigindo estratégias de agregacdo especialmente adaptadas para

ambientes heterogéneos. Simultaneamente, questdes relacionadas a segurancga e privacidade
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constituem preocupagdes fundamentais quando se trabalha com informagdes médicas sensiveis.
Embora a protecdo dos dados dos pacientes represente uma prioridade inegocidvel,
as técnicas avancadas de criptografia e anonimizacdo necessdrias para garantir esse nivel de
seguranca frequentemente introduzem sobrecarga computacional significativa, aumentando os
custos de processamento e 0s tempos de comunicacao entre os nds da rede federada.
Este compromisso entre privacidade e eficiéncia operacional representa um equilibrio
delicado que deve ser cuidadosamente calibrado conforme as necessidades especificas de cada

aplicagdo médica.

3.3 Diferencial deste Trabalho

O presente trabalho se diferencia ao propor uma intersec¢ao entre estas areas apre-
sentadas, aplicando técnicas de aprendizado federado especificamente ao problema de geracao
de ECG sintético. Esta abordagem ndo foi encontrada na literatura atual, onde os trabalhos de
geracdo de ECG sao predominantemente centralizados, enquanto as aplica¢gdes de aprendizado
federado em saide focam principalmente em tarefas de classificacdo e detec¢do de anomalias.

Esta lacuna identificada na literatura reforcga a relevancia da proposta apresentada,
que busca combinar os beneficios da geracdo de ECG sintético com as vantagens do aprendizado
federado em termos de privacidade e distribuicdo dos dados. A abordagem proposta tem potencial
para viabilizar o desenvolvimento de modelos mais robustos e representativos, aproveitando

dados de multiplas fontes sem comprometer a privacidade dos pacientes.
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4 METODOLOGIA

4.1 Introducio

Neste capitulo, é descrita a metodologia utilizada para desenvolver e avaliar os
métodos FedAvg e FedKMeans na geracao de sinais de ECG sintéticos a partir de sinais de PPG,
utilizando uma abordagem baseada em Aprendizado Federado. O objetivo principal é explorar
técnicas de agregacao que sejam eficientes em cendrios distribuidos e heterogéneos, como é o
caso de dispositivos vestiveis, onde a privacidade e a efici€éncia computacional sao fundamentais.
A metodologia foi dividida em etapas claras e interconectadas, que incluem:

1. Selecao e pré-processamento dos dados: Foi utilizada a base de dados MIMIC-II
(GOLDBERGER et al., 2000), que contém sinais de PPG e ECG de pacientes internados
em unidades de terapia intensiva. Os dados foram pré-processados para remover ruidos,
normalizados e alinhados para garantir consisténcia.

2. Modelagem do problema: A tarefa de conversao de PPG para ECG foi abordada como
um problema de regressao sequencial, utilizando uma arquitetura de rede neural BiLSTM.

3. Aprendizado Federado: Foram implementadas duas estratégias de agregacao: o FedAvg,
que realiza uma agregacdo simples dos modelos locais, e o FedKMeans, que introduz
uma etapa de clustering para agrupar modelos com caracteristicas semelhantes antes da
agregacao.

4. Avaliacao dos resultados: Foram utilizadas métricas como RMSE, MSE, Coeficiente
de Pearson, tempo de execugdo e uso de memoria para avaliar a qualidade e a eficiéncia
computacional dos métodos.

A seguir, é detalhada cada uma dessas etapas, desde a preparacido dos dados até a avaliacdo dos

resultados.

4.2 Base de Dados

4.2.1 Descrigdao Geral

Neste estudo, utilizou-se a base de dados MIMIC-II (GOLDBERGER et al., 2000).
Desenvolvida por meio de uma colaboracio entre o Massachusetts Institute of Technology (MIT)
e diversas instituicdes médicas, o MIMIC-II € um dos maiores e mais abrangentes repositorios

de dados clinicos e fisioldgicos coletados em ambiente de terapia intensiva.
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O MIMIC-II contém registros detalhados de cerca de 33000 pacientes internados
em UTI, abrangendo uma ampla gama de parametros fisioldgicos e varidveis clinicas. Além dos
sinais fisioldgicos, como ECG e PPG, a base inclui diagndsticos, prescricdes medicamentosas, re-
sultados laboratoriais e anotagdes clinicas, proporcionando um contexto abrangente para analises

multifacetadas. Todos os dados sdo anonimizados, garantindo a privacidade dos pacientes.

4.2.2 Sobre os Sinais

Os sinais de PPG e ECG disponiveis no MIMIC-II sdo relevantes para estudos
cardiovasculares e respiratérios. Ambos os sinais foram coletados com uma frequéncia de
amostragem de 125 hertz (Hz) e uma resolucdo de 16 bits, garantindo precisdo temporal e
amplitude. Nesse conjunto de dados, o ECG é medido em milivolts (mV), com uma faixa
de amplitude tipica de 5 mV. Esse sinal € considerado o padrao-ouro para o diagndstico de
condic¢des cardiacas. Ainda, o PPG € medido em unidades arbitrdrias (ua), com uma banda de
frequéncia de 0,5 Hz a 5 Hz. Esse sinal € amplamente utilizado em dispositivos vestiveis devido
a sua facilidade de aquisicd@o e baixo custo.

Na Figura 4, é possivel observar alguns exemplos de sinais de PPG e ECG disponibi-

lizados nesse conjunto de dados.

4.3 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos sinais de ECG e PPG € uma etapa crucial para garantir
a qualidade dos dados e o bom desempenho dos modelos de aprendizado de maquina. Neste
estudo, utilizou-se um fluxo de pré-processamento composto por etapas sequenciais, que incluem
a limpeza dos sinais, a detec¢do de picos e o alinhamento temporal. A Figura 5 ilustra o fluxo

completo do pré-processamento.

4.3.1 Fluxo de Pré-processamento

O fluxo de pré-processamento inicia-se com os sinais brutos de ECG e PPG, que sdo

submetidos as seguintes etapas:
1. Limpeza dos Sinais: Nesta etapa, realizou-se a remogao de ruidos e artefatos presentes
nos sinais brutos. Para isso, aplicou-se um filtro passa-baixa com frequéncia de corte de

40 Hz para o ECG e 5 Hz para o PPG, visando eliminar interferéncias de alta frequéncia.
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Figura 5 — Fluxo de pré-processamento dos sinais de ECG e PPG
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, utilizou-se uma técnica de suavizagdo para reduzir variagdes abruptas nos
sinais.

2. Deteccao de Picos: Apds a limpeza, realizou-se a detecg@o dos picos caracteristicos de
cada sinal:

* Para o ECG, detectaram-se os picos R, que correspondem ao ponto mais alto do
complexo QRS e representam a despolarizagdo dos ventriculos.
* Para o PPG, detectaram-se os picos S, que correspondem ao ponto méximo de cada
pulso arterial.
A detecc¢do dos picos foi realizada utilizando algoritmos baseados em limiares adaptativos,
que identificam os pontos de maximo local em cada sinal.

3. Alinhamento dos Sinais: Com os picos detectados, realizou-se o alinhamento temporal
dos sinais de ECG e PPG. Essa etapa € essencial para garantir que os sinais estejam
sincronizados. O alinhamento foi feito com base na correspondéncia temporal entre os
picos R do ECG e os picos S do PPG.

4. Sinais Processados: Ao final do pré-processamento, obtiveram-se sinais de ECG e PPG
limpos, com picos detectados e alinhados temporalmente. Esses sinais foram entdo
separados em segmentos de 1 segundo e utilizados como entrada para os modelo de

aprendizado de maquina.
4.3.2 Nota sobre as Ferramentas Utilizadas

Todos os algoritmos de pré-processamento, incluindo a filtragem, a deteccao de
picos e o alinhamento dos sinais, foram implementados utilizando a biblioteca NeuroKit2
(MAKOWSKI et al., 2021). Essa biblioteca oferece uma ampla gama de ferramentas para

o processamento de sinais fisiologicos, garantindo precisdo e eficiéncia nas etapas de pré-
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processamento.

4.4 Aprendizado de Maquina

Nesta secdo, descreve-se a arquitetura de rede neural utilizada para essa tarefa.
Optou-se por uma rede BiLSTM, que combina a capacidade de capturar dependéncias temporais
de longo prazo com a flexibilidade de processar sequéncias bidirecionais. A escolha dessa arqui-
tetura baseia-se em sua eficidcia comprovada em tarefas de processamento de sinais temporais,

conforme demonstrado em (GRAVES; SCHMIDHUBER, 2005).

4.4.1 BiLSTM

A arquitetura BiILSTM consiste em duas camadas LSTM que processam a sequéncia
de entrada em ambas as dire¢des (passado para futuro e futuro para passado). Essa abordagem
permite que o modelo capture informagdes contextuais tanto do passado quanto do futuro,
melhorando a precisdo na geracao de sinais temporais. A saida das duas camadas LSTM ¢
combinada e passada para uma camada densa, que produz a saida final do modelo.

A Figura 6 detalha a arquitetura da rede BILSTM implementada neste trabalho. A
rede recebe como entrada sequéncias de PPG com dimensao 125, representando um segundo
de sinal amostrado a 125 Hz. Estas sequéncias sdo processadas por uma camada BiLSTM
contendo 128 neurdnios, onde cada neur6nio analisa a sequéncia temporal em ambas as dire¢des
(do inicio para o fim e do fim para o inicio). Esta andlise bidirecional permite que a rede
capture dependéncias temporais complexas e relagdes contextuais em ambos os sentidos da
sequéncia, caracteristica fundamental para a geracao precisa de sinais cardiacos. A saida da
camada BiLSTM ¢ entdo conectada a uma camada densa com ativacao linear, que produz a
sequéncia de ECG sintético com 125 pontos, mantendo a correspondéncia temporal ponto a
ponto com o sinal de entrada. Esta configuracdo foi escolhida para preservar a relacao temporal

entre os sinais de PPG e ECG, essencial para aplicacdes de monitoramento cardiaco.

4.4.2 Hiperparametros do Modelo

A configuracdo dos hiperparametros € uma etapa crucial para o desempenho do
modelo. Neste estudo, os hiperparametros foram selecionados com base em experimentos

preliminares e na literatura relacionada. A Tabela 3 resume os principais hiperparametros



42

Figura 6 — Arquitetura da rede BiILSTM implementada para a geracao de sinais de ECG sin-
téticos a partir de PPG. A camada de entrada recebe sequéncias de PPG com 125
pontos (equivalente a 1 segundo de sinal a 125 Hz), que s@o processadas por 128
neurdnios na camada bidirecional. Cada neurdnio analisa a sequéncia temporal tanto
na direcdo direta quanto reversa. A camada de saida gera a sequéncia de ECG sintético
correspondente, também com 125 pontos, mantendo o alinhamento temporal com o
sinal de entrada.

camada_entrada_1 (CamadaEntrada)

Formato de saida: (None, 125, 1)

|

bidirecional (Bidirecional)

Formato de entrada: (None, 125, 1)

Formato de saida: (None, 125, 128)

Formato de entrada: (None, 125, 128)

Formato de saida: (None, 125, 1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

utilizados no treinamento da rede BiLSTM.

Tabela 3 — Hiperparametros do modelo BiLSTM.

Hiperparametro Valor

Tamanho do Lote 64
Taxa de Aprendizado 0,001
Numero de Neuronios 128
Regularizacio L1 0,0001
Regularizacio L2 0,0001

Fonte: Elaborado pelo autor.

* Tamanho do Lote: Define o nimero de amostras processadas antes de atualizar os pesos
do modelo. Um valor de 64 foi escolhido para equilibrar eficiéncia computacional e
estabilidade no treinamento.

* Taxa de Aprendizado: Controla o tamanho dos passos durante a atualizagdo dos pesos.
Utilizou-se uma taxa de 0,001, que mostrou-se eficaz para a convergéncia do modelo.

* Namero de Neuronios: Define a capacidade da camada BiLSTM. Um valor de 128

neurdnios foi escolhido para capturar padrdoes complexos sem aumentar excessivamente o
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custo computacional.
* Regularizacido L1 e L2: Adicionada para evitar overfitting, com valores de 0,0001 para
ambos os termos. A combinacdo de L1 e L2 promove a esparsidade e penaliza pesos

grandes, melhorando a generalizacdo do modelo.

4.5 Aprendizado Federado

O Aprendizado Federado é uma abordagem distribuida que permite o treinamento
de modelos de aprendizado de mdquina sem a necessidade de centralizar os dados. Neste
estudo, utilizou-se o Aprendizado Federado para treinar o a rede neural BiLSTM, preservando a
privacidade dos dados dos pacientes. Duas estratégias de agregacao foram exploradas: o FedAvg,

que € a abordagem padrdo, e o FedKMeans, proposto para superar os desafios da heterogeneidade

dos dados.

4.5.1 FedAvg

O FedAvg € a estratégia de agregacdo mais comum no Aprendizado Federado. Nessa
abordagem, os modelos locais sdo treinados em cada cliente com seus respectivos dados, e
os parametros dos modelos sdo agregados por meio de uma média ponderada. A agregacao €
realizada da seguinte forma:

1. Cada cliente treina seu modelo local com os dados disponiveis.

2. Os parametros dos modelos locais sdo enviados para o servidor.

3. O servidor calcula a média ponderada dos parametros, onde o peso de cada cliente é
proporcional ao tamanho de seu conjunto de dados.

4. O modelo global atualizado é enviado de volta aos clientes para o préximo ciclo de
treinamento.

A Figura 7 ilustra o fluxo de operacao do algoritmo FedAvg, destacando o processo
de média ponderada simples realizado no servidor central. Embora o FedAvg seja eficiente em
cendrios homogéneos, ele pode apresentar limitagdes em ambientes com alta heterogeneidade de

dados, como € o caso de sinais fisiologicos de diferentes pacientes.
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Figura 7 — Arquitetura do FedAvg
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5.2 FedKMeans

Para lidar com a heterogeneidade dos dados, propds-se uma estratégia de agregacao
baseada em clustering, denominada FedKMeans. Essa abordagem agrupa os modelos locais com
base na similaridade de seus parametros antes de realizar a agregacdo, permitindo uma adaptacao

mais eficiente as caracteristicas individuais dos clientes.

Figura 8 — Arquitetura do algoritmo FedKMeans
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Agrupamento por Similaridade

Clusters

Parametros
Cliente

Grupo 2

— \—:wvgmommmm

vetornio | (ol — —
- i Modelo
— A [ convtdes [ 0] | Al
o[ e
= : g ey
Média dos
T

Parametros

Cliente

32
35
38

K-Means

Grupo 1

Distribuigio

Cliente

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como ilustrado na Figura 8, o FedKMeans introduz uma etapa de clusterizacdo
entre a coleta de parametros e a agregacao final. Apds receber os parametros dos clientes, o

servidor realiza um agrupamento utilizando o algoritmo K-Means, identificando modelos com



45

caracteristicas similares. A agregacdo ocorre entdo de forma hierdrquica: primeiro dentro de

cada cluster e depois entre os clusters para formar o modelo global.

4.5.2.1 Etapas

O FedKMeans consiste nas seguintes etapas:
1. Treinamento Local: Cada cliente treina seu modelo local com os dados disponiveis.
2. Coleta de Parametros: Os parametros dos modelos locais sdo enviados para o servidor.
3. Clusterizacao: Utiliza-se o algoritmo K-Means para agrupar os modelos locais em clusters
com base na similaridade de seus pardmetros. O niimero de clusters € um hiperparametro
definido durante a inicializa¢io do servidor de agregacdo.
4. Agregacao por Cluster: Dentro de cada cluster, os parametros dos modelos sido agregados
por meio de uma média ponderada.
5. Atualizacao Global: O servidor combina os modelos agregados de cada cluster para
formar o modelo global atualizado.
6. Distribuicao: O modelo global é enviado de volta aos clientes para o proximo ciclo de
treinamento.
O FedKMeans supera as limitagoes do FedAvg em cenarios heterogéneos, permitindo
que modelos com caracteristicas semelhantes sejam agregados de forma mais eficiente. Essa
abordagem resulta em uma melhor adaptagdo as particularidades dos dados de cada cliente,

melhorando a precisdo e a convergéncia do modelo global.

4.6 Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho do método proposto, foram definidas duas categorias
de métricas: métricas de qualidade do sinal e métricas de desempenho computacional. Esta
divisdo permite uma andlise abrangente tanto da qualidade dos ECGs sintéticos gerados quanto

da eficiéncia do sistema em termos de recursos computacionais.

4.6.1 Meétricas de Qualidade do Sinal

Para avaliar a qualidade dos sinais de ECG sintéticos gerados, foram utilizadas trés
métricas principais:

O MSE ¢€ calculado como a média aritmética dos quadrados das diferencas entre os
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valores previstos e os valores reais, sendo definido pela equacao:

n
MSE = ;Z(yz'—fi)z (4.1
i=1
onde n é o nimero de amostras, y; € o valor real e y; € o valor previsto.
O RMSE ¢ obtida através da raiz quadrada do MSE, fornecendo uma medida de erro

na mesma unidade dos dados originais:

1 n
=) (=) (42)

i=1

RMSE =

O coeficiente de correlagao de Pearson (r) mede o grau de correlacdo linear entre os

sinais real e sintético, sendo calculado como:

i (i —X) (i — )
\/Zl lxl_x \/Zl lyl

onde X e y sdo as médias dos Valores reais e previstos, respectivamente.

4.3)

4.6.2 Meétricas de Desempenho Computacional

Para avaliar o desempenho computacional do sistema, foram consideradas duas
métricas principais:

O tempo de execucdo ¢ medido em segundos e considera:

Tempo de treinamento do modelo

Tempo de comunicagdo entre os clientes no processo federado

Tempo de inferéncia para geracdao dos ECGs sintéticos

O consumo de memoéria € medido em megabytes (MB) e avalia:

Utilizacao de memoria RAM no servidor durante o treinamento

Memodria adicional necessaria durante o processo de agregacao federada
Todas as métricas foram coletadas utilizando um ambiente computacional padroni-

zado, com hardware e software consistentes para garantir a reprodutibilidade dos resultados.

4.7 Experimentos

Nesta secao, sdo descritos os experimentos realizados para avaliar o desempenho

do modelo proposto. Os experimentos foram projetados para comparar quatro cenarios de
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treinamento: centralizado (acesso a todos os dados), local individual (cada cliente treina apenas
com seus dados), federado com FedAvg e federado com FedKMeans. A seguir, detalham-se a

configuracdo e a execucao dos experimentos.
4.7.1 Cendrios de Experimentagao

Os experimentos foram organizados em quatro cendrios distintos para permitir uma
avaliag@o abrangente da abordagem proposta. No primeiro cendrio, denominado Treinamento
Centralizado, todos os dados foram disponibilizados em um tnico local, representando a situa¢ao
ideal onde ndo existem restricoes de privacidade. Este cendrio serviu como referéncia de
desempenho médximo, com o modelo sendo treinado por 150 épocas com acesso ao conjunto
completo de dados.

O segundo cendrio, Treinamento Local Individual, representou o extremo oposto,
onde cada cliente treinou seu préprio modelo utilizando exclusivamente seus dados locais, sem
qualquer colaboracdo entre os participantes. Neste caso, cada modelo local foi treinado por 150
épocas, permitindo avaliar o impacto da auséncia de colaboracao na qualidade dos resultados.

No terceiro cendrio, implementou-se o Treinamento Federado com FedAvg, utili-
zando o algoritmo padrdo proposto por McMahan et al. (2017). O treinamento consistiu em 150
rodadas federadas, com cada cliente realizando 1 época de treinamento local por rodada antes da
agregaciao dos modelos pelo servidor central.

Por fim, no quarto cenério, foi implementado o Treinamento Federado com FedK-
Means, algoritmo proposto neste trabalho. Similar ao cendrio anterior, o treinamento também
consistiu em 150 rodadas federadas com 1 época de treinamento local por rodada. A principal
diferenca estd na estratégia de agregacao, que utilizou o algoritmo K-means para agrupar os
modelos locais em 3 clusters, com base na similaridade entre os aproximadamente 177 mil
pardmetros da rede BiLSTM. E importante destacar que néo foi aplicada nenhuma técnica de
reducao de dimensionalidade antes da clusterizagdo, o que pode limitar a escalabilidade dessa
implementa¢do do FedKMeans para cendrios com nimero significativamente maior de clientes.
No entanto, para o contexto deste estudo com 10 clientes, espera-se que isso ndo represente
um problema significativo de desempenho. O nimero de clusters foi definido por meio de uma
heuristica, fundamentada na premissa de que os clientes podem ser naturalmente agrupados em

trés perfis principais de acordo com as caracteristicas dos sinais de seus pacientes.
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4.7.2 Configuragdo dos Experimentos

Para garantir uma comparacao justa e metodologicamente rigorosa entre os cend-
rios experimentais, foram mantidas diversas configuracdes constantes ao longo de todos os
experimentos.

A estratégia de particionamento dos dados seguiu propor¢des idénticas em todos os
casos, com 70% destinados ao conjunto de treinamento, 15% para validagdo e 15% para testes,
assegurando assim consisténcia na avaliacdo do desempenho dos modelos.

Quanto a dimensao da amostra, foram selecionados os 10 primeiros pacientes do
conjunto de dados, uma escolha deliberada para observar e analisar o comportamento do aprendi-
zado federado mesmo em contextos com ndmero reduzido de clientes, simulando cenarios reais
onde poucos dispositivos ou institui¢des participam da federacao.

A arquitetura neural empregada permaneceu constante em todos 0s experimentos,
utilizando-se o modelo BiLSTM com configuragdo idéntica, eliminando assim possiveis varia-
¢coes de desempenho decorrentes de diferencas estruturais.

Os hiperparametros de treinamento, incluindo configura¢des de otimizagdo e taxa de
aprendizado, foram padronizados conforme detalhado na Tabela 3, garantindo que as diferengas
observadas nos resultados ndo fossem influenciadas por variagcdes nestes parametros.

Por fim, todos os experimentos foram executados no mesmo ambiente computacional,
minimizando potenciais discrepancias de desempenho relacionadas a diferengas de hardware ou

software durante os processos de treinamento e avaliacdo.
4.7.3 Protocolo de Avaliacdo

Para cada cendrio federado, foram coletadas métricas de qualidade e desempenho a
cada 10 rodadas de treinamento, permitindo uma andlise comparativa da evoluc¢do do aprendizado

e do consumo de recursos computacionais.

4.8 Implementacio e Ferramentas

O desenvolvimento e implementacdo do método proposto foram realizados utilizando
a linguagem de programacgio Python! em sua versio 3.11, escolhida por sua ampla adogio na

comunidade cientifica e vasto ecossistema de bibliotecas para aprendizado de maquina.

' https://www.python.org/
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Para a implementagdo das redes neurais e do aprendizado profundo, foi utilizado o
framework TensorFlow?, que oferece uma Interface de Programacio de Aplicagdo (Application
Programming Interface) (API) de alto nivel para construcdo e treinamento de modelos

Para a implementacdo do ambiente de aprendizado federado, foi utilizado o fra-

mework Flower?

em modo simulacdo. O Flower oferece uma abstragdo robusta para o desen-
volvimento de sistemas federados, permitindo a simula¢cdao de multiplos clientes em um tnico
ambiente computacional, facilitando assim o processo de desenvolvimento e avaliacdo do método
proposto.

O algoritmo de K-means foi implementado utilizando a biblioteca scikit-learn*, que
¢ amplamente reconhecida por sua implementacao eficiente e bem documentada de algoritmos
de aprendizado de mdaquina. A escolha desta biblioteca se justifica pela sua maturidade e
confiabilidade na comunidade cientifica.

Para o pré-processamento dos sinais de ECG e PPG, foi utilizada a biblioteca
Neurokit2’, que oferece um conjunto abrangente de ferramentas especificas para o processamento
de sinais fisiologicos. Esta biblioteca foi fundamental para garantir a qualidade e padronizagao
dos sinais utilizados no estudo.

A visualizacio dos resultados foi realizada através da biblioteca Matplotlib®, que
permitiu a geragdo de graficos e figuras para anélise e apresentacdo dos resultados obtidos.

Todo o desenvolvimento e experimentos foram conduzidos em um ambiente compu-
tacional em nuvem com as seguintes especificagdes:

* Processador: 12 Cores
* Memoria RAM: 40 gigabytes (GB)
* GPU: NVIDIA GeForce RTX 3090

O codigo-fonte completo da implementagdo estd disponivel em um repositorio

piiblico’, garantindo a reprodutibilidade dos experimentos e resultados apresentados neste

trabalho.

https://www.tensorflow.org/

https://flower.dev/

https://scikit-learn.org/
https://neuropsychology.github.io/NeuroKit/
https://matplotlib.org/

Link do repositério: https://github.com/matheus3301/tcc

~N O R W
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S RESULTADOS

5.1 Introducio

Nesta sec¢do s@o apresentados os resultados dos experimentos realizados para avaliar
a eficdcia de diferentes técnicas de agregacdo no contexto do Aprendizado Federado aplicado
a geracdo de sinais de ECG sintético a partir de PPG. Inicialmente, foram estabelecidos dois
cendrios base: o treinamento centralizado e o treinamento local individual, que servem como re-
feréncia para comparar o desempenho das abordagens federadas. Em seguida, foram comparadas
duas estratégias de agregacdo: o método tradicional FedAvg e a proposta FedKMeans, que utiliza
clusterizacdo para lidar com a heterogeneidade dos dados. Os experimentos foram conduzidos
na base MIMIC-II, utilizando um subconjunto de 10 pacientes e um modelo BiLSTM treinado
de forma federada.

Para garantir a robustez e confiabilidade das andlises apresentadas neste capitulo,
todos os experimentos foram executados considerando os 10 clientes participantes do ambiente
federado. As métricas de avaliacdo (RMSE, MSE e Coeficiente de Pearson) foram calculadas in-
dividualmente para cada cliente utilizando seus respectivos conjuntos de teste locais, e os valores
reportados representam a média aritmética dessas métricas entre os 10 clientes, acompanhados
do desvio padrdo correspondente.

Esta abordagem de avaliacdo distribuida € particularmente relevante no contexto do
aprendizado federado, pois permite mensurar o desempenho do modelo global quando aplicado
as particularidades dos dados de cada cliente. O desvio padrdo entre os resultados dos diferentes
clientes fornece uma medida importante da equidade do sistema, indicando se o modelo favorece
certos clientes em detrimento de outros ou se oferece beneficios consistentes para todos os
participantes.

Para acompanhar a evolucao do treinamento, as métricas foram coletadas a cada 10
rodadas de treinamento federado, permitindo analisar a convergéncia dos modelos ao longo do
tempo. Em cada ponto de avaliacdo, o modelo global atual foi enviado para todos os clientes, e
cada um calculou as métricas usando seus dados de teste locais. Para os cendrios de referéncia
(centralizado e local individual), as métricas foram calculadas seguindo a mesma metodologia,
ao final do treinamento completo.

Esta metodologia de consolidagdo garante uma avaliagdo justa e abrangente das

diferentes abordagens, considerando as particularidades de cada cliente e fornecendo uma visao
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holistica do desempenho do sistema federado como um todo.

5.2 Analise dos Cenarios Base

Para estabelecer parametros de comparacdo, foram inicialmente avaliados dois
cendrios base: o treinamento centralizado (com acesso a todos os dados) e o treinamento local
individual (onde cada cliente treina apenas com seus proprios dados). Esses cendrios servem
como referéncia para entender o impacto do Aprendizado Federado na qualidade do modelo e na

heterogeneidade dos dados.

Tabela 4 — Comparativo de performance com dados de teste dos cendrios base
Cenario RMSE MSE Pearson

Centralizado 0,216 0,049 0,639

Treinamento Local Individual

Média dos Clientes 0,199 0,044 0,752
Melhor Cliente 0,137 0,019 0,851
Pior Cliente 0,352 0,125 0,573

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 4 apresenta os resultados dos cendrios base em termos de RMSE, MSE
e Coeficiente de Pearson no conjunto de teste. A andlise desses resultados fornece evidéncias
empiricas da natureza nao-IID dos dados:

* Treinamento Centralizado: O modelo centralizado alcangcou um RMSE de 0,216 e um
Coeficiente de Pearson de 0,639. Embora teoricamente este cendrio devesse apresentar o
melhor desempenho por ter acesso a todos os dados durante o treinamento, os resultados
inferiores ao treinamento local individual evidenciam a forte heterogeneidade na distribui-
cdo dos dados entre os clientes. Esta discrepancia sugere que as caracteristicas especificas
de cada paciente sdo suficientemente distintas para prejudicar a capacidade do modelo
centralizado de generalizar efetivamente para todos os casos.

¢ Treinamento Local Individual: No treinamento local, cada cliente treinou um modelo
independente com seus préprios dados. A média dos clientes resultou em um RMSE
de 0,199 e um Coeficiente de Pearson de 0,752, superando o modelo centralizado. Este
resultado refor¢a a natureza nao-IID dos dados, pois demonstra que modelos especializados
em subconjuntos especificos dos dados alcancam melhor desempenho que um modelo
unico treinado com todos os dados. A significativa variabilidade entre os clientes (melhor

caso: RMSE de 0,137 e Pearson de 0,851; pior caso: RMSE de 0,352 e Pearson de 0,573)
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quantifica o grau de heterogeneidade dos dados, evidenciando a necessidade de estratégias

que possam lidar efetivamente com distribui¢des nao-1ID.

5.3 Desempenho do Modelo

5.3.1 Indices de Erro ao Longo das Rodadas

Figura 9 — Comparativo do RMSE durante o treinamento e validagao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 9 mostra a evolucdo do RMSE ao longo das rodadas de treinamento
para os métodos FedAvg e FedKMeans. Nota-se que o FedKMeans alcangou valores de erro
consistentemente menores a partir da rodada 45, atingindo um RMSE final de 0,226 durante
o treinamento, em comparacdo com 0,251 do FedAvg. Essa superioridade se mantém na fase
de validagdo, onde o FedKMeans obteve um RMSE de 0,204, enquanto o FedAvg registrou
0,221. A melhoria observada pode ser atribuida a estratégia de agregacdo baseada em clusters
do FedKMeans, que agrupa modelos com caracteristicas semelhantes, reduzindo assim os efeitos

da heterogeneidade dos dados e resultando em uma gera¢do mais coerente de ECG sintético.

5.3.2 Coeficientes de Pearson

O coeficiente de Pearson foi utilizado para avaliar a qualidade do ECG sintético
gerado através do Aprendizado Federado pelos métodos FedAvg e FedKMeans, medindo a
correlacdo entre os sinais preditos e os sinais esperados. Valores proximos de 1 indicam uma
alta correlagdo e, portanto, uma maior fidelidade na geracao do ECG sintético.

A Tabela 5 apresenta uma andlise estatistica dos coeficientes de Pearson obtidos
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Tabela 5 — Comparativo dos coeficientes de Pearson entre FedAvg e FedKMeans apés o treina-
mento

Algoritmo  Média Desvio Padrao Mediana Maximo Minimo

FedAvg 0,72 0,08 0,76 0,83 0,38
FedKMeans 0,81 0,06 0,83 0,87 0,61

Fonte: Elaborado pelo autor.

para ambos os métodos apds o treinamento completo. O método proposto FedKMeans alcangou
um coeficiente médio de 0,81 (Desvio Padrao (DP) = 0,06), enquanto o FedAvg obteve média
de 0,72 (DP = 0,08). A mediana do FedKMeans atingiu 0,83, superior a mediana de 0,76 do
FedAvg, evidenciando uma distribuicdo mais favoravel dos coeficientes. O FedKMeans também
demonstrou maior robustez, com valores minimo e maximo de 0,61 e 0,87, respectivamente, em
contraste com o intervalo mais amplo do FedAvg (0,38 a 0,83), indicando maior consisténcia na

qualidade da geracdo.

Figura 10 — Coeficientes de Pearson ao decorrer do processo de treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 10 revela a dinamica temporal dos coeficientes de Pearson durante o
processo de treinamento. O FedKMeans apresenta uma fase inicial de adaptag¢do nas primeiras
40 rodadas, com coeficientes marginalmente inferiores ao FedAvg. Entre as rodadas 40 e 100,
observa-se uma convergéncia entre os métodos. A partir da rodada 100, o FedKMeans demonstra

superioridade progressiva, com coeficientes aumentando consistentemente até aproximadamente
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0,81 nas rodadas finais, enquanto o FedAvg estabiliza em torno de 0,72.

Os resultados demonstram que, embora o FedKMeans demande um periodo inicial
de adaptacao, ele supera o FedAvg em termos de qualidade dos sintéticos gerados, especialmente
nas rodadas finais. A maior consisténcia e os valores mais altos dos coeficientes de Pearson
reforcam a eficcia da estratégia de agregacao baseada em clusters, que se adapta melhor a
heterogeneidade dos dados e resulta em uma geracao mais precisa do ECG sintético. Esses
achados corroboram os resultados observados nas se¢des anteriores, onde o FedKMeans também

se destacou em métricas como RMSE e MSE.

5.3.3 Anadlise de Convergéncia

Figura 11 — Comparativo do MSE durante o treinamento e validacdo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 11 apresenta a evolucao da fun¢ao de perda (MSE) ao longo das rodadas
de treinamento para os métodos FedAvg e FedKMeans. Observa-se que o FedAvg estabiliza
seu valor de perda mais cedo, convergindo por volta da rodada 120. No entanto, o FedKMeans,
embora demore algumas rodadas adicionais para estabilizar, converge para um valor de MSE
significativamente menor (0,076 contra 0,086 do FedAvg). Esse comportamento sugere que,
embora o FedKMeans demande um tempo ligeiramente maior para estabilizar. Tal diferenca pode
ser atribuida a capacidade do FedKMeans de agrupar modelos com caracteristicas semelhantes,

reduzindo o impacto da heterogeneidade dos dados e refinando os parametros do modelo de

forma mais eficiente.
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5.3.4 Comparativo entre as Estratégias Federadas

Ap0s a andlise da evolucao dos erros e da convergéncia dos modelos, é importante
estabelecer uma comparagdo direta entre as estratégias federadas propostas. A Tabela 6 apresenta

um comparativo detalhado das métricas de desempenho entre os métodos FedAvg e FedKMeans.

Tabela 6 — Comparativo de performance com dados de teste entre FedAvg e FedKMeans
Método RMSE MSE Pearson

FedAvg 0,221 £0,015 0,049 £0,007 0,721 + 0,082
FedKMeans 0,204 +0,011 0,042 +0,005 0,813 + 0,063

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados na Tabela 6 demonstram a superioridade consistente do
método FedKMeans em todas as métricas avaliadas. O FedKMeans alcancou um RMSE de
0,204, representando uma redugdo de 7,7% em relacdo ao FedAvg (0,221). De forma similar,
o MSE apresentou uma melhoria ainda mais significativa de 14,3%, diminuindo de 0,049 no
FedAvg para 0,042 no FedKMeans.

A correlacdo entre os sinais gerados € os sinais reais, medida pelo coeficiente de
Pearson, também foi substancialmente superior no FedKMeans (0,813) quando comparada
ao FedAvg (0,721), representando uma melhoria de 12,8%. Este resultado € particularmente
relevante, pois indica que o FedKMeans ndo apenas reduz o erro absoluto, mas também preserva
melhor as caracteristicas morfologicas dos sinais de ECG, aspecto crucial para aplicacdes
diagnosticas.

Além dos valores médios, € importante observar que o FedKMeans apresentou menor
desvio padrdao em todas as métricas, indicando maior consisténcia nos resultados entre diferentes
clientes. Esta caracteristica € especialmente valiosa em cendrios federados heterogéneos, onde a
variabilidade de desempenho entre clientes pode comprometer a utilidade pratica do sistema.

Esses resultados corroboram a hipétese inicial de que a estratégia de agregacao
baseada em clusterizacdo pode melhorar significativamente o desempenho do aprendizado
federado em cendrios com alta heterogeneidade de dados, como € o caso dos sinais biomédicos

de diferentes pacientes.
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5.4 Analise Visual dos Sinais Gerados

Para complementar a andlise quantitativa apresentada anteriormente, esta se¢ao
oferece uma comparacao visual dos sinais de ECG gerados pelos métodos FedAvg e FedKMeans.
As Figuras 12 e 13 mostram exemplos representativos de sinais de ECG sintéticos produzidos

por cada abordagem, comparados com o sinal ECG real correspondente.

Figura 12 — Exemplo de ECG gerado pelo método FedAvg (em vermelho) comparado com o
ECG real (em azul)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise visual corrobora os resultados quantitativos apresentados anteriormente.
Observa-se que o sinal gerado pelo FedKMeans (Figura 13) apresenta contornos mais suaves €
maior fidelidade ao sinal original, principalmente nas transi¢des entre as ondas P, Q, R, Se T. O
complexo QRS, em particular, € reproduzido com maior precisdo pelo FedKMeans, tanto em
amplitude quanto em forma.

Em contraste, o sinal gerado pelo FedAvg (Figura 12) exibe algumas oscilagdes
de alta frequéncia e transicdes mais abruptas entre os segmentos. Nota-se também uma leve
defasagem temporal em alguns picos, bem como diferengas na amplitude de alguns componentes
do sinal.

A maior suavidade do sinal gerado pelo FedKMeans pode ser atribuida a sua capaci-
dade de agrupar modelos locais com caracteristicas similares, permitindo uma melhor modelagem

das nuances do sinal de ECG. Essa caracteristica € particularmente importante em aplicagdes
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Figura 13 — Exemplo de ECG gerado pelo método FedKMeans (em vermelho) comparado com
0 ECG real (em azul)
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clinicas, onde pequenas variagdes na morfologia do sinal podem ter significados diagndsticos
relevantes.

Essa andlise visual confirma que o FedKMeans ndo apenas supera o FedAvg em
métricas quantitativas como RMSE, MSE e coeficiente de Pearson, mas também produz sinais
visualmente mais fidedignos, o que € crucial para aplicag¢des praticas de monitoramento cardiaco

em dispositivos vestiveis.

5.5 Analise dos Clusters

A Figura 14 ilustra a distribuic@o dos clientes entre os trés clusters ao longo das
rodadas de treinamento do FedKMeans. A evolugao desta distribui¢ao revela comportamentos
interessantes que ajudam a compreender a dindmica do algoritmo proposto.

Inicialmente, observa-se uma flutuag@o na alocacdo dos clientes, com os clusters
competindo por representatividade. Esta fase inicial de instabilidade reflete o periodo de adapta-
¢ao do modelo, onde os parametros da rede neural ainda estao se ajustando e as caracteristicas
distintivas dos clientes ndo estdo completamente estabelecidas.

Um primeiro momento crucial ocorre na rodada 50, quando o Cluster 2 dispara,
atingindo um pico de 6 clientes (60% do total). Este salto coincide com uma fase de rdpida

reducdo do MSE (como visto na Figura 11), sugerindo que esta reorganizacdo dos clusters
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Figura 14 — Distribui¢do de Clientes por Cluster a cada 10 Rodadas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

contribuiu significativamente para a melhoria do desempenho do modelo. Esta concentracao
inicial pode ser interpretada como uma primeira identificagdo de caracteristicas comuns entre a
maioria dos clientes.

Particularmente notdvel € o segundo momento critico que ocorre aproximadamente
na rodada 135, quando se observa outra reorganizagao significativa: o Cluster 2 consolida sua
dominancia, passando a abranger 7 clientes (70% do total). Este salto tardio € especialmente
relevante pois ocorre em uma fase avancada do treinamento, quando o modelo j4 alcancou
considerdvel estabilidade. Esta mudanga coincide com a fase final de refinamento do modelo,
como evidenciado pela estabilizacdo das curvas de RMSE e MSE nas Figuras 9 e 11. A
consolidacdo do Cluster 2 neste estagio sugere que o algoritmo FedKMeans foi capaz de
identificar padrdes fundamentais compartilhados pela maioria dos clientes, mesmo apds extenso
treinamento, permitindo uma agregacao mais eficiente nos estagios finais.

E importante observar que, mesmo apds ambos os saltos (rodadas 50 e 135), os
Clusters 1 e 3 ndo desaparecem completamente, mantendo representacdo de alguns clientes. Isto
indica que, apesar da convergéncia para um padrao dominante, o FedKMeans preserva a capaci-
dade de reconhecer e manter subgrupos distintos que representam caracteristicas minoritdrias
mas potencialmente importantes nos dados.

Esses padroes de agrupamento evidenciam fendmenos significativos que caracteri-
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zam o comportamento do algoritmo proposto. A concentracdo progressiva no Cluster 2 revela
uma convergéncia natural para padrdoes dominantes, indicando que a maioria dos clientes com-
partilha caracteristicas fundamentais nos parametros de seus modelos locais, as quais foram
eficientemente identificadas e agrupadas pelo FedKMeans durante o processo de federacgao.

Esta tendéncia de agrupamento é complementada pela notavel resiliéncia do algo-
ritmo frente a heterogeneidade dos dados, manifestada através das flutuagdes iniciais que refletem
o periodo de adaptacao a diversidade inerente das informacdes processadas, seguida por uma
estabilizacdo que demonstra sua capacidade de identificar e consolidar grupos com caracteristicas
verdadeiramente coerentes.

O processo de refinamento se revela continuo ao longo do treinamento, como evi-
denciado pelo salto observado na rodada 135, demonstrando que mesmo em estdgios avangados
do processo iterativo, 0 mecanismo de clusterizacdo continua aprimorando os agrupamentos,
contribuindo assim para melhorias incrementais no desempenho global do sistema.

A eficdcia desta estratégia de agregacdo € corroborada pela observacdo de que o
Cluster 2, ao representar uma parcela majoritdria dos clientes, assume naturalmente o papel de
componente principal na ponderacdo da agregacao global, fator que explica substancialmente a
superioridade do FedKMeans em métricas quantitativas cruciais como RMSE e MSE, validando
assim a abordagem proposta em termos de resultados mensuréveis.

A capacidade do FedKMeans de adaptar dinamicamente seus clusters ao longo do
treinamento, com reorganizagdes significativas tanto em estdgios iniciais (rodada 50) quanto
avancados (rodada 135), demonstra sua flexibilidade e eficdcia na identificacdo de padrdes
em ambientes heterogéneos, contribuindo para os resultados superiores observados nas se¢oes

anteriores.

5.6 Eficiéncia Computacional

Nesta sec¢do, € avaliada a eficiéncia computacional dos métodos FedAvg e FedK-
Means em termos de uso de memdria e tempo de execugdo por rodada. A Tabela 7 resume o
consumo de memoria para ambos os métodos. Ja a Tabela 8 mostra o desempenho de tempo

para cada uma das abordagens.
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Tabela 7 — Comparativo do uso de memoria entre FedAvg e FedKMeans
Algoritmo  Média (MB) Desvio Padrao (MB) Mediana (MB) Maximo (MB) Minimo (MB)

FedAvg 1884,92 19,88 1890,37 1902,94 1809,37
FedKMeans  1906,19 3,85 1907,19 1911,38 1894,9

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.6.1 Uso de Memoria

A Tabela 7 apresenta o consumo de memoria dos métodos FedAvg e FedKMeans ao
longo das rodadas de treinamento. O FedAvg demonstrou um uso médio de memoria de 1884,92
MB, valor ligeiramente inferior ao do FedKMeans, que registrou uma média de 1906, 19 MB. No
entanto, o FedKMeans apresentou um desvio padrao significativamente menor (3,85 MB) em
comparagdo ao FedAvg (19,88 MB), indicando uma maior consisténcia no consumo de memoria
ao longo das rodadas.

Essa diferenca pode ser atribuida a utilizagdo do algoritmo de clusterizacdo no
FedKMeans, que demanda um maior uso de memoria. Apesar do aumento médio de 21,27 MB
no uso de memoria, o FedKMeans mantém-se vidvel para aplicacdes praticas, especialmente

considerando sua maior estabilidade e os ganhos em precisdo observados nas se¢des anteriores.

5.6.2 Tempo de Treinamento

Tabela 8 — Comparativo do tempo de execucao de uma rodada de treinamento entre FedAvg e
FedKMeans

Algoritmo  Média (s) Desvio Padrao (s) Mediana (s) Maximo (s) Minimo (s)

FedAvg 65,12 10,32 66,33 76,15 50,00
FedKMeans 71,42 11,01 69,41 85,82 54,12

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 8 compara o tempo de execucao por rodada de treinamento entre os métodos
FedAvg e FedKMeans. O FedAvg apresentou um tempo médio de 65,12 segundos por rodada,
com um desvio padrio de 10,32 segundos, enquanto o FedKMeans registrou um tempo médio
de 71,42 segundos e um desvio padrao de 11,01 segundos. A mediana do tempo de execucao
também foi menor para o FedAvg (66,33 segundos) em comparacdao ao FedKMeans (69,41
segundos).

O aumento médio de 6,30 segundos por rodada no FedKMeans também pode ser

explicado pela etapa adicional de clusterizac@o, que adiciona complexidade ao processo de agre-
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gacdo. No entanto, essa diferenca € relativamente pequena em termos absolutos e é compensada
pela melhoria significativa na precisio e na convergéncia do modelo, como demonstrado nas
secOes anteriores. Além disso, o tempo maximo de execugdo do FedKMeans (85,82 segundos)
permanece dentro de limites aceitdveis para aplicagdes em dispositivos vestiveis, reforcando a

viabilidade prética do método.

5.7 Discussao dos Resultados

Os resultados demonstram que o FedKMeans superou o FedAvg em cendrios com
alta heterogeneidade de dados, reduzindo o erro na geracdo de ECG sintético e melhorando a
convergéncia do modelo. No entanto, para uma anélise mais completa, é fundamental comparar
essas abordagens com os cendrios tradicionais de treinamento centralizado e treinamento local

individual.

5.7.1 Comparacdo com o Treinamento Centralizado

O treinamento centralizado, que tem acesso a todos os dados, alcancou um RMSE
de 0,216 e um Coeficiente de Pearson de 0,639. Embora esse cendrio represente o melhor
desempenho tedrico, ele ndo € viavel em aplicacdes reais devido a restricdes de privacidade e
distribuicao dos dados. Além disso, o desempenho inferior ao treinamento local individual pode
ser atribuido a heterogeneidade dos dados, que dificulta a adaptacdo do modelo centralizado as
caracteristicas especificas de cada paciente. Esse resultado reforca a necessidade de abordagens

que equilibrem desempenho global e adaptagdo local, como o Aprendizado Federado.

5.7.2 Comparacdo com o Treinamento Local Individual

No treinamento local individual, a média dos clientes resultou em um RMSE de
0,199 e um Coeficiente de Pearson de 0,752, superando ligeiramente o modelo centralizado. Esse
resultado sugere que, em cendrios com alta heterogeneidade, modelos locais podem se adaptar
melhor as caracteristicas especificas de cada cliente. No entanto, a grande variabilidade entre os
clientes (RMSE variando de 0,137 a 0,352) destaca a inconsisténcia dessa abordagem. Enquanto
alguns clientes alcangaram desempenho superior, outros tiveram resultados significativamente

piores, o que inviabiliza a aplicacdo direta do treinamento local em cendrios préticos.
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5.7.3 Desempenho do FedAvg e FedKMeans

O FedAvg, apresentou um desempenho pior que o treinamento centralizado e o local
individual. Essa abordagem € eficiente em cendrios homogéneos, mas pode ser limitada em
ambientes com alta heterogeneidade, como observado neste estudo.

Ja o FedKMeans, mostrou-se mais robusto a heterogeneidade dos dados. Ao agrupar
modelos com caracteristicas semelhantes, 0 FedKMeans conseguiu reduzir o RMSE e melhorar
o Coeficiente de Pearson em comparagdo ao FedAvg, aproximando-se do desempenho do melhor
cliente no treinamento local individual. Além disso, a convergéncia mais estdvel do FedKMeans

reforca sua eficdcia em cendrios federados.

5.7.4 Eficiéncia Computacional

Em termos de eficiéncia computacional, o FedKMeans demandou um uso de memo-
ria ligeiramente maior e um tempo de execu¢do um pouco mais longo por rodada em comparacao
ao FedAvg. No entanto, essas diferencas sdo justificadas pelos ganhos em precisdo e estabilidade
do método proposto. O tempo de execucdo e o uso de memdoria permaneceram dentro de limites
préticos, reforcando a viabilidade do FedKMeans para aplicagdes em dispositivos com recursos

limitados, como dispositivos vestiveis.

5.7.5 Implicacoes Prdticas

A melhoria na qualidade dos resultados (menor RMSE e MSE) e a maior consisténcia
na convergéncia tornam o FedKMeans uma abordagem promissora para a geracdo de ECG
sintético em cendrios federados. Essa técnica ndo apenas supera as limitagdes do FedAvg
em ambientes heterogéneos, mas também oferece um equilibrio entre desempenho global e

adaptacdo local, sem comprometer a privacidade dos dados.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem para a geragdo de sinais de ECG
sintéticos a partir de dados de PPG utilizando aprendizado federado, com foco especial no
tratamento da heterogeneidade dos dados através do método proposto FedKMeans. A pesquisa
buscou enderecar um desafio fundamental: a necessidade de lidar com a natureza heterogénea
dos sinais fisioldgicos provenientes de diferentes pacientes. Para isso, foi desenvolvida uma
estratégia de agregacdo baseada em clustering que visa melhorar a convergéncia e a qualidade
dos modelos em ambientes federados.

Os experimentos foram conduzidos utilizando a base de dados MIMIC-I1I, compa-
rando quatro cendrios distintos: treinamento centralizado, treinamento local individual, FedAvg
e FedKMeans. A implementacdo foi realizada em um ambiente computacional controlado,
utilizando uma rede BiLSTM como arquitetura base e avaliando tanto aspectos de qualidade dos
sinais gerados quanto métricas de eficiéncia computacional. O protocolo experimental envolveu
150 rodadas de treinamento, com avaliacdes periddicas do desempenho dos modelos e andlise
detalhada do comportamento dos agrupamentos no método proposto.

Uma das principais limitagdes deste estudo € a auséncia de uma avaliacao clinica
por especialistas da area médica dos sinais de ECG sintéticos gerados. Embora as métricas
quantitativas como RMSE, MSE e coeficiente de Pearson fornecam indicadores objetivos da
qualidade dos sinais, a utilidade clinica real dos ECGs sintéticos requer uma validacao por
cardiologistas experientes. A interpretacao clinica dos sinais de ECG depende de nuances sutis
que podem ndo ser completamente capturadas pelas métricas utilizadas.

Os resultados demonstraram a superioridade do FedKMeans em relagdao ao FedAvg
tradicional. A estratégia de clusterizagdo mostrou-se efetiva em agrupar modelos com caracte-
risticas semelhantes, resultando em uma convergéncia mais estavel e sinais sintéticos de maior
qualidade. Embora o FedKMeans tenha apresentado um pequeno aumento no consumo de
recursos computacionais, esse custo adicional é compensado pela melhoria significativa na
qualidade dos resultados. A andlise da distribuicao dos clientes entre clusters revelou um padrao
de convergéncia que sugere a eficicia do método em identificar e agrupar caracteristicas similares
nos dados dos pacientes.

Como dire¢des para trabalhos futuros, destaca-se inicialmente a possibilidade de
tornar dinamico o nimero de clusters durante o treinamento. Na implementagao atual, o valor

k do algoritmo K-means € definido uma tnica vez durante a inicializa¢ao do servidor (k = 3)
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e permanece fixo ao longo de todo o processo de treinamento, apenas realocando os clientes
entre esses trés clusters pré-definidos. Uma evolugdo natural seria desenvolver algoritmos que
permitam a otimizacao dindmica desse pardmetro k durante o treinamento, utilizando técnicas
como o método do cotovelo ou o método da silhueta. Estas técnicas poderiam ser adaptadas para
execucao em tempo real durante o processo de agregacao federada, permitindo que o sistema
ajuste automaticamente o ndmero ideal de clusters com base nas caracteristicas evolutivas dos
modelos locais.

Ainda, a investigacdo de algoritmos alternativos de clusterizacdo além do K-means.
Métodos como DBSCAN, que nao requer especificagao prévia do nimero de clusters e pode iden-
tificar grupos de formato arbitrério, ou algoritmos hierdrquicos como Agglomerative Clustering,
poderiam capturar relacdes mais complexas entre os modelos locais. Técnicas de clusterizacdo
espectral ou baseadas em densidade também poderiam ser exploradas para lidar com distribui¢des
nao-esféricas dos parametros dos modelos. A comparacgao sistemdtica desses diferentes algorit-
mos poderia revelar abordagens mais eficientes para cendrios especificos de heterogeneidade de
dados.

Uma das limitacdes observadas no método FedKMeans proposto € o alto custo com-
putacional associado ao calculo de distancias entre modelos em espagos de alta dimensionalidade.
Os parametros das redes BiLSTM utilizadas podem facilmente alcancar milhares de dimensdes,
tornando o processo de clusterizacdo computacionalmente intensivo. Uma abordagem promissora
para superar esta limitacao seria a aplicacao de técnicas de reducdo de dimensionalidade antes da
etapa de clusterizagcdo. Propde-se como trabalho futuro a investigacdo de métodos como Andlise
de Componentes Principais (Principal Component Analysis) (PCA) para projetar as distancias
entre os modelos em espacos de dimensdes significativamente menores. Esta abordagem nao
apenas reduziria o custo computacional do algoritmo, mas também poderia melhorar a qualidade
da clusterizagdo ao mitigar os efeitos da "maldicao da dimensionalidade", fendmeno que torna a
identificacdo de clusters mais desafiadora em espacgos de alta dimensao.

Além disso, a validagao em multiplas bases de dados, como MIMIC-IIT e CAPNO,
permitiria avaliar a robustez e generalizagdao do método em diferentes contextos. Experimentos
em maior escala, com 50 a 100 clientes, sdo necessarios para compreender o comportamento do

sistema em cendrios mais proximos de implementacoes reais.
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