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Resumo—Neste trabalho, é realizada a classificação das car-
diomiopatias idiopáticas, chagásica e isquêmica utilizando os
classificadores bayesanos gaussianos LDA (Linear Discriminant
Analysis), QDA (Quadratic Discriminant Analysis) e Naive Bayes.
São aplicadas técnicas de aprimoramento no banco de dados a
fim de torná-lo mais adequado para os classificadores utilizados,
como a transformação de Box-Cox. É realizado um aumento
artificial de dados nas classes com pouquı́ssimas amostras a
fim de melhorar a qualidade dos classificadores. O classificador
LDA obteve o melhor resultado, com 96,5%, 100% e 92,5%
na classificação entre pessoas saudáveis e as cardiomiopatias
idiopáticas, chagásica e isquêmica, respectivamente. É realizada
uma comparação destes resultados com os encontrados na li-
teratura, em que o classificador LDA, de baixa complexidade,
obteve resultados similares aos alcançados por classificadores não
lineares como MLP, SOM, K-means e KNN.

Index Terms—Cardiomiopatias, reconhecimento de padrões,
classificadores bayesianos guassianos.

I. INTRODUÇÃO

As doenças cardiovasculares são as principais causas de
morte no mundo. Por ano, morrem cerca de 17,9 milhões de
pessoas. Essas doenças são distúrbios do coração e dos vasos
sanguı́neos, incluindo doenças cardı́acas, cerebrovasculares e
outras condições [1].

Essa tendência global se observa também no Brasil, em que
as doenças cardiovasculares são a primeira causa de óbito
entre os brasileiros, apresentando 27% no total de mortes.
Esses óbitos decorrem principalmente de doenças coronárias,
insuficiência cardı́aca e acidente vascular cerebral [2]. Com
destaque para as doenças cardı́acas, essas doenças impõem
limitações a qualidade de vida relacionadas a aspectos fı́sicos,
sociais, financeiros e de saúde [3]. Porém, apesar da elevada
mortalidade, ela é altamente prevenı́vel [4].

O monitoramento cardı́aco, realizado em ambientes clı́nicos,
é fundamental para proporcionar um diagnóstico precoce
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dessas doenças [5]. Esse monitoramento pode ser feito pelo
método de análise de alterações nas atividades elétricas do
coração, o eletrocardiograma (ECG), ou pelo método de
análise de fluxo sanguı́neo, a fotopletismografia (photoplethys-
mography - PPG) [6].

O PPG é uma técnica que detecta a variação da absorção
óptica da pele causada pela mudança do volume sanguı́neo du-
rante o ciclo cardı́aco [7]. Em ambientes clı́nicos, a aquisição
do PPG é realizada em dispositivos de oximetria de pulso,
utilizados para medir a saturação de oxigênio [6]. Os dados
obtidos através do PPG possibilitam a extração de parâmetros
fisiológicos tais como a frequência cardı́aca (FC) e a variabili-
dade da frequência cardı́aca (VFC), que podem ser indicativos
de desordens em razão de inconstâncias da pressão sanguı́nea.

A aplicação de técnicas de inteligência computacional é de
grande importância na categorização de doenças cardiovascu-
lares [8]. Essas técnicas tem sido cada vez mais empregadas
para auxı́lio ao diagnóstico médico, detectando com boa taxa
de acerto, a ocorrência ou não dessas doenças [9].

Como exemplo de trabalhos sobre classificação de doenças
cardiovasculares, pode-se citar Bemando et al. [10], que uti-
lizam o classificador Naive Bayes (NB), Li et al. [11] que
utilizaram o classificador Linear Discriminant Analysis (LDA)
e Shariatnia et al. [12] que utilizaram o classificador Quadratic
Discriminant Analysis (QDA).

O NB, assim como o LDA e o QDA, são classificado-
res bayesanos que, assumindo a hipótese gaussiana sobre a
distribuição dos dados, são chamamos de classificadores baye-
sianos gaussianos. Possuem fácil implementação e alcançam
altas taxas de acurácia com baixo esforço computacional
devido a sua simplicidade [13]. São considerados classifica-
dores ótimos para dados com distribuição gaussiana, podendo
superar métodos de classificação mais sofisticados [14].

Neste trabalho, é realizada a classificação de cardiomio-
patias utilizando classificadores bayesianos gaussianos, tais
como o LDA, o QDA e o NB. O banco de dados utilizado
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foi coletado e tratado pelo grupo de pesquisa o qual este
trabalho faz parte no Hospital Dr. Carlos Studart Gomes,
também conhecido por Hospital do Coração de Messejana,
em Fortaleza, Ceará, Brasil, e é descrito em [15].

A organização deste trabalho segue a seguinte ordem. Na
Seção II, são apresentadas as cardiomiopatias presentes no
banco de dados, assim como métodos de extração de carac-
terı́sticas. Na Seção III, são apresentados os classificadores
bayesianos gaussianos. Já na Seção IV, são apresentadas
técnicas de aprimoramento do banco de dados. A metodologia
é apresentada na Seção V, enquanto que os resultados e con-
clusões estão presentes nas Seções VI e VII, respectivamente.

II. CARDIOMIOPATIAS

Cardiomiopatias são um conjunto de doenças cardı́acas que
consistem em alterações miocárdicas decorrentes de diversas
causas [16]. As principais miocardiopatias são: hipertrófica,
dilatada idiopática, chagásica e displasia arritmogênica do
ventrı́culo direito [17]. O banco de dados utilizado neste traba-
lho possui três tipos de cardiomiopatias dilatadas: idiopática,
chagásica e isquêmica.

A. Cardiomiopatia idiopática

A cardiomiopatia dilatada idiopática é um distúrbio crônico
que apresenta dilatação nas camadas cardı́acas, fazendo com
que a musculatura fique atrofiada ou hipertrofiada. Essa
condição resulta na insuficiência cardı́aca, tendo como alguns
dos principais sinais clı́nicos a dificuldade respiratória, edema
pulmonar, aumento da silhueta cardı́aca no exame radiográfico
e perda de peso. Dentro das cardiomiopatias, a dilatada é a
mais comum e é chamada de idiopática quando uma determi-
nada causa não é identificada [18].

B. Cardiomiopatia chagásica

A doença de Chagas é uma antropozoonose, transmitida
pelo protozoário Trypanosoma cruzi [19]. Essa doença apre-
senta duas fases de evolução clı́nica: aguda e crônica. Na
fase aguda pode apresentar sintomas como: febre, anorexia e
taquicardia. Apresenta duração de 4 a 8 semanas, porém se não
tratada, pode evoluir para a cronificação da enfermidade [20].
A fase crônica está associada à miocardite fibrosante focal de
baixa intensidade e incessante que surge por meio da infecção
causada pelo Trypanosoma cruzi e se apresenta de forma
indeterminada e determinada [19]. A forma indeterminada não
possui acometimento clı́nico ou sintomas, enquanto que na
forma determinada, apresenta sintomas cardı́acos, digestivos,
ou cardiodigestivos [21].

C. Cardiomiopatia isquêmica

O estreitamento das artérias coronárias, causado pela
formação de placas de ateroma, dificultam a passagem de
sangue e reduzem seu fluxo para o coração, causando isquemia
miocárdica e consequentemente a insuficiência cardı́aca [22].
Contudo, a obstrução coronária é apenas um elemento de
um complexo processo fisiopatológico que leva à isquemia.
Outras condições como hipertensão arterial sistêmica, diabetes

melito, consumo de cigarro, obesidade e hiperlipidemia são
fatores de risco para essa cardiomiopatia [23]. Seu tratamento
é feito através de medicamentos que reduzem os batimentos
cardı́acos, controlam os nı́veis da pressão arterial, dilatam
os vasos do coração e diminuem as placas de gordura e a
formação de coágulos sanguı́neos [22].

D. Extração de caracterı́sticas
As cardiomiopatias podem ser diagnosticadas por meio da

análise de algumas caracterı́sticas cardı́acas identificadas pela
aquisição do sinal PPG, que detecta a variação da absorção
óptica da pele, causada pela mudança do volume sanguı́neo
durante o ciclo cardı́aco [7]. A saı́da do sensor PPG é um
sinal elétrico de uma dimensão, do qual alguns parâmetros
podem ser extraı́dos, tais como:
• Média das durações dos batimentos cardı́acos, em um
intervalo de tempo:

MdNN =
1

QNN

∑

k∈[Ti,Tf ]

NN [k] , (1)

em que Ti e Tf representam o tempo inicial e o tempo final,
QNN representa a quantidade de amostras de intervalos NN
no intervalo de [Ti,Tf ].

• Desvio-padrão de todos os intervalos de tempo entre os
batimentos, em um intervalo de tempo:

SDNN =

√√√√ 1

QNN

∑

k∈[Ti,Tf ]

(NN [k]−MdNN)2 (2)

• Desvio-padrão das médias dos intervalos de tempo entre os
batimentos, a cada 5 minutos em um intervalo de tempo:

SDANN =

√√√√ 1

M

M∑

j=1

(Mdj
−MdNNM )2 , (3)

em que M representa a quantidade de segmentos de 5
minutos, Mdj

é a média do segmento de 5 minutos e
MdNNM é a média de todos os segmentos de 5 minutos.

• Média do desvio-padrão dos intervalos de tempo entre os
batimentos, a cada 5 minutos:

SDNNindex =
1

M

M∑

j=1

SDNNj (4)

• Raiz quadrada da média do quadrado das diferenças entre
intervalos de tempo entre batimentos consecutivos, em um
intervalo de tempo:

RMSSD =

√√√√ 1

QNN − 1

∑

k∈[Ti,Tf ]

(NNd[k])
2 (5)

• Desvio-padrão de todos os intervalos de tempo entre os
batimentos consecutivos, em um intervalo de tempo:

SDSD =

√√√√ 1

QNN − 1

∑

k∈[Ti,Tf ]

(NNd[k]−MdNNd)
2 (6)
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• Variabilidade da frequência cardı́aca (VFC): A VFC pode
ser calculada através de ı́ndices geométricos, desde que haja
a eliminação dos batimentos ectópicos e a retirada de ruı́dos
do sinal PPG adquiridos [15].

III. CLASSIFICADORES BAYESIANOS GAUSSIANOS

Classificadores bayesianos são classificadores estatı́sticos
que utilizam probabilidade para classificar uma amostra per-
tencente a uma determinada classe. Para classificar uma amos-
tra x ∈ Rp em uma classe ci, em que p é o número de
atributos, é considerada a maior probabilidade a posteriori
P (ci/x), dentre todas as possı́veis classes, ou seja, a amostra
x pertence à classe ci sempre que

P (ci/x) > P (cj/x) (7)

é satisfeita [24]. Tais classificadores seguem os princı́pios do
teorema de Bayes que é descrito como

P (ci/x) =
P (x/ci)P (ci)

P (x)
, (8)

em que P (x/ci) é a função densidade de probabilidade
condicional, P (ci) é a probabilidade a priori e P (x) é a
probabilidade do elemento [25]. Os classificadores bayesianos
gaussianos consideram que P (x/c) é gaussiana, ou seja,

P (ci/x)= P (ci)
P (x)

{
1

|ΣΣΣi|
1
2 (2π)

D
2
exp

[
− 1

2(x−mi)
TΣΣΣ−1

i (x−mi)
]}
, (9)

em que mi ∈ Rp é o vetor média e ΣΣΣi ∈ S p é a matriz de
covariância da classe i. A partir de (9), são desenvolvidos os
classificadores utilizados neste trabalho.

A. Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

Este é o classificador bayesiano gaussiano mais abrangente,
pois considera que cada classe possui sua própria matriz de
covariância ΣΣΣi. Desenvolvendo (9), chega-se ao discriminante
quadrático em x,

gi(x) =
1

2
xTΣΣΣ−1

i x + mT
i ΣΣΣ

−1
i x+

+

[
ln(P (ci))−

1

2
ln(|ΣΣΣi|)−

1

2
mT

i ΣΣΣ
−1
i mi

]
.

(10)

Em alguns casos, as funções lineares podem não criar a
melhor separação das classes e o uso de funções discriminantes
quadráticas pode ser mais apropriado [12].

B. Linear Discriminant Analysis (LDA)

Neste classificador, assume-se que a matriz de co-
variância ΣΣΣi é a mesma para todas as classes, ou seja,
ΣΣΣ1,ΣΣΣ2, . . . ,ΣΣΣn = ΣΣΣ. Aplicando essas suposições em (10),
chega-se ao discriminante linear em x,

gi(x) = mT
i ΣΣΣ

−1x +

[
ln(P (ci))−

1

2
mT

i ΣΣΣ
−1mi

]
. (11)

Em situações especı́ficas, o classificador LDA pode apre-
sentar resultados superiores aos do QDA devido à questões
relacionadas à matriz de convariância ΣΣΣi, como em [12].

C. Naive Bayes (NB)

Neste clasificador, além de assumir que a matriz de co-
variância é a mesma para todas as classes como no LDA,
assume-se que todos os atributos são estatisticamente indepen-
dentes [26]. Assim, todas as classes possuem a mesma matriz
de covariância ΣΣΣNB e o discriminante linear em x é definido
como

gi(x) = mT
i ΣΣΣ

−1
NBx +

[
ln(P (ci))−

1

2
mT

i ΣΣΣ
−1
NBmi

]
. (12)

Este é um importante classificador, sendo extensivamente
utilizado em diagnóstico de doenças cardı́acas devido sua
simplicidade e não necessidade de métodos complexos para
inversão de matrizes [10].

IV. APRIMORAMENTO DO BANCO DE DADOS

Entre as diversas técnicas existentes para aprimoramento de
banco de dados, pode-se citar o aumento artificial de dados, a
transformação de Box-Cox e a regularização de Tikhonov.

A. Aumento artificial de dados

O aumento de dados é um método usado para ampliar
o número de amostras sem a necessidade de coletar novos
dados. Isto pode ser útil quando se possui poucas amostras, o
que pode infuenciar negativamente na construção de um bom
classificador. Uma das formas de aumento de dados artificais
é criando cópias de algumas amostras originais e adicionando
um ruı́do gaussiano de baixa variância. Entretanto, esse dados
aumentados não devem ser muito diferentes dos dados origi-
nais, pois podem distorcer o conjunto de dados [27].

B. Transformação de Box-Cox

A transformação de Box-Cox [28] é uma operação que faz
com que variáveis não gaussianas tenham uma distribuição
com uma forma mais simétrica, mais próxima da normal.
Este tipo de operação pode ser útil, visto que normalidade
é uma importante suposição para muitas técnicas e métodos
estatı́sticos, como os classificadores bayesianos gaussianos,
e muitas variáveis não seguem uma distribuição normal. A
transformação é dada como

x∗(λ) =

{
xλ−1

λ ,λ ̸= 0
ln(x) ,λ = 0,

(13)

em que x∗ representa o valor transformado, x representa o
valor a ser transformado e λ é o parâmetro da transformação
de Box-Cox [29].

C. Regularização de Tikhonov

O desempenho dos classificadores apresentados depende da
invertibilidade da matriz de covariância ΣΣΣi, que está intima-
mente associada ao seu posto ser completo. Quando se tem
poucos dados, ΣΣΣi pode apresentar problemas de inversão. Uma
maneira de tornar a matriz de covariância inversı́vel, com posto
completo, é aplicar a regularização de Tikhonov sobre a matriz
de covariância ΣΣΣi, como

ΣΣΣi(α) = ΣΣΣi + αIp , 0 ≤ α ≪ 1 , (14)
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em que α é o coeficiente de regularização. O efeito prático
da regularização de Tikhonov é adicionar um pequeno valor
α aos elementos da diagonal principal de ΣΣΣi, tornando-
a diagonalmente dominante. Consequentemente, suas linhas
tornam-se linearmente independentes e seu posto completo. A
regularização em (14) equivale à adição de um ruı́do branco
gaussiano aos dados originais, em que o parâmetro α pode ser
interpretado como a variância deste ruı́do branco [30].

V. METODOLOGIA

A sequência de passos utilizada na metodologia deste tra-
balho é apresentada na Fig. 1. Primeiramente, é realizado o
aumento de dados das classes que contenham poucas amostras.
Em seguida, os dados passam pela transformação de Box-
Cox, na tentativa de tornar suas funções de densidade de
probabilidade mais próximas da normal. O conjunto de dados
resultante são então utilizados para treinamento e teste dos
classificadores bayesianos gaussianos.

A. Aumento de dados

O banco de dados, criado pelo grupo de pesquisa deste
trabalho e apresentado em [15], foi construı́do a partir da
aquisição do sinal PPG em 35 pacientes cardiopatas do
Hospital do Coração de Messejana em Fortaleza, Ceará
e em dez pessoas saudáveis. O banco de dados possui
quatro classes e sete atributos: MdNN , SDNN , SDANN ,
SDNNindex, RMSSD, SDSD, VFC, descritos na Subseção
II-D. Os dados são divididos em:

• Classe 0: Miocardiopatia Idiopática - 29 amostras;
• Classe 1: Miocardiopatia Chagásica - 3 amostras;
• Classe 2: Miocardiopatia Isquêmica - 3 amostras;
• Classe 3: Pessoas Saudáveis - 10 amostras.

As classes de miocardiopatia chagásica e de miocardiopatia
isquêmica possuem apenas três amostras, o que dificulta a
construção de um bom classificador. Assim, decidiu-se realizar
o aumento do número de amostras destas classes a fim de
melhorar a qualidade dos classificadores.

Fig. 1: Passos utilizados para a classificação.

Para a realização do aumento das amostras, é adicionado um
ruı́do branco com variância de 10−4 em cópias das amostras
originais, gerando assim novas amostras. Dessa forma, as clas-
ses de miocardiopatia chagásica e miocardiopatia isquêmica,
que antes possuı́am apenas três amostras, agora possuem 15,
como pode ser observado na Fig. 2.

Para que os efeitos da transformação de Box-Cox nos dados
sejam avaliados, é realizado um treinamento dos classificado-
res bayesianos gaussianos com o banco de dados aumentado
antes da transformação de Box-Cox. Para isso, os banco de
dados aumentado é normalizado entre -1 e 1.

B. Aplicação da transformação de Box-Cox

Posteriormente o passo do aumento de dados, é aplicada
a transformação de Box-Cox para fazer com que os dados
aumentados fiquem mais próximos da distribuição normal, ou
seja, mais próximo da Gaussiana. Isto porque os classificado-
res utilizados são bayesianos gaussianos, ou seja, assume-se
que a função densidade de probabilidade é gaussiana. Para
isso, os dados foram normalizado entre 0,1 e 1.

Os valores de λ utilizados na transformação dos atributos
MdNN , SDNN , SDANN , SDNNindex, RMSSD, SDSD e

Dados aumentados
Dados originais

0,32

0,30

0,28

0,26

0,24

0,18 0,24 0,260,220,20
SDNN

index

R
M

S
S

D

(a) Miocardiopatia Chagásica.

Dados aumentados
Dados originais100

0,02

V
F

C

95

90

85

80

75

70

65

0,04 0,06 0,08 0,10

RMSSD

(b) Miocardiopatia Isquêmica.

Fig. 2: Amostras aumentadas.
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VFC são 0,8508, 0,1247, -0,6107, 0,1189, 0,1221, 0,2320
e 0,2808, respectivamente. Estes valores foram encontrados
através da busca pela maximização do logaritmo natural da
verossimilhança.

A comparação das distribuições de dois atributos do banco
de dados aumentado pode ser observada na Fig. 3. As
distribuições destes atributos após a aplicação da técnica são
visivelmente não gaussianas. Porém, é importante ressaltar que
para esses dados aplicados à transformação de Box-Cox, essas
são as distribuições que mais se aproximam da gaussiana.

C. Treinamento dos classificadores

São avaliados os classificadores QDA, LDA e NB. Os dados
são dividos em quatro grupos:
• Grupo 1: Miocardiopatia Idiopática + Pessoas Saudáveis;
• Grupo 2: Miocardiopatia Chagásica + Pessoas Saudáveis;
• Grupo 3: Miocardiopatia Isquêmica + Pessoas Saudáveis;
• Grupo 4: Cardiomiopatias + Pessoas Saudáveis.

Além disso, os dados são separados de forma aleatória em
70% dos dados para treinamento dos classificadores e 30%
para teste. No total, são executadas 100 realizações deste
procedimento, em que são avaliados a acurácia média, seu
desvio-padrão, a sensibilidade e precisão média,

acurácia =
VP + VN

N
(15)

precisão =
VP

VP + FP
(16)

sensibilidade =
VP

VP + FN
, (17)

em que VP denota a quantidade de verdadeiros positivos, VN
os verdadeiros negativos, FP os falso positivos, FN os falso
negativos e N a quantidade total de dados.

saudávelchagásicaidiopática isquêmica

(a) atributo SDANN .

(b) atributo VFC.

Fig. 3: Comparação das distribuições antes e depois da
aplicação da transformada de Box-Cox.

VI. RESULTADOS

Os resultados das 100 realizações são apresentados na
Fig. 4, em que são ilustrados os boxplots das acurácias
dos classificadores nos dados de teste. Observa-se que a
classificação com a transformação de Box-Cox nos dados
(Fig. 4b) obteve melhor desempenho para todos os classifica-
dores e em todos os grupos em relação à classificação sem a
transformação de Box-Cox nos dados (Fig. 4a), com melhores
acurácias e menores dispersões.

Os valores de acurácia, seu desvio-padrão (d.p.), precisão e
sensibilidade das classificações do banco de dados aumentado
com transformação de Box-Cox são exibidos nas Tabelas I,
II e III. Avaliando estes resultados juntamente com a Fig. 4b,
constata-se que o classificador LDA obteve o melhor desem-
penho em todos as métricas e em todos os grupos.

O classificador Naive Bayes obteve um bom resultado,
atingindo 100% de acerto no grupo 2 e 81,42% no grupo 4.
Porém, de forma geral, seu desempenho é inferior ao do LDA.
Pode-se supor que as covariâncias entre os atributos não são
desprezı́veis, como assume o classificador NB.

O classificador QDA apresentou problemas relacionados à
inversão das matrizes de covariância das classes durante o
treinamento. Por este motivo, e apenas na utilização deste
classificador, decidiu-se adicionar um ruı́do gaussiano de baixa
variância ao banco de dados aumentado com transformação
de Box-Cox, o que equivale à regularização de Tikhonov nas
matrizes de covariância (vide Seção IV-C). Após testes preli-
mirares, decidiu-se usar um ruı́do com variância σ2 = 10−5,
possibilitando prosseguir com a utilização deste classificador.

Mesmo com a regularização das matrizes de covariância,
o classificador QDA obteve o pior resultado entre os classi-

TABELA I: Resultados do Classificador LDA por grupos.

Grupo acurácia e d.p. precisão sensibilidade
1 96,50± 4% 96,62% 94,43%
2 100± 0% 100% 100%
3 92,50± 11% 93,00% 94,00%
4 96,95± 3% 93,77% 93,00%

TABELA II: Resultados do Classificador QDA por grupos.

Grupo acurácia e d.p. precisão sensibilidade
1 75,41± 13% 48,98% 58,65%
2 61,50± 21% 41,31% 59,00%
3 58,87± 17% 37,91% 56,98%
4 85,90± 7% 48,44% 54,75%

TABELA III: Resultados do Classificador NB por grupos.

Grupo acurácia e d.p. precisão sensibilidade
1 76,50± 11% 70,25% 73,36%
2 100± 0% 100% 100%
3 72,00± 16% 73,45% 72,24%
4 81,42± 7% 67,93% 76,65%
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Fig. 4: Boxplots das acurácias dos classificadores para dados de teste.

ficadores utilizados, apresentando baixos valores de acurácia,
precisão, sensibilidade e altos valores de desvio-padrão. Ob-
teve acurácia similar ao classificador NB no grupo 1 e melhor
no grupo 4.

É interessante notar que para os grupos 1, 2 e 3, o clas-
sificador QDA apresentou baixos ı́ndices de acurácia. Porém,
para o grupo 4, que agrupa todas as cardiomiopatias em uma
mesma classe, seu resultado é superior ao do classificador NB.
De fato, esta foi a melhor acurácia do classificador QDA entre
todos grupos. Pode-se supor que, como o grupo 4 possui mais
dados na classe ”cardiomiopatias”, sua matriz de covariância
possui melhor qualidade. Consequentemente, o classificador
obtém um melhor desempenho.

Este problema não ocorre com o classificador LDA, que
usa todos as amostras de um grupo para estimar a matriz de
covariância única. De fato, o LDA utiliza 39 amostras para
estimar a matriz de covariância única do grupo 1, 25 para a
do grupo 2, 25 para a do grupo 3 e 69 para a do grupo 4. Já o
QDA utiliza 29 amostras para estimar a matriz de covariância
de uma classe e 10 para a da outra classe do grupo 1, 15 e 10
amostras para as duas classes do grupo 2, 15 e 10 amostras
para as duas classes do grupo 3 e 59 e 10 amostras para as
duas classes do grupo 4.

Pode-se supor que o LDA obteve melhores resultados que o
QDA devido a baixa quantidade de amostras das classes. Em
uma futura expansão do banco de dados realizada por este

grupo de pesquisa, aconselha-se a aplicação do classificador
QDA para avaliação de seu desempenho com uma quantidade
maior de dados.

As matrizes de confusão média do classificador LDA para
os dados de teste são ilustradas na Fig. 5. Observa-se que
de maneira geral, existem poucos falsos positivos e falsos
negativos, com destaque para o grupo 2, que em que não há
predições errôneas.

Classificações de cardiomiopatias com este banco de dados,
sem as técincas de aprimoramento de dados utilizadas neste
trabalho, foram realizadas em [15]. Foram utilizados classi-
ficadores não lineares como a rede neural MLP (multilayer
perceptron), rede SOM (self-organizing map), K-means e
KNN (k nearest neighbor). Comparações entre os resultados
obtidos em [15] e os alcançados neste trabalho são exibida nas
Tabelas IV e V.

Observa-se que o classificador LDA utilizado neste trabalho
obteve resultados similares aos classificadores não lineares
apresentados em [15]. No grupo 1, o LDA obteve acurácia
média superior aos classificadores MLP, K-means e KNN,
com 96,5%. Já no grupo 2, obteve o mesmo valor que os
classificadores MLP, SOM e Kmeans, com 100%. No grupo
3, obteve acurácia superior aos classificadores SOM e KNN,
e apenas 0,83% abaixo da MLP. Por fim, no grupo 4, obteve
resultado melhor que todos os classificadores não lineares
utilizados em [15], com 96,95%.
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TABELA IV: Comparativo da acurácia média e desvio-padrão.
Banco de Dados Classificador Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

apresentado
em [15]

MLP 88,57± 0,05% 100± 0% 93,33± 0,08% 90,00± 0,04%
SOM 100± 0,08% 100± 0% 87,50± 0,21% 87,50± 0,07%

K-means 92,85± 0,34% 100± 0% 100± 0% 91,85± 0,34%
KNN 92,60± 0,03% 100± 0,06% 90,00± 0,10% 93,00± 0,05%

Dados aumentados
com transformação

de Box-Cox

LDA 96,50± 4% 100± 0% 92,50± 11% 96,95± 3%
QDA 75,41± 13% 61,50± 21% 58,87± 17% 85,90± 7%
NB 76,50± 11% 100± 0% 72,00± 16% 81,42± 7%
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Fig. 5: Matrizes de confusão média do classificador LDA.

TABELA V: Comparativo da sensibilidade.

Dados Classif. Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

apresentado
em [15]

MLP 87,5% 100% 96,9% 88,5%
SOM 100% 100% 90,0% 90,0%

K-means 90,6% 100% 100% 92,8%
KNN 89,5% 100% 90,0% 89,5%

dados aum.
com transf.
de Box-Cox

LDA 94,4% 100% 94,0% 93,0%
QDA 58,6% 59,0% 56,9% 54,7%
NB 73,36% 100% 72,24% 76,65%

A sensibilidade do LDA segue os mesmos padrões que
a acurácia em relação aos classificadores não lineares. Na
Fig. 6, são apresentadas algumas representações visuais das
classificações utilizando o LDA. Nota-se que a classificação do
grupo 2 é um problema linearmente separável razoavelmente
simples, conforme já demosntrado na Tabela I e Fig. 4b, não
necessitando da utilização de classificadores mais sofisticados.

VII. CONCLUSÃO

Este trabalho abordou o problema de classificação das
cardiomiopatias dilatadas idiopática, chagásica e isquêmica
utilizando classificadores bayesanos gaussianos: LDA, QDA e
Naive Bayes. Foram realizadas melhorias no banco de dados
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Fig. 6: Representações visuais das classificações.
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original (coletado e tratado pelo grupo de pesquisa deste
trabalho) voltadas para este tipo de classificador, como o
aumento de dados artificiais em classes com pouquı́ssimas
amostras, a aplicação da transformação de Box-Cox e a adição
de ruı́do branco nos dados, o que equivale à regularização de
Tikhonov das matrizes de covariância na classificação com o
QDA.

A aplicação da transformação de Box-cox mostrou-se sa-
tisfatória, conforme ilustrado na Fig. 4. O classificador LDA
obteve melhor desempenho entre os utilizados, com 96,5%
de acurácia média no grupo 1 (idiopática × saudáveis),
100% no grupo 2 (chagásica × saudáveis), 92,5% no grupo
3 (isquêmica × saudáveis) e 96,95% no grupo 4 (cardi-
omiopatias × saudáveis). O classificador QDA apresentou
baixo desempenho devido ao pequeno número de amostras
por classe e não deve ser descartado em futuros trabalhos
de classificação, quando este grupo de pesquisa expandir a
quantidade de amostras no banco de dados.

A classificação do grupo 2 mostrou-se como um problema
linearmente separável, não havendo a necessidade de classi-
ficadores mais complexos. O classificador LDA obteve, no
geral, resultados similares aos alcançados por classificadores
não lineares em [15], como a MLP, SOM, K-means e KNN.

Com estes resultados, constata-se que o classificador LDA
é uma poderosa ferramenta para classificação de dados de
cardiomiopatias, principalmente em cenários onde se deseja
utilizar um classificador em sistemas embarcados de menor
poder computacional, comum em dispositivos wearable.
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