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Resumo—Neste trabalho, é realizada uma investigaciao abran-
gente a respeito do desempenho de cinco variantes de classifi-
cadores baseados em distancia de Mahalanobis com o objetivo
de classificar o estado fetal (normal, suspeito e patolégico) a
partir de dados de cardiotocograma: o classificador quadratico
gaussiano (QG) sem regularizacio, QG com regularizacio de
Tikhonov, QG com regularizacao de Friedman, QG com matriz
de covariancia agregada e QG com matriz de covariancia
diagonalizada. Essas variantes sdo avaliadas em combinacdo com
técnicas de transformacao de dados, como a transformacio de
Box-Cox e a analise de componentes principais, sendo compara-
das ao classificador linear de minimos quadrados e a resultados
reportados na literatura. O classificador QG com regularizacao
de Tikhonov (A = 0,008) e transformacao de Box-Cox (v = 0,3)
destacou-se por alcancar uma taxa mediana de acerto de 87,41 %,
valor maximo de 91,3%, especificidade de 99,7%, precisao de
95,4% e matriz de covariancia com posto completo.

Index Terms—cardiotocograma, distincia de Mahalanobis,
regularizacdo de Tikhonov, transformacio de Box-Cox.

I. INTRODUCAO

O cardiotocograma € o registro simultdneo dos batimentos
cardiacos fetais e das contracdes uterinas, obtido por meio
de um transdutor de ultrassom posicionado no abdémen ma-
terno. Esse exame € amplamente utilizado durante a gestacao
para fornecer aos obstetras informagdes essenciais sobre a
satide fetal. Por exemplo, ao analisar um cardiotocograma, o
obstetra pode identificar sinais de sofrimento fetal, como a
falta de oxigenacdo. Com isso, é possivel realizar intervencdes
precoces, prevenindo a morte fetal ou o desenvolvimento de
lesdes neuroldgicas [1]. No entanto, interpretacdes incorretas
do cardiotocograma podem levar a realizacdo de intervencdes
cirirgicas desnecessarias [2].

Nesse cendrio, técnicas computacionais tém sido exploradas
como ferramentas auxiliares na andlise de cardiotocogramas,
visando melhorar a deteccdo de padrdes associados a dife-
rentes condi¢des fetais, como em [3], que aplicaram 32 clas-
sificadores a dados de cardiotocograma, destacando modelos
baseados em arvores e support vector machine (SVM).
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Entre as técnicas ndo lineares de classificacdo, as baseadas
na distdncia de Mahalanobis [4] sdo particularmente interes-
santes, pois utilizam a matriz de covariincia para incorporar a
correlacdo entre atributos e apresentam menor complexidade
computacional em comparacdo a métodos mais sofisticados,
como redes neurais profundas. Isso as torna atrativas em con-
textos em que se desejam bons indices de classificacdo, mas
com recursos computacionais limitados, como em dispositivos
wearable ou dispositivos portateis, como o Doppler Fetal
Portatil S6 da Best In Care [5], capaz de identificar possiveis
sofrimentos fetais, como hipdxia e circulatura de cordao.

Ao lidar com banco de dados, algumas técnicas de
transformacdo podem ser aplicadas na etapa de pré-
processamento dos dados. Entre elas, destacam-se a
transformacdo de Box-Cox [6], que tem como objetivo tornar
as distribuicdes marginais dos atributos mais préxima da nor-
mal [7], e a andlise de componentes principais (PCA) [8], que
gera novos atributos ndo correlacionados e é frequentemente
usada para reduzir a dimensionalidade [9].

Apesar das vantagens dos classificadores ndo lineares ba-
seados na distdncia de Mahalanobis, como a capacidade de
incorporar correlacdes entre atributos e a baixa complexidade
computacional, seu potencial no contexto da classificagdo de
cardiotocogramas ainda € relativamente pouco explorado na
literatura. Este trabalho busca contribuir nesse sentido ao
investigar de forma abrangente o uso desses classificadores,
considerando diferentes variantes e avaliando seu desempenho
em conjunto com técnicas de transformacdo dos dados, como
as transformacdes de Box-Cox e PCA. Entre as variantes
analisadas, incluem-se classificadores lineares e nio lineares.
Os resultados obtidos sdo comparados ao classificador linear
de minimos quadrados e a resultados existentes na literatura.

Desta forma, este trabalho estd inserido no contexto de
sistemas biomédicos embarcados, que demandam solugdes
computacionalmente mais leves que técnicas avangadas como
redes neurais e maquinas de vetores suporte. Neste primeiro
momento, avalia-se o desempenho de tais modelos cldssicos
na classificacdo de cardiotocogramas, em contraste com abor-
dagens mais sofisticadas.



O artigo é dividido da seguinte forma. Na Secdo II,
apresentam-se os classificadores baseados na distdncia de
Mahalanobis, enquanto que na Secao III, apresenta-se o classi-
ficador linear de minimos quadrados. Na Sec¢do IV, descrevem-
se os métodos de transformacdo de Box-Cox e PCA. A
metodologia do trabalho € apresentada na Secdo V. Por fim,
resultados e conclusdes sao apresentados nas Se¢des VI e VII.

II. CLASSIFICADORES BASEADOS NA DISTANCIA DE
MAHALANOBIS

Classificadores que usam a distancia de Mahalanobis em vez
da euclidiana consideram a inversa da matriz de covaridncia
dos dados da i-ésima classe, X L' e RP*P, como matriz de
ponderacdo, em que p € o nuimero de atributos. Assim, a
distancia do vetor de atributos x,, € RP*! ao i-ésimo centréide
m,; € RP*! ¢ dada por

d(anmiazi) = (Xn - mi)T E'_l (Xn - mi) y (D

2
em que a distdncia d(x,|m;,X;) é utilizada como fungdo
discriminante g;(x,,) da classe 7. As classes podem ser ranque-
adas (i.e. ordenadas) em fungdo dos valores de suas respectivas
funcdes discriminantes de forma que

se  gi(xn) < g;(xn), Vi#7. @)

A partir de (1), diferentes variacdes surgem para diferentes
suposi¢des sobre 3; a fim contornar a possivel singularidade
de X A seguir, sdo abordados os seguintes classificadores
baseados na distdncia de Mahalanobis: classificador quadratico
gaussiano (QG) sem regulariza¢do, QG com regularizacio de
Tikhonov (Tikho), QG com matriz de covaridncia agregada
(Pool), QG com regularizacdo de Friedman (Fried) e QG com
matriz de covaridncia diagonalizada (Diag).

X, € classe ¢

A. Classificador Quadrdtico Gaussiano sem regularizagcdo

O classificador QG sem regularizacdo supde que cada classe
1 possui uma matriz ¥; independente, o que leva a um discri-
minante quadrético do tipo g;(x,) = x% A;x, + bl x, + ¢,
pois o desenvolvimento de (1) resulta em

gi(x,) =x %7 '%, —2m! ¥, 'x, + m! = 'm;,  (3)
em que A; = 2;1 , b, = —22;1m7; ec = miTZi_lmi.
B. Classificador QG com regularizacdo de Tikhonov

O desempenho do classificador quadratico depende forte-
mente da invertibilidade da matriz de covaridncia de cada
classe, que estd intimamente associada ao seu posto ser
completo. Uma maneira de tornar a matriz de covariancia

inversivel, com posto completo, é aplicar a regularizacdo de
Tikhonov [10] sobre a matriz de covariancia ¥;, definida como

BN =+, , 0<A<1, 4)

em que p é o ndmero de atributos e A é o coeficiente de
regularizacdo. O efeito pratico da regularizacdo de Tikhonov
¢ adicionar um pequeno valor A aos elementos da diagonal
principal de 3;, tornando suas colunas (ou, equivalentemente,
suas linhas) vetores ndo colineares. Consequentemente, suas
linhas tornam-se linearmente independentes e seu posto com-
pleto. Seu discriminante também é quadrético.

C. Classificador QG com matriz de covaridncia agregada

Outra tentativa de tornar a matriz de covariancia inversivel
¢ utilizar uma tnica matriz agregada para as classes, como

K N,
Spool = Y Si (5)

em que K é o nimero de classes, N; é a quantidade de
amostras da classe ¢ e N € o nimero total de amostras.
Esta regularizacdo pode ser util para problemas com poucas
amostras ou que possuem classes desbalanceadas, evitando
problemas numéricos causados por matrizes inversa mal con-
dicionadas [11]. Assim, o desenvolvimento de (1) resulta em

Ty—1 Tg—1 Ty—1
9i(xn) =%, 2%, —2m; X x, +m; X m; . (6)

Sendo a matriz X,,, comum a todas as classes, o
termo xfE;ololxn ¢ comum a toda funcdo discriminante
9i(xn), 1 < i < K. Assim, este termo ndo influencia na
classificacdo em (2), e (6) pode ser reescrita como

gi(xn) = —2m B x, + m{ T m; (7)

resultando no discriminante linear g;(x,) = b!x,, + ¢;, com
bi = —22;010lmi € c = miTE;()lolmi.
D. Classificador QG com regularizacdo de Friedman

Este método, proposto por Friedman [12], combina linear-
mente a matriz de covaridncia agregada com as matrizes de
covariancia das classes. Assim, esta combinag@o pode estimar

melhor a estrutura das classes e, consequentemente, aprimorar
a classificacdo [13]. A matriz resultante € dada por

(1 - /B)N’LEZ + szool

3i(B) = , 0<B<1. (®
) (1= B)N; + BN
Nota-se que para os valores extremos de (3,
3, se 5=0
=(8) = = ©)
2)poola se ﬁ =1

Portanto, o discriminante do classificador com regularizacao
de Friedman é quadratico para 0 < 8 < 1, enquanto que para
[ =1 resulta na variante do classificador QG com matriz de
covariancia agregada descrito na se¢do anterior.

E. Classificador QG com matriz de covariancia diagonalizada

Este classificador assume que os atributos sdo descorrelaci-
onados entre si e possuem variancias diferentes. Assim, tem-se
que a matriz de covaridncia X} = diag(%;) é dada por

012,1 o ... 0
0 02»272 ... 0
0 0o ... O'Zp
em que afj, 7 =1,...,p, é a varidncia do j-ésimo atributo

da classe i. A principal vantagem deste caso particular estd no
fato de sempre existir a inversa de 37 visto que esta matriz
sempre tem posto completo, ou seja, os vetores que formam
suas colunas (ou linhas) sdo mutualmente ortogonais entre si.



Vale ressaltar que esta ¢ a mesma suposi¢dao feita pelo
classificador naive Bayes gaussiano [14], que assume que oS
atributos s@o gaussianos e descorrelacionados. Deste modo,
esta variante leva a seguinte fun¢do discriminante quadratica:

(1)

E imporante salientar que os classificadores descritos nas
Subsecdes 1I-A, II-B, 1I-D e II-E sd@o ndo lineares, enquanto a
variante descrita na Subsecdo II-C € linear.

T T T
9i(xn) = %, 3%, — 2m; X%, + m; Xim, .

III. CLASSIFICADOR LINEAR DE MINIMOS QUADRADOS

Este classificador formula o problema de classificagdo
como uma transformacdo linear y,, = Wx,,, em que o rétulo
Yn € REX1 & um vetor bindrio, de dimensido K e de norma
unitiria que identifica unicamente a classe de x,, entre as K
existentes. J4 W € REXP ¢ a matriz de pesos responsavel
pela transformacdo linear do vetor de atributos. Os vetores-
rétulo y,, seguem a convencdo one-hot-encoding, de forma
que as classes sdo mutualmente exclusivas. Agregando todos
os N vetores-rétulo y, em uma matriz Y € RE*N e todos
os N vetores de atributos x,, de treinamento em uma matriz
X e RPN obtém-se a versdo matricial de y,, = Wx,,:

Y = WX. (12)

O critério dos minimos quadrados ordindrios (MQO) con-
siste em minimizar o quadrado do erro de estimacdo Jygo (W)
cometido pela estimativa W da matriz W,

Jvgo(W) = ;Tr{(Y - WX)T (Y — WX)} . (13)

em que Tr denota o fraco de uma matriz. Pode-se mostrar que

~

a estimativa de W que minimiza Jyqo(W) de forma tima é
W= YX” (XTX) " . (14)
Finalmente, a classe predita para a amostra x,, ¢ obtida pelo
indice de maior componente do vetor y,, = Wx,,.
IV. METODOS DE TRANSFORMACAO NOS DADOS

Nesta secdo, sdo descritas duas transformacdes de dados
utilizadas na classificacdo de padrdes: a transformacao de Box-
Cox (BC) e a andlise de componentes principais (PCA).

A. Box-Cox

Normalidade € uma importante suposicdo para muitas
técnicas e métodos estatisticos. Porém, muitos atributos nao
seguem uma distribuicdo normal. Nestes casos, € possivel re-
alizar uma operacao ndo linear, conhecida como transformacao
de Box-Cox [6] sobre um atributo qualquer, de forma que

7 —1

. , sel0<y<1
T = Y )

Inz, sevy=0

5)

em que -y é um parametro a determinar. Com isso, as varidveis
ndo gaussianas podem assumir uma distribuicio com uma
forma mais simétrica, mais préxima da normal. Testes de
hipéteses podem ser executados para confirmar a gaussiani-
dade da variavel aleatéria resultante x*, tais como o teste de
Kolmogorov-Smirnov e o de Shapiro-Wilk [15].

B. Andlise de componentes principais

PCA € uma transformacdo linear que atua nos dados x para
gerar um conjunto de dados cujos atributos sdo descorrela-
cionados, ou seja, em que ndo hd correlacdo linear entre as
componentes do novo vetor de atributos z [9]. Assim, a nova
matriz de covaridncia € diagonal. A transformacdo dos dados
¢ realizada de acordo com

Zn = VyXp, (16)

em que V, € uma matriz de ordem ¢ X p formada pelos
autovetores v da matriz de covariancia das amostras,

Vg,:[v1|v2|...|v¢,]T,1§<p§p. 17

Os autovetores vi, va, ..., v, estdo ordenados de acordo
com a ordem decrescente dos seus autovalores da matriz de
covariancia do conjunto de dados original. Para ¢ = p, o novo
vetor de atributos z,, € RP*! possui mesma dimensdo que o ve-
tor de atributos x,, € RP*! original. Porém, para ¢ < p, ocorre
uma reducdo de dimensionalidade. Desta forma, a matriz de
covariancia dos dados transformados possui dimensdes ¢ X .

Por fim, com a aplicacdo do PCA e a escolha adequada de
, pode-se descorrelacionar os dados e reduzir a dimensionali-
dade ao mesmo tempo que se preserva a informacgdo relevante
contida nos dados originais [9].

V. METODOLOGIA

O conjunto de dados utilizado neste trabalho, disponivel
em [16], possui 2.126 amostras de cardiotocogramas com
21 atributos recomendados pela Federacdo Internacional de
Ginecologia e Obstetricia para melhor avaliar a saide fetal. A
rotulag@o dos cardiotocogramas foi realizada por trés obstetras
especialistas de acordo com o estado fetal (normal, suspeito
ou patoldgico). O conjunto de dados é desbalanceado, com
1.655 (77,74%) das amostras pertencentes a classe ‘“normal”,
295 (13,88%) das amostras pertencentes a classe “suspeita” e
176 (8,28%) das amostras pertencentes a classe “patoldgica”.

A abordagem utilizada neste trabalho consiste em aplicar as
cinco variacOes descritas na Secdo II ao conjunto de dados,
além das transformacgdes de Box-Cox e PCA, como ilustrado
na Fig. 1. Os resultados sdo comparados com o classificador
linear de minimos quadrados.

Para treinar os classificadores, sdo utilizados 80% do con-
junto de dados. O restante é utilizado para validar o classifi-
cador em um conjunto de teste. As matrizes de covaridncia
3, e os vetores média m,; sdo calculados apenas com os
dados de treinamento. O mesmo ocorre com a estimativa da
matriz de regressores W dos minimos quadrados e a matriz
de autovetores V, do PCA.

Sao feitas 100 realizacdes independentes de cada um dos
classificadores, em que sdo analisados os valores maximo,
minimo, médio, mediano e desvio-padrdo da taxa de acerto
(TA) do conjunto de teste, além do nimero de condiciona-
mento reciproco (rcond) das matrizes de covariancia.

Os classificadores que possuem hiperparametro(s) sdo sub-
metidos a uma busca em grade para encontrar o(s) melhor(es)



Figura 1: Abordagem utilizada no trabalho.

valor(es). A escolha das melhores configuracdes € realizada a
partir do valor da mediana da TA. As melhores configuracdes
de cada tipo de classificador sdo comparadas entre si. Destes,
as realizagdes com maior ¢ menor TA t€m suas matrizes de
confusdo analisadas. Os experimentos foram realizados em
um Intel Core 17-11800H (4,60 GHz), 16 GB de RAM, GPU
NVIDIA RTX 3060, utilizando MATLAB R2018b.

VI. RESULTADOS

Os resultados da andlise comparativa de desempenho dos
classificadores e das técnicas de transformag@o nos dados sio
apresentados na Tabela I e na Fig. 2. Percebe-se que entre os
classificadores quadraticos (CQ), o de melhor acurdcia utiliza
a transformagdo de Box-Cox com v = 0,5, com mediana de
86,59% de taxa de acerto e desvio-padrdo de 1,65%. Porém,
as matrizes de covariancia das classes nao possuem posto
completo e seus nimeros de condicionamento sao nulos.

Este problema é contornado pelo classificador quadratico
com regularizacdo de Tikhonov (Tikho), cujas matrizes de
covariancia das classes possuem posto completo e melhor
nimero de condicionamento para todas as configuracdes (seja
com Box-Cox, PCA ou nenhum dos dois). Dentre as dife-
rentes configuragdes, a de melhor performance ocorre com
o coeficiente de regularizacdo A = 0,008 e transformacdo de
Box-Cox com « = 0,3, alcan¢ando uma mediana de 87,41%
e desvio-padrdo de 1,65%. Esta configuragéo possui a melhor
performance entre todos os classificadores analisados.

Entre as configuragdes do classificador com matriz de
covariancia agregada (Pool), a aplicacdo da transformada de
Box-Cox com v = 0,8 obteve melhor performance, com
mediana de 84,94% e desvio padrdo de 1,57%. Porém, mesmo
agregando as tr€s matrizes de covaridncia em uma tnica, a ma-
triz agregada ndo possui posto completo, exceto em algumas
realizacdes ocasionais decorrentes da separacdo aleatéria dos
dados entre treinamento e teste.

J4 para o classificador com regularizagdo de Friedman
(Fried), mesmo com a aplicagdo da transformacdo de Box-
Cox ou PCA, a melhor configuracdo ocorre quando nenhuma
transformacdo € utilizada e o coeficiente da regularizacdo é
B = 0,9, obtendo mediana de 85,18% e desvio-padrio de
1,66%. Porém, a matriz de covariéncia regularizada ndo possui
posto completo e seu nimero de condicionamento € zero.

O classificador QG com covariancia diagonalizada apresen-
tou melhora de desempenho com a transformacdo de Box-
Cox com v = 0,9, passando de 68,35% para 73,65% de
mediana. Porém, uma vez que este classificador supde que
os atributos sdo descorrelacionados, a aplicagdo de PCA nos
dados juntamente com a transformacdo de Box-Cox com
~ = 0,5 resultou em um novo melhoramento: de 73,65% para
76,23% de mediana e 1,73% de desvio-padréo. O coeficiente ¢
da anélise de componentes principais é considerado aqui como
um hiperparametro, e revelou que para o caso do classificador
QG com covariancia diagonalizada, a melhor classificacio
ocorre com ¢ = 4, o que representa 91,74% da variancia total
dos dados originais. Assim sua matriz de covaridncia possui
posto = 4 (completo) e melhores nimeros de condicionamento
reciproco (rcond) entre todas as configuragdes realizadas.

Um comportamento peculiar ocorre com a aplicagdo de
PCA ao classificador QG com matriz de covariancia diago-
nalizada. Nota-se na Fig. 2e, em um primeiro momento, que
a TA aumenta conforme o aumento do niimero de autovetores
utilizados (i), atingindo um valor maximo. Porém, a partir
deste ponto, o acréscimo de autovetores utilizados causa uma
queda na TA. Isso pode ser melhor observado na Fig. 3, que
mostra uma fatia do grafico da Fig. 2e para v = 0,5.

Este fato pode estar relacionado com o fendmeno de
Hughes [17] (ou maldi¢do da dimensionalidade), que estd
ligado a degradacdo da estimacdo da matriz de covaridncia
decorrente da adi¢do de atributos sem significancia estatistica
para uma mesma quantidade de amostras. Como mencionado
anteriormente na se¢do IV-B, V, € uma matriz composta pelos
autovetores v da matriz de covaridncia em ordem decrescente
de representabilidade dos dados. Os elementos da inversa da
matriz de covariancia apés a transformacdo por PCA sdo
apresentados na Tabela II, assim como a porcentagem da
informacdo contida em cada autovetor.

Nota-se que a quantidade de informacdo contida nos auto-
vetores cai drasticamente. A relagdo entre o menor e maior au-
tovalor € extremamente elevada, resultando em um baixissimo
nimero de condicionamento reciproco'. A Fig. 3 também
contém o grafico do nimero de condicionamento reciproco da
nova matriz de covariancia de acordo com ¢. Pode-se observar
que a adi¢do dos autovetores com informagao estatisticamente
irrelevantes pioram o condicionamento. Também é possivel
observar que ¢ = 4 possui a melhor classificacdo. E interes-
sante notar a semelhanca da curva de taxa de acerto presente
na Fig. 3 (em marrom) com a curva decorrente do fendmeno
de Hughes presente em Hughes (1968) [17].

'O ndmero de condicionamento reciproco é préximo de 1 para matrizes
bem-condicionadas e préximo de zero para mal-condicionadas.



Tabela I: Resultados dos classificadores.

POSTO NUMERO DE CONDICIONAMENTO
Média Mediana Minimo
Classificador  hiperparametros DP %) Maximo | classe 1 | classe 2 | classe 3 classe 1 classe 2 classe 3
(%) ° (%)
QG 815’6205 85,18 gg’gé 19/21 19/21 20/21 0 0 1,7-10718
_ 86,34 80,94 P
QG + BC =05 1.65 86,59 90,35 19/21 19/21 20/21 0 0 5,8-10
QG+PCA | p=909m% 5233 go1p B 9/9 9/9 9/9 | 62-103 | 13.10-3 | 3,7.10-4
1,55 86,82
! _ 82,30 76,71 -4 -4 10—5
Tikho X\ = 0,004 1.86 82,47 88,00 21/21 21/21 21/21 2,7-10 2,210 7,1-10
i X = 0,008 87,28 83,29 _6 e _7
Tikho + BC 503 1.65 87,41 91,29 21/21 21/21 21/21 2,8-10 2,3-10 7,8-10
i X = 0,007 82,50 78,59 _3 _3 4
Tikho + PCA | 0~ 9"99 78%)  1.80 82,71 86,59 9/9 9/9 9/9 4,0-10 1,3-10 3,5-10
84,64 80,47 —18
Pool 1,69 84,47 89.41 20/21 3,5-10
_ 84,80 80,47 17
Pool + BC v=0,8 157 84,94 88.23 20/21 2,6-10
_ 83,57 79,01 3
Pool + PCA © =17 (98,85%) 164 83,76 88,47 77 8,8-10
. _ 85,16 80,94 17 17 a 1017
Fried £=09 166 85,18 89,18 20/21 20/21 20/21 | 3,3-10 3,3-10 3,3-10
. B=1 84,87 80,94 18
Fried + BC 4 =09 1.64 84,95 88.71 20/21 6,8-10
. 5=038 83,63 80,23 3 3 S
Fried + PCA | |~ 7 0885%)  1.51 83,53 87,01 77 77 77 9,5-10 9,4-10 1,0-10
. 60,42 6,12 13 11
Diag 2198 68,35 74.35 21/21 20/21 21/21 | 4,5-10 0 1,5-10
Diag + BC ~=0,9 723’1422 73,65 ?g’éf 21/21 20/21 21/21 45-10713 0 1,2-10 11
Diag + PCA | p=a@17a%) 20 ea2s 250 4/4 4/4 4/4 0,1075 0,0996 0,0754
Diag + BC v =05 76,30 o 72,00
+ PCA o —4©01,74%) 173 76,23 8118 4/4 4/4 4/4 0,1324 0,0729 0,0234
85,60 : 81,18 n 130
MQO 157 85,65 88,70 20/21 2,310

Por fim, os resultados destes classificadores sdo comparados
aos do classificador linear de minimos quadrados, que obteve
mediana de 85,65% e desvio-padrio de 1,57%. O posto
da matriz de regressores ndo é completo, e o ndmero de
condicionamento reciproco € zero.

Na Fig. 4, sdo comparados os boxplots das melhores
configuracdes de cada classificador. Pode-se perceber por esta
Figura e pela Tabela I que o classificador quadriatico com
regularizacdo de Tikhonov com A = 0,008 e transformacdo

de Box-Cox com vy = 0,3 possui o melhor desempenho,
seguido pelo classificador quadratico (CQ) com transformacio
de Box-Cox com v = 0,5. O classificador de minimos

quadrados ordindrios (MQO) possui desempenho ligeiramente
acima do desempenho do classificador com matriz de co-
variancia agregada (Pool) com transformagdo de Box-Cox e do
classificador com regularizacdo de Friedman. O classificador
QG com matriz de covariancia diagonalizada, mesmo com a
transformacdo de Box-Cox e aplicacdo da PCA, obtém o pior
desempenho entre os classificadores analisados.

As matrizes de confusdo dos melhores e do pior caso
presentes na Fig. 4 sdo apresentadas na Fig. 5. Com 91,3%

de taxa de acerto, o melhor classificador quadritico com
regularizagdo de Tikhonov e transformagdo de Box-Cox com
v=20,3 e A=0,008 erra apenas 37 das 425 amostras de
teste. Ja o pior classificador QG com covariancia diagonalizada
com transformacio de Box-Cox e PCA, com vy =0,5e p =4
possui 72% de TA, errando 119 das 425 amostras de teste.
Uma possivel explicacdo para essa baixa TA em relagdo aos
demais € o fato deste classificador desprezar as covariancias
entre classes, visto que todas as configuracdes do classificador
QG com covariincia diagonalizada (com Box-Cox e PCA
ou ndo) possuem taxa de acerto bastante abaixo dos demais
classificadores. E importante mencionar que este classificador
pode apresentar desempenho superior em outros conjuntos de
dados, dependendo das caracteristicas estatisticas envolvidas.
Por fim, o melhor classificador linear dos minimos quadrados
obtém 88,7% de TA, errando 48 das 425 amostras de teste.

Considerando a classe “suspeito” como uma classe neutra,
€ possivel analisar os verdadeiro-positivos (VP), verdadeiro-
negativos (VN), falso-positivos (FP) e falso-negativos (FN) em
relacdo a classificacdo das classes “normal” e “patoldgico”.
Desta forma, pode-se obter figuras de mérito como sensibili-
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Tabela II: Valores de 1/ ‘71‘2,1‘ ap6s PCA e informagdo de cada
autovetor.

i 1 /02-2, i info(%) i 1/ ai i info(%)
1 [ 34-1077 58,9 12 2,3 8,6-1073
2 | 1,2-1073 16,1 13 3,57 55-1073
3 | 20-1073 9,7 14 7.6 2,6-1073
4 | 28-10°3 7,0 15 | 4,9-102 4,0-10753
5 | 54-1073 3,7 16 | 1,4-10° 1,4-1077
6 | 7,0-1073 2,8 17 | 1,8-10° 1,1-10~7
7 | 31-1072 0,64 18 | 3,4-10° 5,7-10°8
8 | 3,7-1072 0,53 19 | 8,1-106 24-.107°
9 | 51-10"2 0,39 20 | 2,9-108 6,9-10" 11
10 | 1,5-1071 0,13 21 | 1,4-1021 2,0-1071®
11 | 2,7-1071 0,074

dade, especificidade, precisao e Fl-score, definidos como

sensibilidade = % (18)
especificidade = VNVi—TFP (19)
precisio = VPVi—i)FP (20)
Fl-score = 2\713—1—2;/—11\31—1—FP (21)

Estas figuras de mérito para os classificadores apresentados
na Figura 5, considerando a classe “suspeito” como uma classe
neutra, sdo apresentadas na Tabela III. Observa-se que, embora
o classificador com regularizagio de Tikhonov e transformacio
de Box-Cox tenha sensibilidade menor que o classificador
linear de minimos quadrados, o mesmo possui maiores valores
de especificidade, precisdo e Fl-score.
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Figura 4: Melhores configuracdes.

Tabela III: Méritos dos classificadores da Figura 5.

classificador mérito valor (%)
. sensibilidade 72,41
T‘khf -5 ]33C especificidade 99,69
)\fy__o 608 precisdo 95,45
- Fl-score 82,35
. sensibilidade 33,33
Diag + ECOE PCA especificidade 98,27
v e 21 preciséo 87,88
Y= Fl-score 48,33
sensibilidade 85,71
especificidade 98,82
MQO precisio 75,00
Fl-score 80,00

VII. CONCLUSOES

Este trabalho investigou de forma abrangente o desempenho
de classificadores baseados em distdncia de Mahalanobis sobre
dados de cardiotocograma. Sao utilizadas cinco variantes deste
classificador: o classificador quadritico, com regularizacio
de Tikhonov, com regularizagdo de Friedman, com matriz
de covaridncia agregada e classificador QG com matriz de
covariancia diagonalizada. Técnicas de transformagdo de Box-
Cox e PCA também s@o utilizadas. Os resultados sdo compara-
dos com o classificador cldssico de minimos quadrados linear.

A aplicagcdo da transformacdio de Box-Cox estd em qua-
tro dos cinco melhores classificadores, evidenciando sua im-
portincia quando utilizada em conjunto com classificado-
res baseados na distancia de Mahalanobis. O classificador
quadratico com regularizagdo de Tikhonov (A = 0,008) e
transformacdo de Box-Cox (v = 0,3) destacou-se ao alcangar
mediana de 87,41% na TA, com valor maximo de 91,3%,
especificidade de 99,7%, precisdo de 95,4% e posto completo
na matriz de covaridncia. Estes resultados superam diversos
classificadores utilizados em [3], como linear SVM (81,10%),
subspace discriminant (81,10%), logistic regression kernel
(83,30%) e algumas configuracdes de redes neurais (87,20%).

Embora [3] apresente classificadores com acuricia superior
a 90%, como boosted tree, bagged trees e cubic SVM, estes
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Figura 5: Matrizes de confusdo dos melhores e do pior classificador da Fig. 4.
classificadores podem apresentar certas limitagdes quando em-  [3] L. Manavibool, P. Meepadung, N. Supmool, N. Vechpanich,

pregados em plataformas embarcadas (dispositivos portateis,
e.g., [5]) com recursos computacionais limitados, especial-
mente no que se refere & capacidade de processamento e ao
uso de memoria. Nesse sentido, o classificador quadratico
com regularizagdo de Tikhonov e transformagdo de Box-
Cox apresenta-se como uma excelente alterativa ndo linear,
com boa acurécia e baixo custo computacional. E importante
destacar que ndo € necessdrio o cdlculo da inversa da matriz
de covaridncia no dispositivo portdtil, uma vez que a matriz
ja invertida previamente é um parametro do modelo.

E importante mencionar que a aplicacio da PCA apresenta
resultados relevantes, visto que com apenas 9 autovetores,
¢ possivel representar 99,78% da varidncia dos dados. Essa
reducdo permitiu que as novas matrizes de covariincia fossem
de posto completo e melhorou consideravelmente os nimeros
de condicionamento reciproco dessas matrizes.

Para tentar aumentar as taxas de acerto, pode-se aplicar
a transformacdo de Box-Cox com um valor de v distinto
para cada um dos 21 atributos. Contudo, essa abordagem ¢
computacionalmente onerosa, pois envolve busca em grade de
21 dimensdes. Outra estratégia com potencial para aprimorar
acurdcia e robustez dos classificadores é a introducdo de uma
op¢do de rejeicdao [18], que evita classificar amostras com
alto grau de incerteza. Por fim, recomenda-se a abordagem
via classificacdo undria, uma vez que as classes sdo bastante
desbalanceadas, sendo a classe normal a mais abundante.
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