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RESUMO 

 

O câncer de mama está entre os tipos de câncer mais relatados em mulheres e o 

diagnóstico precoce torna-se uma tarefa desafiadora nos estágios iniciais de desenvolvimento. 

Técnicas eficientes e automatizadas, como a termografia, são cada vez mais necessárias para 

detectar as células cancerosas das mamas. O objetivo deste trabalho é investigar a influência 

da combinação de variáveis intervalares e variáveis contínuas no processo de classificação de 

termogramas de mama para detecção do câncer de mama. Na metodologia aplicada, propôs-se 

uma modificação na matriz de covariância parametrizada de cada classe e ajustou-se o 

classificador de Mahalanobis para aceitar os dois tipos de variáveis a fim de classificar os 

indivíduos em benigno, maligno e cisto. Três abordagens do classificador proposto foram 

aplicadas a duas bases de dados diferentes (50 amostras e 97 amostras) e ajustadas para a 

classificação binária (câncer e não-câncer). Na base de dados estendida, a abordagem 3 obteve 

46,39% de erro global de classificação e 67,86% de sensibilidade à classe maligno. Na 

classificação binária, a abordagem 3 apresentou o melhor conjunto de resultados: 30,93% de 

erro global de classificação, 64,28% de sensibilidade à classe câncer e 71% de sensibilidade à 

classe não-câncer. 

 

Palavras-chave: câncer de mama; variáveis intervalares; distância de Mahalanobis intervalar; 

imagens termográficas; classificadores.  

 

 



 

ABSTRACT 

 

Breast cancer is among the most reported types of cancer in women, and early 

diagnosis becomes a challenging task in the early stages of development. Efficient and 

automated techniques, such as thermography, are increasingly needed to detect breast cancer 

cells. This work aims to investigate the influence of the combination of interval variables and 

continuous variables in the breast thermogram classification process for detecting breast 

cancer. In the applied methodology, a modification in the parameterized covariance matrix of 

each class was proposed and the Mahalanobis classifier was adjusted to accept both types of 

variables to classify individuals into benign, malignant, and cyst. Three approaches of the 

proposed classifier were applied to two different databases (50 samples and 97 samples) and 

adjusted for the binary classification (cancer and non-cancer). In the extended database, 

approach three obtained 46.39% of global classification error and 67.86% of sensitivity to the 

malignant class. In the binary classification, approach 3 presented the best set of results: 

30.93% of global classification error, 64.28% of sensitivity to the cancer class, and 71% of 

sensitivity to the non-cancer class. 

 

Keywords: breast cancer; interval variables; Mahalanobis distance interval; thermographic 

images; classifiers. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

O aumento na geração de grandes volumes de dados nos últimos anos impulsionou a 

utilização dos computadores em tarefas amplamente complexas, gerando resultados cada vez 

mais precisos. Aprendizagem de máquina é o nome dado ao conjunto de técnicas que 

permitem aos computadores a realização dessas tarefas (SIDEY-GIBBONS et al., 2019). 

No campo médico, a aplicação das técnicas de aprendizagem de máquina pode 

beneficiar as áreas de diagnóstico e de previsão de resultados. Algoritmos foram recentemente 

empregados com sucesso para classificar o câncer de pele e para prever a progressão de pré-

diabetes para diabetes do tipo 2. Nos últimos anos, a união da aprendizagem de máquina junto 

com a termografia vem sendo estudada, tornando-se uma ferramenta poderosa no diagnóstico 

do câncer de mama (ANDERSON et al., 2016; ESTEVA et al., 2017). 

O câncer de mama está entre os tipos de câncer mais relatados em mulheres. Alguns 

dos sintomas são dores em determinadas regiões próximas às mamas, alteração no tom da pele, 

sensibilidade no mamilo seguida por vazamento de fluido que pode conter sangue e alterações 

gerais no tamanho ou forma da mama (EKICI et al., 2020; TRAVIS et al., 2016). A maioria 

desses sintomas não aparece nos estágios iniciais de desenvolvimento, tornando o diagnóstico 

precoce uma tarefa desafiadora, porém fundamental para aumentar as taxas de sobrevivência 

(ALFAYES et al., 2020). 

 Os procedimentos padrões de detecção - como mamografia -, além de demandarem 

tempo e serem sujeitas a erro, não são eficazes em pacientes com mamas densas ou com 

tumores muito pequenos. Logo, técnicas eficientes e automatizadas para detectar as células 

cancerosas das mamas são cada vez mais necessárias, sendo a termografia uma delas 

(ALFAYES et al., 2020). 

A termografia é uma técnica de diagnóstico por imagem que registra a variação da 

temperatura da superfície do corpo humano baseado na quantidade de radiação térmica que 

ele emite, visto que todo corpo com temperatura acima de zero absoluto emite radiação. A 

imagem é capturada com câmeras de infravermelho altamente sensíveis e reproduzida em um 

software que permite visualizá-la em alta resolução (GONZALEZ-HERNANDEZ et al., 

2019; NG, 2009; KAKILETI et al., 2017). 

A termografia aplicada à detecção de câncer de mama consiste em medir a 

temperatura das superfícies das mamas com a câmera de infravermelho para identificar as 

regiões com temperaturas atípicas após o processamento da imagem térmica. A técnica pode 

ser usada como instrumento de prevenção e de monitoramento de anomalias mamárias e tem 
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como vantagens ser rápida, indolor, sem contato, não invasiva, não ionizante e com custo 

moderado (GONZALEZ-HERNANDEZ et al., 2019; SINGH et al., 2020; DE 

VASCONCELOS et al., 2018). 

As alterações na temperatura devido aos tumores são causadas pelo aumento da 

atividade metabólica das células cancerígenas, pela formação de novos vasos sanguíneos para 

nutrir o tumor, pela dilatação dos vasos sanguíneos e pelo calor gerado ao se liberar ácido 

nítrico no sangue (KAKILETI et al., 2017). Em comparação com a mamografia, a termografia 

permite detectar os sintomas precoces de câncer entre 8 a 10 anos mais cedo, podendo ser 

utilizada em mulheres jovens, com implantes e mulheres com mamas densas 

(ETEHADTAVAKOL et al., 2013; NG, 2009). 

A temperatura superficial das mamas saudáveis é praticamente simétrica, logo as 

alterações das temperaturas oriundas dos tumores ou anormalidades causam a perda dessa 

simetria, sendo um dos indicadores térmicos do câncer (GONZALEZ-HERNANDEZ et al., 

2019). Outros indicadores são: vascularidade hipertérmica, regiões com altas temperaturas, 

padrões vasculares complexos, padrões de calor aureolar e periareolar e diferenças de 

temperatura maior que 2°C entre os dois seios (KENNEDY et al., 2009; NG, 2009). 

Durante o procedimento são obtidos termogramas, imagens térmicas ou 

infravermelhas que fornecem um mapa de temperaturas das mamas da paciente. Cada mama é 

representada por uma matriz de temperaturas, onde cada pixel da imagem corresponde a um 

valor. A região da mama é então formada por um conjunto de pixels, isto é, de temperaturas, 

onde a temperatura global da mama pode ser interpretada como que apresentando um 

comportamento de natureza intervalar. 

As variáveis intervalares são abordadas na análise de dados simbólicos (ADS), área 

que abrange o estudo das variáveis simbólicas que se baseiam na ideia de que inferências 

estatísticas são geralmente necessárias a nível de grupo e não individual (BILLARD et al., 

2006). 

O agrupamento de dados permite que as observações sejam descritas por listas, 

intervalos, histogramas e afins - dados simbólicos -, em vez de valores pontuais únicos, os 

chamados dados clássicos tradicionais. De forma simplificada, os dados simbólicos podem ser 

definidos como a tomada de valores como hipercubos ou produtos de distribuição Cartesiana 

no espaço p-dimensional ℝ𝑝 , em contraste com observações clássicas cujos valores são 

pontos em ℝ𝑝 (BILLARD et al, 2019). 

Araújo (2017) desenvolveu um procedimento de classificação de imagens 

termográficas de anomalias mamárias com base na distância mínima de Mahalanobis para 
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dados intervalares das mamas. A distância foi definida através da matriz de covariância 

comum parametrizada para cada classe Ck do algoritmo de classificação. O autor definiu um 

parâmetro de controle 𝜆𝑘 para classe, que possui influência direta na acurácia do classificador. 

Neste trabalho será investigada a influência da combinação de variáveis intervalares e 

variáveis clássicas aplicadas ao problema de classificação de termogramas de mama. Durante 

o desenvolvimento desta dissertação, serão propostas a modificação da matriz de covariância 

parametrizada de cada classe e o ajuste do classificador de Mahalanobis para que possa 

aceitar variáveis intervalares e variáveis contínuas. A partir das modificações e da inclusão do 

novo conjunto de variáveis, será realizado um estudo analisando a melhor combinação dos 

parâmetros 𝜆𝑘. A inclusão das variáveis contínuas tem como finalidade tornar o classificador 

mais completo, utilizando o máximo de informações resultantes da etapa de extração de 

características.  

O presente trabalho faz parte do projeto de pesquisa “Análise da viabilidade do uso 

de câmera termográfica como ferramenta auxiliar no diagnóstico de câncer de mama 

em hospital público localizado em clima tropical” e aprovado pelo Comitê de Ética da 

Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) – Brasil, registrado no Ministério da Saúde sob 

o nº CEP/CCS/UFPE Nº 279/05. O projeto de pesquisa se encontra em andamento desde 

novembro de 2005. 

 

1.1 OBJETIVOS 

 

O presente trabalho tem como objetivo geral ajustar um classificador de distância 

mínima de Mahalanobis de forma que aceite uma combinação de variáveis intervalares e 

variáveis contínuas, para ser utilizado na classificação de termogramas de mama como 

ferramenta de detecção do câncer de mama. 

 

1.1.1 Objetivos específicos 

 

• Levantamento bibliográfico sobre o tema; 

• Modificar a matriz de covariâncias parametrizada de cada classe no classificador 

desenvolvido por Araújo (2017) para aceitar intervalos e variáveis contínuas; 

• Definir um conjunto de variáveis clássicas para acrescentar ao classificador desenvolvido 

por Araújo (2017); 

• Utilizar o classificador modificado em uma nova base de dados estendida; 
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• Comparar os resultados obtidos com os resultados do classificador original de Araújo 

(2017). 

 

1.2 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO 

 

Além desse capítulo de introdução, essa dissertação é constituída por mais cinco 

capítulos, descritos a seguir: 

• O Capítulo 2 apresenta a fundamentação teórica da pesquisa trazendo o conceito de 

termografia e seu papel na detecção do câncer de mama, o pré-processamento da imagem 

térmica e o processo de classificação das imagens, apresentando o conceito de 

classificadores de distância mínima. O capítulo também abordará a análise de dados 

simbólicos com destaque para as variáveis intervalares; 

• O Capítulo 3 apresenta uma revisão da literatura com relação à utilização da termografia 

na detecção de câncer de mama, ao pré-processamento das imagens térmicas e à análise de 

dados simbólicos, destacando os trabalhos desenvolvidos principalmente nos últimos dez 

anos; 

• O Capítulo 4 descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento desse trabalho;  

• O Capítulo 5 exibe os resultados obtidos e as discussões pertinentes a eles; 

• O Capítulo 6 apresenta as conclusões resultantes do presente trabalho, as considerações 

finais e sugestões para trabalhos futuros. 

 

1.3 METODOLOGIA EMPREGADA 

 

O presente trabalho é um processo de simulação de uma pesquisa do tipo quantitativa, 

no qual foi utilizado o software Matlab® versão 2013 para a simulação. 

A metodologia está dividida nas seguintes etapas: 

• processamento do conjunto de dados original e obtenção das variáveis contínuas; 

• extração de características que compõem o vetor de entrada no processo de 

classificação, ou seja, o dados intervalares e os dados contínuos; 

• classificação, na qual o vetor de entrada é utilizado em um classificador de distância 

mínima que usa uma adaptação da distância de Mahalanobis baseada em intervalos. 

A metodologia proposta foi aplicada a uma base de dados contendo 50 amostras e a 

uma base de dados estendida contendo 97 amostras. Os resultados foram avaliados em relação 
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à taxa de erro global de classificação e aos índices de sensibilidade e especificidade para cada 

classe em dois estudos: um com três classes (benigno, maligno e cisto) e outro com duas 

classes (câncer e não câncer).   
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Neste capítulo são apresentados os conceitos e estudos relacionados a imagens 

termográficas e a análise de suas características, assim como a extração de dados e métodos 

de classificação. 

 

2.1 TERMOGRAFIA APLICADA AO CÂNCER DE MAMA 

 

A detecção precoce do câncer de mama é muito eficaz para aumentar as taxas de 

sobrevivência dos pacientes e diminuir as taxas de mastectomia. Por dependerem da 

experiência e análise a olho nu de médicos e oncologistas, as técnicas de diagnóstico 

tradicionais são demoradas e propensas a erros; assim sendo, são necessárias técnicas 

eficientes e automatizadas para detectar as células lesionadas (ALI et al., 2015). 

Mamografia, ressonância magnética, tomografia e ultrassom são algumas das técnicas 

de diagnóstico por imagem que podem identificar os sinais precoces do câncer de mama, 

sendo eles distorção arquitetônica, massa, microcalcificação e assimetrias nas mamas 

(NOVER et al., 2009). 

A técnica de detecção mais conhecida e utilizada é a mamografia. Porém, em mulheres 

jovens e/ou com mamas densas o procedimento não funciona bem, visto que o tecido denso 

pode esconder o tumor (ETEHADTAVAKOL et al., 2013; LEE et al., 2015). A diferença 

pode ser vista na Figura 1. Diante dessa limitação, surge o uso da termografia na detecção do 

câncer de mama. 

Figura 1 - Mamografias. a) tecido denso; b) tecido menos denso  

 

  
a) b) 

Fonte: AYDINER et al., 2019 
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A termografia detecta as lesões de câncer em seu estágio inicial, antes que mudanças 

na estrutura da mama sejam percebidas, podendo ser usada em mulheres jovens, mulheres 

com implantes mamários e mulheres com altas densidades mamárias (ARAKERI et al., 2015; 

ETEHADTAVAKOL et al., 2013). Outras vantagens da termografia englobam ser uma 

técnica de diagnóstico por imagem indolor, não invasiva, sem contato e totalmente segura 

para a paciente, pois, ao contrário da mamografia, não há exposição à radiação ionizante 

(raios X) (KENNEDY et al., 2009). 

Qualquer desenvolvimento canceroso está associado à formação de inflamação e de 

vasos sanguíneos, causando um aumento no perfil de temperatura da região, que será 

identificado pela captura da imagem térmica (EKICI et al., 2020). 

Na detecção do câncer de mama, a imagem térmica ou infravermelha fornece um 

mapa de temperaturas das mamas da paciente, denominado termograma. A existência de 

tumor nas mamas aumenta a temperatura da superfície circundante, causando uma assimetria 

térmica entre o seio saudável e o seio não saudável. A termografia é então capaz de capturar a 

diferença de temperatura existente, permitindo identificar anormalidades térmicas (EKICI et 

al., 2020) 

Como a termografia infravermelha é inerentemente uma medição de superfície, o 

transporte térmico entre o tumor e a superfície da pele é um fator crítico na detecção 

termográfica; logo, tumores pequenos, profundos e/ou difusos podem ser indetectáveis 

durante o procedimento. Sendo assim, a capacidade da termografia para detecção do câncer de 

mama depende diretamente das propriedades térmicas do tecido, do tamanho, da profundidade, 

da taxa de crescimento e da concentração do tumor (GAUTHERIE, 1980 apud LOZANO et 

al., 2019). 

Os termogramas são capturados através de uma câmera de infravermelho, que consiste 

em lentes transparentes a infravermelho, um sistema de escaneamento e um detector de 

infravermelho (LAU, 1977 apud LOZANO et al., 2019). Após a captura, as imagens são 

processadas em um software adequado, para que a extração de características possa ser 

realizada posteriormente. 

 

2.2 PROCESSAMENTO DA IMAGEM TÉRMICA 

 

Uma imagem digital pode ser definida como uma função bidimensional f(x,y), na qual 

x e y são coordenadas espaciais e f é chamado de intensidade da imagem no ponto (x,y); ela é 

composta de um número finito de elementos, os chamados pixels (GONZALES et al., 2009). 
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Um termograma é representado por uma imagem pseudocolor, imagem digital 

indexada que contém dois componentes: uma matriz de temperaturas, T, e um mapa de cor 

(Figura 2). A função f(x,y) está associada à matriz de temperaturas, onde o valor T(x,y) 

corresponde à temperatura no ponto (x,y) do plano e funciona como ponteiro no mapa de cor 

(ARAÚJO, 2014). 

 

Figura 2 - a) imagem digital térmica; b) matriz de temperaturas. 

 

 
 

 

a) 

 

b) 

 

As cores dos pixels serão determinadas pelo mapa de cor utilizado e pelos limites 

inferior e superior de temperatura definidos pela escala do termograma. Ainda que haja 

mudança da escala de temperatura ou do mapa de cor, os valores de temperatura permanecem 

constantes, pois cada pixel representa o valor de temperatura definido pela matriz T 

(QUEIROZ, 2016).  

 

2.2.1 Segmentação 

 

O processo de segmentação da região de interesse (ROI - Region of Interest) consiste 

em identificar a área da mama que será processada, separando-a do plano de fundo da imagem 

(SINGH et al., 2020). 

Normalmente, um tumor maligno apresenta forma irregular, então o tamanho e as 

fronteiras das regiões mais quentes contidas na imagem são fundamentais para determinar a 

melhor maneira de detectar as anormalidades. A segmentação de uma imagem médica é uma 

etapa importante que deve ser realizada precisamente, pois é imprescindível que a 

anormalidade esteja dentro da região de interesse (GOLESTANI et al., 2014). 

A extração da região de interesse da termografia da mama pode ser totalmente 

automática ou totalmente manual (MACHADO et al., 2013) e deve incluir todos os tecidos 



21 

 

mamários e os grupos de gânglios próximos; porém, por ser uma tarefa desafiadora, alguns 

autores preferem a extração manual ou semiautomática devido à natureza amorfa e limites 

irregulares nas imagens (ZHOU et al., 2004). Exemplos de segmentação manual e totalmente 

automática podem ser vistos nas Figuras 3 e 4, respectivamente. 

 

Figura 3 - Segmentação manual. a) curva selecionada manualmente; b) máscara gerada; c) região segmentada 

 

   
 

a) 

 

b) 

 

c) 

 

Fonte: GOGOI et al., 2018 

 

Figura 4 - Segmentação automática realizada com a ferramenta desenvolvida por Dourado 

Neto (2014). a) imagem original; b) imagem segmentada. 

  
 

a) 

 

b) 

 

Fonte: DE VASCONCELOS et al., 2018 

 

Ao concluir a separação da região da mama, alguns recursos ou características são 

extraídos para alimentar algoritmos de classificação, que serão aplicados para classificar as 

possíveis anormalidades identificadas nos termogramas (SUGANTHI et al., 2014). 

 

2.2.2 Extração de características 

 

As técnicas de extração ajudam a identificar um aumento na temperatura devido a 

outras razões além do tumor e ajudam a superar algumas desvantagens da termografia como a 

inabilidade em diagnosticar tumores pequenos e diferenças na interpretação das imagens por 

mais de um médico (SINGH et al., 2020). 
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Nessa etapa, determinados parâmetros são extraídos do termograma para compor os 

dados de entrada da ferramenta de classificação. Os tipos básicos de extração consideram uma 

ou mais das características a seguir: escala de cinza e de cores, valores de temperatura, textura, 

conjunto de pontos, contornos ou curvas, superfícies e regiões específicas (OLIVEIRA, 2015). 

Dentre as características escolhidas, é fundamental identificar as informações mais 

relevantes para a classificação, descartando aquelas que não têm papel na distinção entre as 

classes (QUEIROZ, 2016).  

Apesar dos métodos de seleção de características ajudarem a reduzir a complexidade 

computacional, a manipulação e o armazenamento de grandes quantidades de dados ainda são 

considerados um problema. Diante disso, surgiram os dados ou variáveis simbólicas, cujo 

objetivo é estender os métodos de análise de dados comuns para que possam ser aplicados a 

dados complexos e de maior número (BOCK et al., 2000). 

 

2.3 ANÁLISE DE DADOS SIMBÓLICOS 

 

A análise de dados simbólicos (SDA - Symbolic Data Analysis) serve para representar 

grandes conjuntos de dados de maneira compacta, abrangendo os métodos para manipular tais 

representações (BILLARD et al., 2006; DIDAY et al., 2008). O desenvolvimento recente de 

uma maneira mais barata e mais gerenciável de armazenar as grandes quantidades de dados 

digitais ajuda a registrar dados complexos em quase todos os campos de estudo (BOCK et al., 

2000). Como exemplo, pode-se citar o uso de intervalos para representar dados imprecisos ou 

incertos (BILLARD et al., 2006; DIDAY et al., 2008).  

A análise de dados simbólicos se baseia na noção de que inferências estatísticas são 

geralmente necessárias em nível de grupo e não em nível individual. A SDA basicamente 

agrega os dados individuais em grupos (isto é, símbolos) para construir modelos que possam 

inferir diretamente nos grupos criados (BILLARD, 2011 apud BERANGER et al., 2018; 

BILLARD et al., 2006). 

Variáveis intervalares ocorrem naturalmente e são muito comuns atualmente, logo é 

necessário desenvolver métodos estatísticos apropriados para esse tipo de variáveis. Além 

disso, em muitas aplicações do mundo real, as informações disponíveis são intrinsecamente 

imprecisas, incertas e ambíguas; portanto, não podem ser expressas por um único valor 

numérico, como nos dados clássicos (ROY et al., 2019). 
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A escolha mais comum de agrupamentos é o intervalo aleatório, no qual, para as 

observações a nível individual X1,..,Xn ∈ ℝ, o intervalo é tipicamente construído como 𝑆 =

(𝑚𝑖𝑛𝑖𝑋𝑖, 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑋𝑖) ⊆ ℝ (BERANGER et al., 2018). 

Os intervalos 𝑆1, … , 𝑆𝑚 ∈ 𝑺 são considerados os novos "pontos" de dados, onde cada 

dado é uma distribuição de algum tipo com uma estrutura de distribuição interna. Então a 

inferência estatística será realizada diretamente nos intervalos, com referência a suas formas 

de distribuição e sem levar em conta os dados a nível individual (BERANGER et al., 2018). 

 

2.3.1 Variáveis intervalares 

 

Seja I[X] a representação do vetor de variáveis intervalares de dimensão n x 1, onde n 

denota o número de elementos da amostra. Então, pode-se escrever I[X] como: 

 

𝑰[𝑿] = (
[𝑥1

−, 𝑥1
+]

⋮
[𝑥𝑛

−, 𝑥𝑛
+]

) (2.1) 

 

Onde a i-ésima linha de I[X] pertence a i-ésima variável e cada componente é um 

intervalo representado por 𝐼[𝑥]𝑖 ≡ [𝑥𝑖
−, 𝑥𝑖

+], onde 𝑥𝑖
− < 𝑥𝑖

+e i = 1, ..., n. O intervalo genérico 

𝐼[𝑥]𝑖 também pode ser expresso pelo par {𝑥𝑖
𝑐, 𝑥𝑖

𝑟}, onde 𝑥𝑖
𝑐 representa o centro do intervalo e 

𝑥𝑖
𝑟 representa o raio do intervalo, dados pelas Equações 2.2 e 2.3, respectivamente: 

 

𝑥𝑖
𝑐 =

𝑥𝑖
+ + 𝑥𝑖

−

2
 (2.2) 

𝑥𝑖
𝑟 =

𝑥𝑖
+ − 𝑥𝑖

−

2
 (2.3) 

 

Ou seja, transforma-se ortogonalmente a variável intervalar em duas variáveis não 

correlacionadas. Portanto, a matriz de dados intervalares pode ser representada unicamente 

por 𝑰[𝑿] ≡ {𝑋𝑐 , 𝑋𝑟}, onde: 

 

𝑋𝑐 = (
𝑥1

𝑐

⋮
𝑥𝑛

𝑐
)  𝑒 𝑋𝑟 = (

𝑥1
𝑟

⋮
𝑥𝑛

𝑟
) (2.4) 
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Na imagem termográfica, pode-se agrupar as temperaturas dos pixels contidos na 

região de interesse no intervalo 𝑦̇ = [𝑇𝑚𝑖𝑛, 𝑇𝑚𝑎𝑥], onde 𝑇𝑚𝑖𝑛 representa a temperatura mínima 

obtida na região de interesse e 𝑇𝑚𝑎𝑥, a temperatura máxima obtida na região de interesse, ou 

seja, os limites inferior e superior do intervalo de temperatura. 

 

2.4 CLASSIFICAÇÃO 

 

A extração de características é seguida pela etapa de classificação, passo fundamental 

nas técnicas de reconhecimento de padrões, onde as termografias serão agrupadas a fim de 

apontar se a paciente possui uma mama saudável ou não saudável a partir das informações 

extraídas. 

Segundo Duda et al (2009), reconhecer padrões é o ato de coletar dados e tomar uma 

ação com base na categoria do padrão. A classificação dos padrões geralmente é um processo 

supervisionado no qual uma regra de decisão é construída com base em um conjunto de 

amostras previamente classificadas para ser utilizada na classificação de novos objetos 

(FERREIRA et al., 2007; SCHAEFER et al., 2009). 

 

Problema de classificação: 

Seja 𝐱 ∈ ℜ𝑝 um conjunto de objetos definidos por p variáveis 𝐱i = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑝)
𝑇
, 

onde 𝑥𝑖𝑗 é o valor da j-ésima variável de 𝐱i e T, o operador de transposição. Suponha que 

existem n observações divididas em C classes – n1 na classe ω1, n2 na classe ω2 e assim por 

diante – de forma que 𝑛 = 𝑛1 + 𝑛2 + ⋯ + 𝑛𝐶 . A matriz X com n observações a p variáveis é 

definida por: 

 

 

onde as linhas representam as observações individuais e as colunas representam as variáveis. 

Um problema de classificação consiste em alocar uma observação individual x, 

descrita por um vetor de atributos, em uma das C classes existentes. Para isso, uma regra de 

decisão divide o espaço de características em C regiões distintas Ωi, i = 1, 2, ..., C, definidas 

𝑿 = (

𝑥11 𝑥12

𝑥21 𝑥22

⋯ 𝑥1𝑝

⋯ 𝑥2𝑝

⋮ ⋮
𝑥𝑛1 𝑥𝑛2

⋱ ⋮
⋯ 𝑥𝑛𝑝

) (2.5) 
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com base na regra de classificação. O vetor de entrada x será alocado na classe ωi quando ele 

pertencer à região Ωi dentro do espaço de características (HASTIE et al., 2009). 

 

2.4.1 Classificação das imagens termográficas 

 

Em imagens digitais, o reconhecimento de padrões é feito por meio de medições 

estatísticas derivadas das características espectrais dos pixels. A imagem será então destinada 

à sua classe mais provável utilizando a regra de decisão (NOVA, 2017).  

O sistema de classificação se inicia com a aquisição das imagens termográficas obtidas 

através da câmera termografia. Os termogramas passam pela etapa de pré-processamento para 

eliminar as informações irrelevantes de forma que as características sejam extraídas dos dados 

processados. Assim, tem-se a etapa de treinamento, na qual uma regra de classificação é 

construída com base em um conjunto de dados de treinamento. Após a regra de classificação 

ser devidamente treinada, ela pode ser usada em um grupo de dados independentes, o grupo 

de teste, constituindo a etapa de validação (ARAÚJO, 2014).  

 

2.4.2 Classificadores de distância mínima 

 

A formação de subgrupos ou subconjuntos em um conjunto de indivíduos é governada 

pelos índices de similaridade e dissimilaridade, funções de proximidade que representam, 

respectivamente, o grau de semelhança ou de diferença entre duas observações, ou seja, a 

distância entre elas (BILLARD et al., 2006). 

Seja a e b dois objetos pertencentes ao conjunto E. Então, o índice de dissimilaridade 

d(a,b) é a medida que satisfaz: 

i. d(a,b) = d(b,a); 

ii. d(a,a) = d(b,b) > d(a,b) para todo a ≠ b; 

iii. d(a,a) = 0 para todo a ∈ E; 

Uma medida de distância, também chamada de métrica, satisfaz ainda os seguintes 

itens: 

iv. d(a,b) = 0 implica que a = b; 

v. d(a,b) ≤ d(a,c) + d(c,b) para todo a, b, c ∈ E. 

O classificador de distância mínima é um método de classificação supervisionada 

simples que utiliza o ponto central para representar uma classe no conjunto de dados de 
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treinamento (SATHYA et al., 2017). O classificador atribui um padrão desconhecido x a uma 

classe ωi, i = 1, 2, ..., C, com base na menor distância entre o padrão x e o protótipo da classe, 

representados pelas médias de cada classe. 

Os protótipos da i-ésima classe ui = (u1, u2, ..., up), i = 1, 2, ..., C representam os 

indivíduos cujos atributos correspondem aos atributos médios de todos os indivíduos da classe. 

𝒖𝑖 = (
𝛴𝑥∈𝐶𝑖

𝑥𝑖1

𝑛𝑖
,
𝛴𝑥∈𝐶𝑖

𝑥𝑖2

𝑛𝑖
, … ,

𝛴𝑥∈𝐶𝑖
𝑥𝑖𝑝

𝑛𝑖
) (2.6) 

 

O objeto x é atribuído à classe para qual a distância entre x e o protótipo da classe, ui, 

analisada é mínima, ou seja,  

 

𝑑(𝑥, 𝑢𝑖) = min
𝑖

𝑑(𝑥, 𝑢𝑖) ,   𝑖 = 1,2, … , 𝐶 (2.7) 

 

Neste trabalho, foi utilizada a distância de Mahalanobis no classificador de distância 

mínima para dados intervalares definida por Souza et al. (2004). 

Seja Γ = 𝑦̇1, 𝑦̇2, … 𝑦̇𝑚  um grupo de m objetos simbólicos descritos por p variáveis 

intervalares, no qual cada objeto 𝑦̇𝑖  (i = 1, 2, ..., m) é representado como um vetor de 

intervalos 𝑦̇𝑖 = ([𝑎𝑖1, 𝑏𝑖1], [𝑎𝑖2, 𝑏12], … , [𝑎𝑖𝑝, 𝑏𝑖𝑝])
𝑇
. Seja P uma partição de Γ em K classes C1, 

C2, ..., CK, onde cada classe Ck possui um protótipo uk também representado como um vetor 

de intervalos 𝑔̇𝑘 = ([𝛼𝑘1, 𝛽𝑘1], [𝛼𝑘2, 𝛽𝑘2], … , [𝛼𝑘𝑝, 𝛽𝑘𝑝])
𝑇

 que corresponde ao vetor de 

médias dos intervalos de CK. Para j = 1, 2, ..., p: 

 

[𝛼𝑘𝑗, 𝛽𝑘𝑗] = [
𝛴𝑖∈𝐶𝑘

𝑎𝑖𝑗

𝑛𝑘
,
𝛴𝑖∈𝐶𝑘

𝑏𝑖𝑗

𝑛𝑘
] (2.8) 

 

onde 𝑛𝑘 representa o número de elementos na classe Ck. 

O classificador de distância mínima aloca um objeto v̇𝑖 para a classe Ck se 

 

𝑑𝜆(𝑣̇𝑖 , 𝑔̇𝑘) ≤ 𝑑𝜆(𝑣̇𝑖, 𝑔̇𝑟) ∀𝑟, 𝑟 = 1, 2, … , 𝐾. (2.9) 

 

A função 𝑑𝜆(𝑣̇𝑖, 𝑔̇𝑘) corresponde a uma distância de Mahalanobis parametrizada para 

intervalos. Seja 𝑣𝑖𝐼 = (𝑎𝑖1, 𝑎𝑖2, … , 𝑎𝑖𝑝)
𝑇

 e 𝑣𝑖𝑆 = (𝑏𝑖1, 𝑏𝑖2, … , 𝑏𝑖𝑝)
𝑇

 dois vetores contendo os 



27 

 

valores de Inf e Sup de 𝑣̇𝑖 , respectivamente; e 𝑔𝑘𝐼 = (𝛼𝑘1, 𝛼𝑘2, … , 𝛼𝑘𝑝)
𝑇

e 𝑔𝑘𝑆 =

(𝛽𝑘1, 𝛽𝑘2, … , 𝛽𝑘𝑝)
𝑇
  dois vetores contendo os valores de Inf e Sup de 𝑔̇𝑘, respectivamente. 

Na Equação, está representada a distância de Mahalanobis 𝛿(𝑣̇𝑖 , 𝑔̇𝑘)  entre a 

observações intervalares 𝑣̇𝑖 e 𝑔̇𝑘 , que é definida como a combinação da distância entre os 

valores inferiores das observações intervalares e da distância entre os valores superiores das 

observações intervalares: 

𝛿(𝑣̇𝑖, 𝑔̇𝑘) = 𝑑(𝑣𝑖𝐼 , 𝑔𝑘𝐼) + 𝑑(𝑣𝑖𝑆, 𝑔𝑘𝑆) (2.10) 

sendo 

𝑑(𝑣𝑖𝐼 , 𝑔𝑘𝐼) = (𝑣𝑖𝐼 − 𝑔𝑘𝐼)𝑇𝑆𝐼(𝑣𝑖𝐼 − 𝑔𝑘𝐼) (2.11) 

𝑑(𝑣𝑖𝑆, 𝑔𝑘𝑆) = (𝑣𝑖𝑆 − 𝑔𝑘𝑆)𝑇𝑆𝑆(𝑣𝑖𝑆 − 𝑔𝑘𝑆) (2.12) 

 

onde 𝑑(𝑣𝑖𝐼 , 𝑔𝑘𝐼)  é a distância de Mahalanobis entre os vetores 𝑣𝑖𝐼  e 𝑔𝑘𝐼 , 𝑑(𝑣𝑖𝑆, 𝑔𝑘𝑆)  é a 

distância de Mahalanobis entre os vetores 𝑣𝑖𝑆 e 𝑔𝑘𝑆 e 𝑆𝐼 e 𝑆𝑆 são as matrizes de covariância 

para os valores de Inf e Sup, respectivamente. 

 

2.4.3 Validação cruzada Leave-One-Out 

 

O desempenho de um classificador é avaliado a partir da divisão das amostras em dois 

grupos mutuamente excludente: o grupo de treino, no qual se baseia o classificador e um 

grupo de teste, onde o classificador treinado é aplicado (Araújo, 2017). Quando o número de 

amostras é pequeno ou moderado, a divisão do conjunto entre esses dois grupos não consegue 

fornecer informações suficiente para treinar o classificador. Nesses casos, utiliza-se técnicas 

específicas de validação cruzada, sendo uma delas a técnica Leave-One-Out (SOUZA, 1999). 

No método de validação cruzada Leave-One-Out, cada um dos n indivíduos contido no 

grupo de amostras é utilizado como grupo de teste, enquanto os n – 1 indivíduos restantes são 

utilizados como grupo de treino para construir a regra de classificação. A validação é feita até 

que todos os elementos assumam o papel de grupo de teste (FERREIRA, 2007). 
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

Este capítulo apresenta, em ordem cronológica, estudos e trabalhos sobre a 

termografia aplicada à detecção de câncer de mama, técnicas de segmentação de imagens, 

extração de características, classificação e análise de dados simbólicos. 

 

3.1 TERMOGRAFIA NA DETECÇÃO DE CÂNCER DE MAMA 

 

Os primeiros estudos envolvendo câncer de mama e medição de temperatura surgiram 

desde a década de 1950. Lawson (1956) observou que 26 indivíduos com câncer de mama 

apresentaram um aumento de 1,3°C na região próxima ao tumor em comparação a outras 

regiões e, em 1963, juntamente com Chutgai, Lawson descobriu que o aumento da 

temperatura na região tumorosa podia chegar a 3,5°C, com média de 2°C. 

Gautherie (1980) mediu a distribuição da temperatura interna em mamas saudáveis e 

com câncer utilizando uma agulha termopar. A região com tumor apresentou aumento de 

aproximadamente 3°C em relação às mamas saudáveis. O autor mediu a atividade metabólica 

e a perfusão nos tecidos (saudáveis e com tumor) de 128 pacientes. Após o estudo, ele 

concluiu que a atividade metabólica dos tumores é 15 vezes maior que a do tecido saudável 

(GONZALEZ-HERNANDEZ et al., 2019). 

A partir dos anos 90, com a evolução dos equipamentos de aquisições de imagens 

térmicas, surgiram os primeiros trabalhos utilizando as câmeras termográficas. Estas eram 

acopladas a computadores com programas específicos que permitiam que as imagens obtidas 

fossem processadas e arquivadas com boa qualidade (DE MEIRA et al., 2014). Porém, devido 

à inconsistência dos resultados em decorrência de análises de formato qualitativo das imagens 

e à interpretação subjetiva dos diagnósticos, a termografia foi aos poucos sendo deixada de 

lado. O interesse no uso das imagens termográficas para diagnóstico do câncer de mama 

voltou a ganhar força após o amadurecimento dos estudos de aprendizagem de máquina. 

Unindo as ferramentas estatísticas e de aprendizagem de máquina à interpretação das imagens, 

foi possível realizar análises quantitativas. 

Ng (2009) publicou a descrição sistemática dos padrões e protocolos necessários 

durante a aquisição das imagens infravermelhas. Kennedy et al (2009) propuseram um 

método de detecção de câncer de mama combinando termografia e mamografia. Os resultados 

mostraram que a detecção baseada em termograma alcançou 83% de sensibilidade, a baseada 
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em mamografia alcançou 90% e termograma combinado com mamografia alcançou 95% de 

sensibilidade. 

Em 2013, Bezerra et al. desenvolveram um aparato mecânico e um protocolo de 

procedimentos para padronizar a obtenção de imagens termográficas para o diagnóstico de 

câncer mamário. Com as imagens padronizadas, os autores puderam estimar os parâmetros 

termofísicos das mamas a partir dos termogramas. 

Kandlikar et al., (2017) estudaram detalhadamente a termografia na detecção de mama, 

abordando as diferentes modalidades de termografia, os protocolos requeridos antes e durante 

o processo de obtenção das imagens e os esforços atuais para melhorar a detecção precoce do 

câncer de mama usando a termografia. 

Em 2017, uma ferramenta complementar não invasiva para aquisição de termogramas 

foi introduzida (GARDUÑO-RAMÓN et al., 2017). Nesse método, o aparelho de termografia 

infravermelho é posicionado a 1,2 m de distância da paciente sentada. A essa distância, o 

tamanho mínimo do ponto mensurável é de 0,5 cm, permitindo a medição de tumores 

cancerígenos maiores que 0,5 cm. Dois tipos de protocolo podem ser empregados na captura 

da imagem: protocolos estáticos e dinâmicos. O protocolo estático envolve uma única imagem 

capturada após 10-15 minutos de estabilização térmica durante o repouso, enquanto o 

protocolo dinâmico envolve uma série de termogramas capturados a cada 15 segundos 

durante cinco minutos. 

No mesmo ano, Gogoi et al. (2018) também propuseram um protocolo padrão de 

aquisição de termograma de mama. Fatores que influenciam a termografia, como informações 

pessoais e médicas do paciente, bem como a condição da sala, foram ajustados antes do 

exame. A aquisição dos termogramas mamários foi realizada em cubículo preto para adquirir 

um fundo homogêneo. Uma cama com mesa foi projetada para garantir a aclimatação dos 

pacientes, que deveriam permanecer deitados por 15 minutos. Os pacientes foram 

posicionados a 1 metro de distância da câmera térmica, exceto aqueles com anatomia corporal 

maior do que a média e a distância de melhor ajuste foi determinada. As imagens foram 

capturadas nas vistas supina, frontal, lateral esquerda, lateral direita, oblíqua esquerda e 

oblíqua direita. 

 

3.2 SEGMENTAÇÃO 

 

O pré-processamento das imagens termográficas abrange a separação do background 

do paciente, removendo tudo que não será necessário para analisar o termograma. O principal 
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objetivo da segmentação da região de interesse é identificar a região da mama da qual as 

características serão extraídas e utilizadas como dados de entrada no classificador. A 

segmentação pode ser feita de forma manual, automática e semiautomática e, ao longo dos 

anos, variadas técnicas foram estudadas por diferentes pesquisadores (SINGH et al., 2020).  

Qi et al (2008) aplicaram a transformada de Hough para segmentar as mamas e obter a 

curva de extração de características. A segmentação automática resultou na extração dos 

limites das mamas, que foram então processadas utilizando técnicas de extração de 

características e de classificação (SINGH et al., 2020). 

Jin-Yu et al. (2009) propuseram um algoritmo genético para melhorar a relação sinal-

ruído das imagens térmicas e para reduzir o tempo computacional envolvido na segmentação 

das imagens. Este método combina os benefícios do algoritmo genético com o método 

bidimensional de Otsu. De acordo com os autores, o tempo de redução média da segmentação 

das imagens térmicas com resolução de 198x173 pixels foi 4,83s (RAGHAVENDRA et al., 

2019). 

EtehadTavakol et al. (2010) aplicaram os algoritmos K-means e fuzzy C-means para 

segmentação de imagens infravermelhas de mamas. Seis imagens foram segmentadas e 

algumas características foram extraídas das regiões com as duas temperaturas mais elevadas. 

Motta et al. (2010) apresentaram um método de segmentação automática contendo sete 

etapas principais: 

(i) identificar o limite inferior da região de interesse, ou seja, o sulco inframamário; 

(ii) eliminar o background através do método de Otsu; 

(iii) identificar o limite superior da região de interesse ao encontrar a axila; 

(iv) eliminar os braços e outras regiões; 

(v) determinar o eixo central e separar as mamas; 

(vi) detectar o sulco inframamário; e 

(vii) deslocar verticalmente. 

Golestani et al. (2014) discutiram e compararam três técnicas de segmentação: K-

means, fuzzy C-means e level set. Trinta imagens térmicas foram utilizadas nesse trabalho e 

resultados experimentais provaram que o algoritmo level set resultou em melhor eficiência, 

acurácia e robustez. 

Mahmoudzadeh et al. (2015) apresentaram uma extensão única de um modelo oculto 

de Markov para melhorar a segmentação das imagens termográficas de mamas. Os resultados 

mostraram que houve uma redução no tempo de execução, comparado com outras técnicas de 

segmentação como fuzzy C-means. 



31 

 

De Oliveira et al. (2015) propuseram um método de segmentação automática 

utilizando limiar do histograma para balanceamento, agrupamento e detecção de cantos pelo 

método de Shi-Tomasi. 

Pramanik et al. (2015) realizaram a segmentação utilizando o método de Otsu para 

remover o background, posteriormente aplicando uma técnica de reconstrução. 

Kamath et al. (2015) apresentaram um método de segmentação automática utilizando 

Projection Profile Approach, método que pode ser generalizado para vários tipos de imagens 

termográficas com pequenas modificações, como padronização do background da imagem, 

altura e remoção do ruído. 

Devido às limitações do baixo contraste, a etapa mais desafiadora da segmentação das 

mamas é identificar os limites inferiores e as dobras inframamárias das mamas. Suganthi et al. 

(2014) propuseram a integração do filtro de difusão anisotrópica com a estrutura do level set 

para evitar suavização através da fronteira e preservar fronteiras nítidas. A similaridade das 

regiões de interesse segmentadas e as imagens de base alcançam uma precisão média de 98%. 

O método level set foi aprimorado por Golestani et al. (2014) para aumentar a precisão com 

tempo mínimo de computação. 

Sathish et al. (2017) destacaram as bordas da região aplicando um ajuste de curva 

polinomial. Este método foi capaz de detectar pequenas concavidades na borda superior e 

convexidades na parte inferior da mama. O algoritmo foi utilizado para funcionar mais 

rapidamente do que a transformação de Hough que é comumente usada para extração de 

curvas. 

Pramanik et al. (2020) propuseram uma nova função para medição de intensidade 

local dos pixels da imagem para gerenciar a complexidade decorrente da intensidade da não-

uniformidade e do ruído, chamada multiscale spatially weighted pixel-contribution and 

shape-feature-embedded force (MSPSF). O método de segmentação foi realizado em duas 

etapas: energy functional e baseado em level set, reduzindo o tempo de computação. Em outro 

método proposto, Pramanik et al. (2020) usaram a aproximação de arco para identificar o 

limite superior da mama em conjunto com um algoritmo desenvolvido para traçar a curva do 

limite inferior da região da mama. No entanto, em alguns casos, esse método falhou em 

segmentar a região da mama com precisão (ROSLIDAR et al., 2020). 

Em vez do método level set, o método de segmentação recentemente proposto por 

Koshki et al. (2020) localiza o contorno inicial dentro do objeto desejado e converge para os 

pixels de contorno externos com intensidade semelhante à intensidade média. Este modelo 
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estendido de level set de contorno pode extrair objetos em imagens com múltiplas regiões, 

como termogramas de mama. 

 

3.3 EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS E CLASSIFICAÇÃO 

 

A termografia apresenta algumas desvantagens tais como sensibilidade relativamente 

baixa para tumores profundos e pequenos, inabilidade de distinguir entre tumores e regiões 

com temperatura elevadas devido a inflamações, por exemplo, e divergências nas 

interpretações das imagens termográficas quando analisadas por diferentes especialistas. Uma 

maneira de contornar tais desvantagens é associar a imagem termográfica a ferramentas de 

aprendizagem de máquina e escolher e extrair, da melhor forma possível, as informações dos 

termogramas para compor o vetor de características a ser utilizado no classificador 

(BORCHARTT et al., 2013). 

Ao final do processo de classificação tem-se quatro cenários possíveis: verdadeiro 

positivo (VP), onde a imagem termográfica com anormalidade é classificada corretamente 

como não-saudável; falso positivo (FP), onde a imagem termográfica é classificada 

incorretamente como não-saudável; verdadeiro negativo (VN), no qual a imagem 

termográfica é corretamente classificada como saudável e falso negativo (FN), no qual a 

imagem termográfica com anormalidade é incorretamente classificada como saudável. Os 

valores obtidos são combinados resultando nas medidas de acurácia, precisão, sensibilidade e 

especificidade, representadas pelas Equações 3.1-4 (BORCHARTT et al., 2013). 

 

𝑎𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (3.1) 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 (3.2) 

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 (3.3) 

𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =  
𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
 (3.4) 

 

NG et al. (2007) propuseram um diagnóstico combinando regressão linear, rede de 

função de base radial (RBFN - radial basis function network) e característica de operação do 

receptor (ROC - receiver characteristic curve) para analisar as temperaturas extraídas das 
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termografias. Um classificador do tipo ANN RBF obteve um aumento de 80,95% na precisão 

ao analisar 82 pacientes (30 pacientes normais, 48 com tumor benigno e 4 com câncer). 

Qi et al (2008) desenvolveram um algoritmo de classificação assimétrica para extrair 

as características de termogramas: aprendizado não supervisionado com K-means e 

aprendizagem supervisionada com KNN. Os autores analisaram 6 termogramas normais e 18 

termogramas com câncer; e foi observado que os momentos estatísticos de maior ordem 

(variância, distorção e curtose) indicam assimetria de forma mais eficiente comparado com os 

momentos de menor ordem (média e entropia) (SINGH et al., 2020). 

Schaefer et al. (2009) extraíram 38 características de cada seio de 146 pacientes (29 

casos malignos e 11 casos benignos) e treinaram um classificador fuzzy para classificar os 

tumores em malignos e benignos, atingindo uma taxa de acerto de 79,53%. 

Serrano et al. (2010)  extraíram 133 características de uma imagem térmica: 36 

baseadas no coeficiente de Hurst e 97 baseadas na lacunaridade. Técnicas de aprendizagem de 

máquina como classificador Naïve-Bayes e classificador via agrupamento (clusters) 

apresentaram os melhores resultados (área de ROC = 0,958). 

Prasad et al. (2010) extraíram características estatísticas de termogramas segmentados 

e utilizaram um classificador do tipo redes neurais perceptron multicamadas para classificar 

em normal, benigno e malignos. O classificador usou 50 termogramas como treino e 10 

termogramas para teste e validação e obteve uma acurácia de 80%.  

Acharya et al. (2012) extraíram características de textura das imagens termográficas e 

as utilizaram no classificador SVM (support vector machine), onde 36 pacientes (18 normais 

e 18 com tumores malignos) constituíram o grupo de treino e 14 pacientes, o grupo de teste. O 

sistema proposto aumentou a precisão em 88,10%, obtendo sensibilidade de 85,71% e 

especificidade de 90,48%. 

Araújo et al. (2017) sugeriu o uso de dados intervalares para descrever uma técnica de 

extração de características que pudessem evidenciar a variabilidade dos dados de temperatura 

na região das mamas. Os autores utilizaram 50 pacientes divididos em três classes: malignos, 

benigno e cisto. Diferentes classificadores foram comparados na avaliação, atingindo 16% de 

taxa de erro global e 85% de sensibilidade para o tumor maligno. 

Gaber et al. (2015) atingiram precisão de 88,41% ao classificar 63 pacientes (29 

saudáveis e 24 malignos) utilizando um classificador support vector machine (SVM). A 

segmentação automática dos termogramas foi feita com com algoritmo Fast Fuzzy C-mean e 

conjuntos neutrosóficos. 
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Pramanik et al. (2016) propuseram um método de extração de características 

conhecido como Block Variance (BV), método que depende da textura local. Na fase de 

classificação, os autores usaram o método híbrido de uma regra de treinamento de descida de 

gradiente e uma rede neural de feed-forward. Eles avaliaram seu método usando 100 imagens 

(40 malignas e 60 benignas) de um banco de dados público. O sistema proposto é avaliado 

usando a abordagem de análise de assimetria. Os resultados mostraram que esse sistema é 

bom na precisão da classificação (menos de 0,1 taxa falso-positiva) em comparação com o 

trabalho relacionado (ALFAYEZ et al., 2020). 

Gogoi et al. (2018) propuseram o uso de SVM para distinguir termogramas anormais 

dos normais. Em relação a precisão, especificidade e sensibilidade, os resultados 

experimentais mostraram que o método proposto alcançou 98%. 

Sathish et al. (2018) realizaram um estudo comparativo entre o Ensemble Bagged 

Trees e o AdaBoost para a detecção de câncer de mama por termogramas. Os resultados da 

avaliação mostraram que o classificador Ensemble Bagged Trees é melhor que o AdaBoost. 

Essa avaliação foi realizada com precisão de 87%, sensibilidade de 83% e especificidade de 

90,6%.  

De Vasconcelos et al. (2018) calcularam 20 características baseadas nas temperaturas 

mínima e máxima das mamas direita e esquerda. No estudo, 233 termogramas foram 

utilizados na classificação binária (câncer e não-câncer) e na classificação multiclasse 

(maligno, benigno, cisto e normal). Além disso, o banco de dados existente foi balanceado 

pela construção de vetores para reduzir o viés do classificador. Um classificador baseado na 

Sequential Minimal Optimization (SMO) resultou nas sensibilidades de 94,73% e 80, 7% para 

as análises de classe binária e multiclasse, respectivamente. 

Alfayes et al. (2020) compararam duas técnicas de aprendizado de máquina (MLP – 

perceptron multicamadas e ELM – aprendizagem de máquina extrema) para a detecção 

precoce do câncer de mama através de termogramas. Os resultados experimentais mostraram 

que a detecção de câncer de mama com base em ELM deu a melhor precisão (100%), 

enquanto os classificadores MLP deram apenas 82,20%. Além disso, verificou-se que o ELM 

é muito mais rápido que o MLP. 

Brasileiro (2020) desenvolveu uma técnica de visão computacional com base em Rede 

Neural Convolucional para detectar o câncer de mama através de imagens termográficas. A 

autora utilizou uma base de dados contendo 97 amostras e obteve uma taxa de erro global de 

7,5% e sensibilidade de 98,46% ao separar os indivíduos em três classes: benigno, maligno e 

cisto. A classificação binária da mesma base de dados encontrou uma taxa de erro global de 
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21,94% e 81,66% de sensibilidade ao classificar os indivíduos nas classes Câncer e Não 

Câncer. 

 

3.4 ANÁLISE DE DADOS SIMBÓLICOS 

 

Segundo Billard (2011), a análise de dados simbólicos baseia-se na ideia de que as 

inferências estatísticas são comumente exigidas em nível de grupo, e não individual. Portanto, 

os modelos de análise são construídos com base nos grupos de dados, isto é, os símbolos 

(BERANGER et al., 2018). 

O dado intervalar é uma das maneiras mais comuns de representar os dados simbólicos, 

pois refletem a variabilidade e incerteza das medidas observadas. Sendo o conjunto de 

observações individuais 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛 ∈ ℝ , o intervalo é construído como 𝑆 =

(𝑚𝑖𝑛𝑖𝑋𝑖, 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑋𝑖) ⊂ ℝ. O conjunto de dados agrupados ou intervalos 𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑚 ∈ 𝑆 são 

considerados os novos pontos do processo. As inferências estatísticas serão então feitas no 

conjunto de dados simbólicos sem qualquer referência aos dados no âmbito individual 

(BERANGER et al., 2018). 

Ciampi et al. (2000) introduziram uma generalização da binary decision trees para 

prever a associação de classe de dados simbólicos e em 2002, Rossi e Conan-Guez 

generalizaram multiperceptrons para trabalhar com dados intervalares. 

Em 2004, de Souza et al. propuseram dois métodos de agrupamento baseados na 

distância de Malahanobis para dados intervalares. No primeiro método, a distância utilizada é 

adaptativa e comum para todas as classes, e os protótipos são vetores de intervalos. No 

segundo método, cada classe tem sua própria distância e o protótipo de cada classe é 

composto por um vetor de intervalos e uma distância adaptativa. 

Em 2006, Appice et al. introduziram uma abordagem lazy-learning que estende um 

algoritmo de classificação KNN (k-nearest neighbor) de distância tradicional para dados 

intervalares e modal, e Silva e Brito propuseram três abordagens para a análise multivariada 

de dados intervalares com foco na análise discriminante linear. E em 2011, de Souza et al. 

apresentaram quatro classificadores baseados na regressão logística, nos quais utilizaram 

variáveis intervalares. 

Araújo et al. (2017) propuseram um classificador ponderado por classes para dados 

intervalares baseado numa adaptação do classificador de distância mínima sugerido por Souza 

et al. (2004). O classificador é baseado na distância de Mahalanobis e foi ajustado para 

classificar dados intervalares de temperatura, obtidos a partir de termogramas de mama, em 
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uma das três classes: maligno, benigno ou cisto. Os autores obtiveram taxa de erro global de 

16% e sensibilidade ao tumor maligno de 93%. 

Queiroz et al. (2018) generalizaram a análise discriminante para dados intervalares ao 

mudar o produto interno utilizado na matriz central para dados de intervalos. A abordagem 

proposta foi aplicada em um problema de classificação de anormalidades de temperatura da 

mama em relação às classes maligno e não-maligno, resultou em uma taxa de sensibilidade de 

78%. 

 

3.5 CONTRIBUIÇÃO CIENTÍFICA DO TRABALHO 

 

O presente trabalho expande o classificador baseado em variáveis intervalares 

desenvolvido por Araújo (2017) de forma que a combinação de diferentes tipos de variáveis 

possa ser utilizada em um mesmo processo de classificação.  
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4 METODOLOGIA 

 

Este trabalho propõe uma modificação da proposta de extração de características 

sugerida por Araújo (2014), acrescentando variáveis contínuas junto ao conjunto de variáveis 

intervalares no processo de classificação. Os testes serão realizados a partir de uma base de 

dados estendida, contendo 97 pacientes que serão submetidos ao classificador original e ao 

classificador proposto. 

A metodologia deste trabalho está dividida nas seguintes etapas: processamento do 

conjunto de dados original, extração de características/variáveis contínuas representativas do 

problema físico e classificação.   

A extração de características utiliza dados intervalares contidos na base original, que 

foram obtidos das matrizes de temperatura de cada mama e das suas respectivas matrizes 

morfológicas que são geradas por meio do processamento morfológico prévio (ARAÚJO, 

2014). O processo de classificação se baseará no uso de dados intervalares e dados contínuos, 

utilizados como vetor de entrada em um classificador de distância mínima, que usa uma 

adaptação da distância de Mahalanobis baseada em intervalos como função de proximidade. 

Uma representação geral da metodologia pode ser vista no fluxograma apresentado na 

Figura 5. 

 

Figura 5 - Fluxograma simplificado da metodologia 
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4.1 BASE DE DADOS 

 

A base utilizada neste trabalho contém dados de imagens termográficas de pacientes 

do Hospital das Clínicas da Universidade Federal de Pernambuco, obtidas durante o período 

de 2006 a 2014, utilizando-se uma câmera de infravermelho FLIS S45 (ARAÚJO, 2014; 

BEZERRA et al., 2013a, 2013b; OLIVEIRA, 2012; QUEIROZ et al., 2018). As pacientes das 

quais foram tomadas as imagens concordaram em participar da pesquisa a partir da assinatura 

do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), documento obrigatório do projeto 

cadastrado no Ministério da Saúde sob o Registro CEP/CCS/UFPE N◦279/05 e aprovado pelo 

Comitê de Ética da Universidade Federal de Pernambuco. As imagens contidas na base de 

dados foram previamente processadas seguindo a metodologia de Araújo (2014), gerando um 

conjunto inicial de dados de temperatura e dados morfológicos de cada paciente (Figura 6). 

 

Figura 6 - a) Processamento morfológico sobre as temperaturas na mama; b) Imagem termográfica 

segmentada da mama 

 
 

 

a) 

 

b) 

 

O conjunto inicial de dados corresponde às variáveis intervalares dos dados de 

temperatura e dados morfológicos das imagens termográficas de mama das pacientes 

voluntárias. O conjunto é composto por 97 indivíduos divididos em três classes – benigno, 

maligno e cisto – contendo 43 elementos na classe benigno, 28 elementos na classe maligno e 

26 elementos na classe cisto. 

Cada indivíduo na base de dados é representado pelas seguintes variáveis intervalares: 

 

𝑀𝐷 = [𝑇𝑚𝑖𝑛𝑀𝐷 , 𝑇𝑚𝑎𝑥𝑀𝐷] 

𝑀𝐸 = [𝑇𝑚𝑖𝑛𝑀𝐸 , 𝑇𝑚𝑎𝑥𝑀𝐸] 

𝑇 = [𝑚𝑖𝑛(𝑇𝑚𝑖𝑛𝑀𝐷 , 𝑇𝑚𝑖𝑛𝑀𝐸), 𝑚𝑎𝑥(𝑇𝑚𝑎𝑥𝑀𝐷 , 𝑇𝑚𝑎𝑥𝑀𝐸)] 



39 

 

𝑀𝑜𝑟𝑓 = [𝑚𝑖𝑛(𝑚𝑜𝑟𝑓𝑀𝐷 , 𝑚𝑜𝑟𝑓𝑀𝐸), 𝑚𝑎𝑥(𝑚𝑜𝑟𝑓𝑀𝐷 , 𝑚𝑜𝑟𝑓𝑀𝐸)] 

 

onde MD e ME representam os intervalos de temperatura obtidos para a mama esquerda e 

mama direita, respectivamente; T corresponde ao intervalo de temperatura envolvendo as 

duas mamas em conjunto; e Morf representa o intervalo correspondente aos dados 

morfológicos dos pacientes. 

 

4.2 EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS 

 

A abordagem desenvolvida neste trabalho utiliza os intervalos de temperatura e 

intervalos morfológicos das imagens termográficas, que correspondem às quatro variáveis 

intervalares contidas no conjunto inicial de dados: MD, ME, T e Morf; em adição a variáveis 

contínuas que são extraídas das matrizes de temperaturas das mamas.  

 

4.2.1 Obtenção de dados contínuos 

 

As características contínuas usadas neste trabalho se baseiam nas medidas de 

dissimilaridade de Gowda-Diday para intervalos (BILLARD et al., 2006). Billard e Diday 

(2016) definiram três medidas de dissimilaridade para intervalos: Componente de Posição 

(𝐷1), Componente de Conteúdo (𝐷2) e Componente de Posição Relativa (𝐷3). Aqui, usaremos 

as medidas de posição 𝐷1 e de conteúdo 𝐷2, definidas como mostrado a seguir. 

Sejam dois intervalos 𝑧 = [𝑎𝑧, 𝑏𝑧]  e 𝑤 = [𝑎𝑤, 𝑏𝑤] , onde 𝑎𝑧  e 𝑏𝑧 , representam, 

respectivamente, os valores de infimum e maximum de 𝑧 , e 𝑎𝑤  e 𝑏𝑤  correspondem aos 

valores de infimum e maximum de 𝑤, respectivamente. As medidas de dissimilaridade de 

Gowda-Diday de posição e de conteúdo entre as duas variáveis intervalares 𝑧 e 𝑤 são dadas 

por: 

 

𝐷1(𝑧, 𝑤) =
||𝑏𝑧 − 𝑎𝑧| − |𝑏𝑤 − 𝑎𝑤||

𝐾
 (4.1) 

 

onde D1 representa o componente de posição entre os dois intervalos e K corresponde ao 

comprimento total compreendido por 𝑧 e 𝑤, dado por: 
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𝐾 = |𝑚𝑎𝑥(𝑏𝑧 , 𝑏𝑤) − 𝑚𝑖𝑛(𝑎𝑧, 𝑎𝑤)| (4.2) 

 

O componente D2 representa o componente de conteúdo entre os dois intervalos e é 

dado por: 

 

𝐷2(𝑧, 𝑤) =
|𝑏𝑧 − 𝑎𝑧| + |𝑏𝑤 − 𝑎𝑤| − 2𝛾

𝐾
 (4.3) 

 

onde 𝛾 corresponde ao comprimento da interseção entre os intervalos 𝑧 e 𝑤, dado por: 

 

𝛾 = |𝑚𝑎𝑥(𝑎𝑧, 𝑎𝑤) − 𝑚𝑖𝑛(𝑏𝑧, 𝑏𝑤)| (4.4) 

 

Associando os intervalos de temperatura das mamas às medidas de dissimilaridade de Diday: 

 

Sejam 𝐼𝑀𝐷 = [𝑎𝑀𝐷 , 𝑏𝑀𝐷] e 𝐼𝑀𝐸 = [𝑎𝑀𝐸 , 𝑏𝑀𝐸] os intervalos de temperaturas das mamas 

direita e esquerda obtidos de uma imagem termográfica de mama, respectivamente. Podemos 

representar graficamente as variáveis intervalares 𝐼𝑀𝐷  e 𝐼𝑀𝐸  ao longo de um plano, como 

mostrado na Figura 7. 

 

Figura 7 - Representação gráfica dos intervalos de temperatura para a mama direita e mama esquerda 

 

Fonte: ARAÚJO, 2014 

 

Da Figura 7, pode-se definir as distâncias 𝛼, 𝛾 e 𝛽 como: 

 

𝛼 = |𝑎𝑀𝐸 − 𝑎𝑀𝐷| 

𝛾 = |𝑏𝑀𝐷 − 𝑎𝑀𝐸| 

𝛽 = |𝑏𝑀𝐸 − 𝑏𝑀𝐷| 
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Dessa forma, os intervalos 𝐼𝑀𝐷  e 𝐼𝑀𝐸 , referentes aos dados de temperaturas para a 

mama direita e mama esquerda, respectivamente, podem ser representados por 

 

𝐼𝑀𝐷 = |𝑏𝑀𝐷 − 𝑎𝑀𝐷| = 𝛼 + 𝛾 (4.5) 

𝐼𝑀𝐸 = |𝑏𝑀𝐸 − 𝑎𝑀𝐸| = 𝛽 + 𝛾 (4.6) 

 

onde 𝛾  representa o comprimento da interseção entre os dois intervalos. 

Assim, os componentes D1 e D2 da medida de dissimilaridade de Gowda-Diday, que 

servirão como base para as características contínuas, podem ser obtidas das medidas  

𝛼, 𝛽 e 𝐾: 

 

𝐷1(𝐼𝑀𝐷 , 𝐼𝑀𝐸) =
||𝑏𝑀𝐷 − 𝑎𝑀𝐷| − |𝑏𝑀𝐸 − 𝑎𝑀𝐸||

𝐾
=

(𝛼 + 𝛾) − (𝛽 + 𝛾)

𝐾
  

𝐷1(𝐼𝑀𝐷 , 𝐼𝑀𝐸) =
𝛼 − 𝛽

𝐾
 (4.7) 

  

𝐷2(𝐼𝑀𝐷 , 𝐼𝑀𝐸) =
||𝑏𝑀𝐷 − 𝑎𝑀𝐷| + |𝑏𝑀𝐸 − 𝑎𝑀𝐸| − 2𝛾|

𝐾
=

(𝛼 + 𝛾) + (𝛽 + 𝛾) − 2𝛾

𝐾
  

𝐷2(𝐼𝑀𝐷 , 𝐼𝑀𝐸) =
𝛼 + 𝛽

𝐾
 (4.8) 

 

Dessa forma, para cada paciente, calcula-se os valores de 𝛼 , 𝛽 , 𝐾  e 𝛽𝑀 , onde 𝛽𝑀  

corresponde à variável 𝛽 medida sobre os dados morfológicos (ARAÚJO, 2014), obtendo-se 

um vetor de características contínuas 𝑤 = (𝛼, 𝛽, 𝐾, 𝛽𝑀). Esses dados contínuos, junto com 

outras variáveis - como temperatura máxima de cada mama, média de temperaturas das 

mamas e média entre as temperaturas máximas de ambas as mamas - resultará em um 

conjunto de dados contínuos que será adicionado ao vetor de intervalos original 𝑦 =

(𝑀𝐷, 𝑀𝐸, 𝑇, 𝑀𝑜𝑟𝑓), explanados na seção 4.1. O conjunto final de variáveis compõe os dados 

de entrada do processo de classificação. 

Para agregar os dados contínuos aos dados de intervalo é necessário representar as 

variáveis contínuas como variáveis intervalares. Segundo Jaulin et al. (2001), qualquer 

número real pode ser representado com um intervalo degenerado e vice-versa. Para tal, o 

número real a pode ser representando como o intervalo degenerado 𝑌 = [𝑎, 𝑎]. 
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Por fim, obtém-se um vetor de doze dimensões definido como: 

 

𝑦̇ = (𝑀𝐷, 𝑀𝐸, 𝑇, 𝑀𝑜𝑟𝑓, 𝑒, 𝑓, 𝑔, ℎ, 𝑖, 𝑗, 𝑘, 𝑙) (4.11) 

 

onde: 

𝑀𝐷 = [𝑇𝑚𝑖𝑛𝑀𝐷 , 𝑇𝑚𝑎𝑥𝑀𝐷];  TmáxTmáx médiamédiag ,= ; 

 𝑀𝐸 = [𝑇𝑚𝑖𝑛𝑀𝐸 , 𝑇𝑚𝑎𝑥𝑀𝐸]  médiamédia médiamédiah ,= ; 

𝑇 = [𝑚𝑖𝑛(𝑇𝑚𝑖𝑛𝑀𝐷 , 𝑇𝑚𝑖𝑛𝑀𝐸), 𝑚𝑎𝑥(𝑇𝑚𝑎𝑥𝑀𝐷 , 𝑇𝑚𝑎𝑥𝑀𝐸)];   ,=i ; 

( )  ( )  MEMDMEMD LTDLTDmáxmáxLTDLTDmáxmínd ,,,= ;   ,=j ; 

 MDMD TmáxTmáxe ,= ;  KKk ,= ; 

 MEME TmáxTmáxf ,= ;  MMl  ,= . 

 

4.2.2 Etapa de classificação 

 

O processo de classificação utilizado nessa metodologia segue o modelo definido por 

Aráujo (2017), baseado em um classificador de distância mínima utilizando a distância de 

Mahalanobis parametrizada para intervalos. 

Para a etapa de classificação, cada um dos intervalos é separado em suas componentes 

de centro e raio, valores escalares denotados, respectivamente, por: 

 

𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜 =
𝑎 + 𝑏

2
 𝑟𝑎𝑖𝑜 =

|𝑎 − 𝑏|

2
 

 

onde a e b representam os limites inferior e superior, respectivamente, de uma observação 

intervalar 𝑦̇ = [𝑎, 𝑏]. 

Essa etapa vai gerar dois novos vetores contínuos: o vetor de centros, 𝑤𝑐, contendo os 

centros dos intervalos e o vetor de raios, 𝑤𝑟,  contendo os raios dos intervalos. 

Em seguida, esses dois vetores contínuos são transformados para um novo espaço de 

características a partir do critério de Fisher, que tem a função de reduzir a dimensionalidade 

do vetor de entrada (ARAÚJO et al., 2017). Após a transformação de Fisher, os dados são 

classificados por meio da adaptação do classificador intervalar de Mahalanobis utilizado em 

Araújo et al. (2017). 
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4.3 CLASSIFICAÇÃO 

 

Um classificador de distância mínima para dados intervalares foi utilizado para a 

classificação. Seja Γ = 𝑦̇1, … , 𝑦̇𝑚 um grupo de m objetos simbólicos descritos por p variáveis 

intervalares, onde cada objeto 𝑦̇𝑖(𝑖 = 1, … , 𝑚) é representando por um vetor de intervalos 

𝑦̇𝑖 = ([𝑎𝑖1, 𝑏𝑖1], … , [𝑎𝑖𝑝, 𝑏𝑖𝑝])
𝑇
. O grupo   é dividido em P partições que contêm K classes 

(𝐶1, … , 𝐶𝐾), sendo que cada classe 𝐶𝑘(𝑘 = 1, … , 𝐾) possui um protótipo Lk que também é 

representando por um vetor de intervalos 𝑔̇𝑘 = ([𝛼𝑘1, 𝛽𝑘1], … , [𝛼𝑘𝑝, 𝛽𝑘𝑝])
𝑇

, onde gk 

corresponde ao vetor de médias dos intervalos de 𝐶𝑘. Logo, para 𝑗 = 1, … , 𝑝: 

 

[𝛼𝑘𝑗 =
∑ 𝑎𝑖𝑗𝑖∈𝐶𝑘

𝑛𝑘
, 𝛽𝑘𝑗 =

∑ 𝑏𝑖𝑗𝑖∈𝐶𝑘

𝑛𝑘
] (4.10) 

 

onde nk representa o número de elementos na classe Ck. 

O classificador de distância mínima aloca um objeto 𝑣̇𝑖 para a classe Ck se 

 

𝑑𝜆(𝑣̇𝑖 , 𝑔̇𝑘) ≤ 𝑑𝜆(𝑣̇𝑖, 𝑔̇𝑟) ∀𝑟, 𝑟 = 1, … , 𝐾 (4.11) 

 

Neste trabalho, a função 𝑑𝜆(𝑣̇𝑖, 𝑔̇𝑘)  corresponde a uma distância de Mahalanobis 

parametrizada para intervalos, descrita na seção a seguir. 

 

4.3.1 Distância de Mahalanobis parametrizada para intervalos 

 

Seja 𝑣𝑖𝐼 = (𝑎𝑖1, … , 𝑎𝑖𝑝)
𝑇

 e 𝑣𝑖𝑆 = (𝑏𝑖1, … , 𝑏𝑖𝑝)
𝑇

 dois vetores contendo os valores 

inferiores e superiores de 𝑣𝑖, respectivamente; e 𝑔𝑘𝐼 = (𝛼𝑖1, … , 𝛼𝑖𝑝)
𝑇
 e 𝑔𝑘𝑆 = (𝛽𝑖1, … , 𝛽𝑖𝑝)

𝑇
 

dois vetores contendo os valores inferiores e superiores de 𝑔𝑘, respectivamente. 

A distância de Mahalanobis 𝛿(𝑣̇𝑖, 𝑔̇𝑘) entre duas observações intervalares 𝑣̇𝑖 e 𝑔̇𝑘 foi 

definida por Souza et al (2004) como: 

 

𝛿(𝑣̇𝑖, 𝑔̇𝑘) = 𝑑(𝑣𝑖𝐼 , 𝑔𝑘𝐼) + 𝑑(𝑣𝑖𝑆, 𝑔𝑘𝑆) (4.12) 
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onde  

 

𝑑(𝑣𝑖𝐼 , 𝑔𝑘𝐼) = (𝑣𝑖𝐼 − 𝑔𝑘𝐼)𝑇𝑆𝐼(𝑣𝑖𝐼 − 𝑔𝑘𝐼) (4.13) 

 

representa a distância de Mahalanobis entre os vetores dos valores inferiores, 𝑣𝑖𝐼 e 𝑔𝑘𝐼, e 𝑆𝐼 

corresponde à matriz de covariância para os valores inferiores; e 

 

𝑑(𝑣𝑖𝑆, 𝑔𝑘𝑆) = (𝑣𝑖𝑆 − 𝑔𝑘𝑆)𝑇𝑆𝑆(𝑣𝑖𝑆 − 𝑔𝑘𝑆) (4.14) 

 

representa a distância de Mahalanobis entre os vetores dos valores superiores, 𝑣𝑖𝑆 e 𝑔𝑘𝑆, e 𝑆𝑆 

corresponde à matriz de covariância para os valores superiores. 

Segundo Araújo (2017), a distância de Mahalanobis parametrizada pode ser definida 

através de uma matriz de covariâncias comum entre os valores inferiores e os valores 

superiores, parametrizada para cada classe. O parâmetro de controle para a classe Ck  

𝜆𝑘 ∈ [0,1], (𝑘 = 1, … , 𝐾) mede o grau de relevância entre os limites dos intervalos, isto é, 

entre os valores inferiores e os valores superiores, no cálculo da matriz de covariâncias 

parametrizada da classe.  

A distância de Mahalanobis parametrizada entre os vetores intervalares 𝑣̇𝑖  e 𝑔̇𝑘  é 

definida da seguinte forma: 

 

𝑑𝜆(𝑣̇𝑖 , 𝑔̇𝑘) = (𝑣𝑖𝐼 − 𝑔𝑘𝐼)𝑇𝑆𝑘(𝜆𝑘)(𝑣𝑖𝐼 − 𝑔𝑘𝐼) + (𝑣𝑖𝑆 − 𝑔𝑘𝑆)𝑇𝑆𝑘(𝜆𝑘)(𝑣𝑖𝑆 − 𝑔𝑘𝑆) (4.15) 

 

Onde 𝑆𝑘(𝜆𝑘), (𝑘 = 1, … , 𝐾) representa a matriz de covariâncias parametrizada a classe Ck, 

definida com base em um parâmetro de controle  1,0k . 

Neste trabalho, são utilizadas e comparadas três métricas para o cálculo das matrizes 

de covariâncias parametrizadas da classe Ck. São elas: 

 

𝑆𝑘
1(𝜆𝑘) =

(1 − 𝜆𝑘)𝑆𝑘𝐼 + 𝜆𝑘𝑆𝑘𝑆

(1 − 𝜆𝑘)𝑛𝑘 + 𝜆𝑘𝑛
 

 

(4.16a) 

𝑆𝑘
2(𝜆𝑘) =

(1 − 𝜆𝑘)𝑆𝑘𝐼 + 𝜆𝑘𝑆𝑘𝑆

𝜆𝑘𝑛
 (4.16b) 
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𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) = (1 − 𝜆𝑘)𝑆𝑘𝐼 + 𝜆𝑘𝑆𝑘𝑆 (4.16c) 

 

onde 𝜆𝑘  representa o parâmetro de controle da classe Ck; 𝑆𝑘𝐼   corresponde à matriz de 

covariância para os valores de infimum dos intervalos da classe Ck; e 𝑆𝑘𝑆 corresponde à matriz 

de covariância para os valores de maximum dos intervalos da classe Ck. Cada métrica se difere 

entre si no que diz respeito ao peso aplicado em relação ao número de indivíduos da amostra 

e/ou número de indivíduos de cada classe. Assim, a Equação 4.16a é ponderada em função do 

número de indivíduos da base e do número de indivíduos da classe. A Equação 4.16b é 

ponderada apenas em função do número de indivíduos da base e a Equação 4.16c não sofre a 

influência do número de indivíduos. 

Pode-se observar que para as variáveis contínuas, da forma  aaY ,= , onde o valor de 

infimum é igual ao valor do maximum, teremos 𝑆𝑘𝐼 = 𝑆𝑘𝑆 = 𝑆𝐾 e: 

 

𝑆𝑘
1(𝜆𝑘) =

(1 − 𝜆𝑘)𝑆𝑘 + 𝜆𝑘𝑆𝑘

(1 − 𝜆𝑘)𝑛𝑘 + 𝜆𝑘𝑛
=

𝑆𝑘

(1 − 𝜆𝑘)𝑛𝑘 + 𝜆𝑘𝑛
 (4.17a) 

 

𝑆𝑘
2(𝜆𝑘) =

(1 − 𝜆𝑘)𝑆𝑘 + 𝜆𝑘𝑆𝑘

𝜆𝑘𝑛
=

𝑆𝑘

𝜆𝑘𝑛
 

(4.17b) 

 

𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) = (1 − 𝜆𝑘)𝑆𝑘 + 𝜆𝑘𝑆𝑘 = 𝑆𝑘 

(4.17c) 

 

Assim, para as variáveis contínuas os numeradores das Equações 4.16a, 4.16b e 4.16c 

se resumem a 𝑆𝑘, que corresponde à própria matriz de covariância da variável contínua e o 

mesmo classificador pode ser aplicado sem perda de generalidade entre dados intervalares e 

dados contínuos. 

O parâmetro λk representa a influência das matrizes de covariância dos valores 

inferiores e dos valores superiores no cálculo da matriz de covariâncias comum. Então, para a 

classe Ck, se: 

• 0=k , a matriz de covariâncias comum será representada apenas pela matriz de 

covariâncias dos valores inferiores; 

• 1=k , a matriz de covariâncias comum será representada apenas pela matriz dos valores 

superiores; 
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• 10  k , a matriz de covariâncias comum será uma representada por uma combinação 

das matrizes de covariância dos valores inferiores e dos valores superiores. 

 

O valor de cada parâmetro λk será variado no intervalo de 0 a 1, com passo de 0,1, para 

testar cada combinação possível dos três parâmetros. As iterações sucessivas tiveram como 

objetivo encontrar os valores ótimos dos parâmetros de λk, ou seja, determinar as condições 

que resultam na menor taxa de erro global de classificação combinado com os maiores índices 

de sensibilidade e de especificidade para as três classes. 

A taxa de erro global de classificação leva em consideração as amostras do tipo falso 

negativo (FN), ou seja, os indivíduos doentes erroneamente classificados como saudáveis, e é 

calculada da seguinte forma: 

 

𝑡𝑎𝑥𝑎 𝑑𝑒 𝑒𝑟𝑟𝑜 =
1

𝑛
∑ 𝐹𝑁𝑖

𝐶

𝑖=1

 (4.18) 

 

onde: 

n = número total de amostras 

C = número total de classes 

FNi = falso negativo para a classe Ωi 

O índice de sensibilidade refere-se à capacidade do classificador em identificar 

corretamente um indivíduo verdadeiro positivo dentre aqueles que possuem a doença, 

avaliando o quão sensível o classificador é. A sensibilidade é calculada da forma: 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠(𝑖) =
𝑉𝑃𝑖

𝑉𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖
 (4.19) 

 

onde: 

VPi = verdadeiro positivo para a classe Ωi 

FNi = falso negativo para a classe Ωi 

O índice de especificidade refere-se à capacidade do classificador em identificar 

corretamente um indivíduo verdadeiro negativo dentre aqueles que são saudáveis, ou seja, 

avalia o quão específico é o classificador. A especificidade de cada classe é calculada da 

seguinte forma: 
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𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐(𝑖) =
𝑉𝑁𝑖

𝑉𝑁𝑖 + 𝐹𝑃𝑖
 (4.20) 

 

onde: 

VNi = verdadeiro negativo para a classe Ωi 

FPi = falso positivo para a classe Ωi 
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5 RESULTADOS 

 

Este capítulo apresenta os resultados obtidos pela metodologia proposta no capítulo 

anterior. A avaliação é feita em relação à taxa de erro global de classificação e aos índices de 

sensibilidade (Sens) e de especificidade (Espec) para cada classe. São computadas duas 

análises, a primeira considerando a classificação dos indivíduos nas três classes (maligno, 

benigno e cisto); e a segunda análise classifica o conjunto de dados considerando duas 

classes: câncer e não-câncer. Para tal, as classes benigno e cisto são agrupadas como uma 

única classe. 

Durante o processo de classificação, cada indivíduo foi utilizado como grupo de teste, 

enquanto o restante do conjunto foi utilizado como grupo de treino. Esse procedimento 

caracteriza o critério de validação cruzada Leave-One-Out, técnica aplicada quando a amostra 

analisada é pequena, dificultando a divisão do conjunto em grupo de teste e grupo de treino. A 

validação repete-se de forma que todos os indivíduos atuem como amostra de teste. 

 

5.1 RESULTADOS DA METODOLOGIA PROPOSTA 

 

Os resultados serão comparados com a metodologia de Araújo (2017), considerando 

apenas variáveis intervalares e com os resultados obtidos por Brasileiro (2020) usando alguns 

classificadores da literatura para dados intervalares. 

 

5.1.1 Comparação com Araújo (2014) na base original 

 

Como forma inicial de avaliação, a metodologia proposta foi aplicada à mesma base 

usada por Araújo (2014) contendo 50 amostras, das quais 14 contêm anomalias malignas, 19 

são casos benignos e 17 são casos de cistos. Os resultados desta metodologia obtiveram os 

mesmos valores encontrados por Araújo (2017), não indicando ganho ou perda ao acrescentar 

variáveis contínuas ao processo de classificação intervalar. O classificador proposto, assim 

como o original, encontrou uma taxa de erro global de classificação de 16%, ou seja, 

classificou corretamente 84% do número total de amostras. Em relação à classe maligno, a 

metodologia proposta conseguiu classificar corretamente 93% das amostras que contêm 

anormalidades malignas, valor representado pelo índice de sensibilidade. 

O valor de cada parâmetro λk foi variado no intervalo de 0 a 1, com passo de 0,1, para 

testar cada combinação possível dos três parâmetros, resultando em 1331 iterações no total, 
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com o objetivo de encontrar a combinação que apresente o melhor conjunto de resultados que 

possua a menor taxa de erro global de classificação e os maiores índices de sensibilidade para 

as três classes.  

Os resultados completos encontram-se sintetizados na Tabela 1. 

 

Tabela 1 - Resumo dos resultados de classificação com base de dados contendo 50 amostras 

Classificador 
Taxa de 

erro 

Sens. 

Maligno 

Sens. 

Benigno 

Sens. 

Cisto 
λ1 λ2 λ3 

Araújo (2014) 0,16 0,93 0,84 0,76 0,3 0,4 0 

Proposto (4.16a) 0,16 0,93 0,84 0,76 0 0,5 0,3 

Proposto (4.16b) 0,16 0,93 0,84 0,76 0,4 0,6 0,4 

Proposto (4.16c) 0,16 0,93 0,84 0,76 0,7 1 0,7 

 

De acordo com a Tabela 1, observa-se que não houve divergências entre os resultados 

alcançados pelo classificador proposto e os resultados alcançados pelo classificador de Araújo 

(2014) na base utilizada por Araújo (2014). 

 

5.1.2 Aplicação da metodologia à base estendida 

 

A avaliação seguinte representa a aplicação da metodologia proposta na base estendida. 

A base de dados estendida contém 97 indivíduos agrupados em três classes:  

• Maligno, composta por 28 indivíduos; 

• Benigno, composta por 43 indivíduos;  

• Cisto, composta por 26 indivíduos. 

A Figura 8 exibe os histogramas referentes aos erros de classificação geral obtidos dos 

resultados encontrados a partir das Equações 4.16a, 4.16b e 4.16c, respectivamente. 

Observando os histogramas apresentados, verifica-se que, nos três casos, as taxas de erro 

mínimas atingidas encontram-se em torno de 45%, ou seja, o classificador proposto 

classificou corretamente 55% das amostras. Nas Tabelas 2, 3 e 4 encontram-se todas as 

observações que atingiram o menor erro, das quais observa-se que a menor taxa, 45,36%, 

combinada com os maiores índices de sensibilidade para as classes maligno (64,29%), 

benigno (53,49%) e cisto (46,15%), foi atingida na classificação utilizando a matriz de 

covariância parametrizada descrita pela Equação 4.16a. Esses valores foram alcançados com a 

combinação de parâmetros λ1 = 0,2, λ2 = 1,0 e λ3 = 0,9. 
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Figura 8 - Histogramas do erro de classificação geral para a base estendida. a) considerando 𝑺𝒌
𝟏(𝝀𝒌) como 

matriz de covariâncias; b) considerando 𝑺𝒌
𝟐(𝝀𝒌) como matriz de covariâncias; c) considerando 𝑺𝒌

𝟑(𝝀𝒌)como 

matriz de covariâncias. 

 

 

 

 

c) 

a) 

b) 
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Tabela 2 - Observações que atingiram a menor taxa de erro geral – Equação 4.16a 

Erro 
Número 

de acertos 

Sens. 

Maligno 

Espec. 

Maligno 

Sens. 

Benigno 

Espec. 

Benigno 

Sens. 

Cisto 

Espec. 

Cisto 
λ1 λ2 λ3 

0,45361 53 0,64286 0,84 0,44186 0,79167 0,61538 0,69014 0 0,6 0,3 

0,45361 53 0,64286 0,85333 0,44186 0,77083 0,61538 0,69014 0 0,7 0,3 

0,45361 53 0,64286 0,84932 0,51163 0,68 0,5 0,76056 0 0,7 0,6 

0,45361 53 0,60714 0,86301 0,53488 0,66 0,5 0,76056 0 0,9 0,6 

0,45361 53 0,64286 0,84 0,44186 0,79167 0,61538 0,69014 0,1 0,7 0,4 

0,45361 53 0,64286 0,85333 0,44186 0,77083 0,61538 0,69014 0,1 0,8 0,4 

0,45361 53 0,64286 0,84932 0,51163 0,68 0,5 0,76056 0,1 0,8 0,7 

0,45361 53 0,64286 0,85333 0,4186 0,79167 0,65385 0,67606 0,2 0,9 0,4 

0,45361 53 0,64286 0,85333 0,44186 0,77083 0,61538 0,69014 0,2 0,9 0,5 

0,45361 53 0,64286 0,84932 0,51163 0,68 0,5 0,76056 0,2 0,9 0,8 

0,45361 53 0,64286 0,85333 0,4186 0,79167 0,65385 0,67606 0,2 1 0,4 

0,45361 53 0,64286 0,85333 0,44186 0,77083 0,61538 0,69014 0,2 1 0,5 

0,45361 53 0,64286 0,84932 0,51163 0,68 0,5 0,76056 0,2 1 0,8 

0,45361 53 0,64286 0,84932 0,53488 0,66 0,46154 0,77465 0,2 1 0,9 

0,45361 53 0,64286 0,83784 0,44186 0,77551 0,61538 0,70423 0,3 1 0,6 

0,45361 53 0,64286 0,83562 0,51163 0,7 0,5 0,76056 0,3 1 0,9 

 

Tabela 3 - Observações que atingiram a menor taxa de erro geral – Equação 4.16b 

Erro 
Número 

de acertos 

Sens. 

Maligno 

Espec. 

Maligno 

Sens. 

Benigno 

Espec. 

Benigno 

Sens. 

Cisto 

Espec. 

Cisto 
λ1 λ2 λ3 

0,45361 53 0,64286 0,84932 0,51163 0,68 0,5 0,76056 0,4 0,7 0,6 

0,45361 53 0,64286 0,85135 0,44186 0,7551 0,61538 0,70423 0,6 1 0,7 

0,45361 53 0,64286 0,84932 0,51163 0,68 0,5 0,76056 0,6 1 0,9 

 

 

Tabela 4 - Observações que atingiram a menor taxa de erro geral – Equação 4.16c 

Erro 
Número 

de acertos 

Sens. 

Maligno 

Espec. 

Maligno 

Sens. 

Benigno 

Espec. 

Benigno 

Sens. 

Cisto 

Espec. 

Cisto 
λ1 λ2 λ3 

0,46392 52 0,64286 0,81333 0,39535 0,8125 0,65385 0,69014 0 0 0,6 

0,46392 52 0,64286 0,82667 0,39535 0,8125 0,65385 0,67606 0,1 0,1 0 

0,46392 52 0,64286 0,82667 0,39535 0,8125 0,65385 0,67606 0,1 0,2 0 

0,46392 52 0,67857 0,78667 0,37209 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0 0 

0,46392 52 0,67857 0,78667 0,37209 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0,1 0 

0,46392 52 0,67857 0,78667 0,37209 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0,2 0 

0,46392 52 0,67857 0,78667 0,37209 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0,3 0 

0,46392 52 0,67857 0,8 0,39535 0,83333 0,61538 0,69014 0,5 0,6 0 

0,46392 52 0,67857 0,81333 0,37209 0,83333 0,65385 0,67606 0,5 0,6 0,2 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,8 0 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,8 0,1 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,8 0,2 0 



52 

 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,8 0,3 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,44186 0,79592 0,53846 0,73239 0,8 0,9 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,9 0 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,9 0,1 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,9 0,2 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,9 0,3 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,44186 0,79592 0,53846 0,73239 0,9 1 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 1 0,1 0,1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 1 0,2 0,1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 1 0,3 0,1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 1 0,4 0,1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,44186 0,79592 0,53846 0,73239 1 1 0,1 

 

Analisando os histogramas da Figura 9, observa-se que um conjunto de resultados da 

classificação utilizando a matriz de covariância 4.16b obteve 100% de sensibilidade à classe 

maligno. Esses resultados estão listados na Tabela 5 e nela pode-se observar que, apesar do 

classificador ter identificado corretamente todas as amostras da classe maligno, não 

identificou nenhuma amostra das classes benigno e cisto. Alocar todos os indivíduos numa 

única classe não é o resultado esperado para um classificador, resultando numa elevada taxa 

do erro de classificação geral (71,13% de erro) e na aparente boa taxa de sensibilidade da 

classe maligno. 

 

Figura 9 - Histogramas da sensibilidade para a classe maligno para a base estendida. a) considerando 𝑆𝑘
1(𝜆𝑘) 

como matriz de covariâncias; b) considerando 𝑆𝑘
2(𝜆𝑘)  como matriz de covariâncias; c) considerando 

𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) como matriz de covariâncias. 

 

a) 
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Tabela 5 - Observações que atingiram o maior índice de sensibilidade para classe Maligno – Equação 4.16b 

Erro 
Número 

de acertos 

Sens. 

Maligno 

Espec. 

Maligno 

Sens. 

Benigno 

Espec. 

Benigno 

Sens. 

Cisto 

Espec. 

Cisto 
λ1 λ2 λ3 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 0,1 0 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 0,2 0 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 0,3 0 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 0,4 0 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 0,5 0 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 0,6 0 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 0,7 0 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 0,8 0 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 0,9 0 

0,71134 28 1 0 0 1 0 1 0 1 0 

 

Nos processos de classificação utilizando as matrizes de covariância 4.16a e 4.16c, 

não houveram resultados que atingiram 100% de sensibilidade à classe maligno; os índices 

b) 

c) 
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máximos atingidos foram 85,71% e 67,86%, respectivamente, e os resultados completos para 

cada caso estão listados nos Apêndices A e B. Na Tabela 6 encontra-se o resumo das 

melhores combinações de resultados para os três casos, considerando o maior índice de 

sensibilidade à classe maligno. 

 

Tabela 6 - Resumo de resultados para a metodologia proposta 

Classificador Taxa de erro Sens. Maligno Sens. Benigno Sens. Cisto λ1 λ2 λ3 

𝑆𝑘
1(𝜆𝑘) 0,6495 0,8571 0,0930 0,2301 1 0 1 

𝑆𝑘
2(𝜆𝑘) 0,7113 1 0 0 0 0,1 0 

𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) 0,4639 0,6786 0,4419 0,5385 0,8 0,9 0 

 

Na Tabela 7 estão exibidos os resultados obtidos a partir da metodologia original de 

Araújo (2014). 

 

Tabela 7 - Resultados de classificação de Araújo (2017) com a base de dados estendida. 

Classificador Taxa de erro Sens. Maligno Sens. Benigno Sens. Cisto λ1 λ2 λ3 

Araújo (2017) 0,5260 0,8880 0,2560 0,3850 0,5 0,2 0,9 

 

Os resultados relacionados à base estendida apontam para um grau de dificuldade 

maior para os ambos os classificadores (proposto e Araújo (2017)), uma vez que se obteve na 

base original de 50 indivíduos um desempenho melhor e idêntico cada um dos classificadores. 

Comparando-se os resultados descritos nas Tabelas 6 e 7 sobre as duas abordagens, pode-se 

observar que a metodologia de Araújo (2017) apresentou menor taxa de erros global com 

relação à metodologia proposta para 𝑆𝑘
1(𝜆𝑘) e 𝑆𝑘

2(𝜆𝑘). A metodologia proposta sob 𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) 

apresentou resultados mais equilibrados para as três classes, com menor taxa de erro global 

mas, no entanto, menor sensibilidade à classe maligno com relação à metodologia adotada por 

Araujo (2014). Pode-se destacar ainda a maior sensibilidade às classes benigno e cisto a partir 

da metodologia proposta sob 𝑆𝑘
3(𝜆𝑘).  

Outros classificadores intervalares clássicos aplicados a esta mesma base estendida 

foram investigados por Brasileiro (2020). Em seu trabalho, Brasileiro (2020) fez uma 

comparação entre o uso de técnicas de Deep Learning e classificadores tradicionais como o 

Mapa Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Classification (SVC) e modelos de 

árvore de decisão Random Forest. Os resultados obtidos para esta base foram avaliados em 
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função da taxa de erro global e da sensibilidade à classe maligno, avaliado para as três classes 

(benigno, maligno e cisto) e também para duas classes (classificação binária: câncer × não 

câncer). Os resultados descritos para os classificadores avaliados sob a ótica de três classes 

estão na Tabela 8. Pode-se observar que o classificador Random Forest foi o que obteve 

menor taxa de erro global, porém, ainda acima de 50% de erro que aponta para uma baixa 

sensibilidade às outras classes avaliadas (benigno e cisto). O classificador SVC acertou 100% 

dos indivíduos da classe maligno com alta taxa de erros global, indicando que pode ter 

alocado majoritariamente quase a totalidade dos indivíduos na mesma classe, como aconteceu 

com o modelo proposto sob a matriz de covariâncias 𝑆𝑘
2(𝜆𝑘). O classificador MLP, por sua 

vez, não foi capaz de classificar corretamente nenhum indivíduo da classe maligno. 

 

Tabela 8 - Taxa de erro global e Sensibilidade da Classe Maligno para modelos clássicos da literatura para 

classificação com a base estendida para 3 classes (Brasileiro, 2020). 

Classificador Taxa de erro Sens. Maligno 

MLP 0,6 0 

SVC 0,7667 1 

Random Forest 0,5667 0,7143 

 

5.2 CLASSIFICAÇÃO BINÁRIA 

 

Um estudo complementar foi realizado ao ajustar o classificador proposto para 

classificar os indivíduos em duas classes: câncer, contendo as amostras da classe maligno; e 

não-câncer, contendo as amostras das classes benigno e cisto. Os histogramas da taxa de erro 

geral de classificação podem ser vistos na Figura 10 para a metodologia proposta. Nela 

observa-se que, para os três casos, a menor taxa de erro encontra-se abaixo de 30%, ou seja, o 

classificador proposto classificou de forma correta em torno de 70% das amostras. Na Tabelas 

9-11 encontram-se os resultados para os casos utilizando as três matrizes de covariância 

parametrizadas descritas pelas Equações 4.16, incluindo os índices de sensibilidade para as 

classes câncer e não-câncer. 
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Figura 10 - Histogramas do erro de classificação geral. a) considerando 𝑆𝑘
1(𝜆𝑘) como matriz de covariâncias; b) 

considerando 𝑆𝑘
2(𝜆𝑘) como matriz de covariâncias; c) considerando 𝑆𝑘

3(𝜆𝑘) ) como matriz de covariâncias. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A menor taxa de erro geral alcançada – 23,7% –, entre os três casos, foi atingida no 

classificador que utilizou a matriz de covariância parametrizada  𝑆𝑘
2(𝜆𝑘), como visto na 

Tabela 10 e representa uma redução de aproximadamente 21,6 pontos percentuais em relação 

ao problema com três classes e 36,8% menor que o erro encontrado por Araújo (2017), cujos 

resultados encontram-se dispostos na Tabela 12. Entretanto, o índice de sensibilidade para a 

classe câncer, para o mesmo caso, foi de 28,7%; ou seja, menos de um terço dos indivíduos 

com anormalidades malignas foi classificado corretamente. Por fim, 95,6% dos indivíduos 

que apresentam anormalidades benignas ou cistos foram classificados corretamente na classe 

não-câncer. 

Por sua vez, o classificador com matriz de covariâncias 𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) foi o que obteve maior 

taxa de erro global (30,93%) mas foi também, dentre os três, o que apresentou melhor 

sensibilidade à classe maligno, com 64,28% de sensibilidade, e boa sensibilidade à classe não 

câncer, com 71% de sensibilidade para esta classe. 

 

b) 

a

) 



57 

 

Tabela 9 - Observações que atingiram a menor taxa de erro geral – Equação 4.16a 

Erro 
Número 

de acertos 

Sens. 

Câncer 

Espec. 

Câncer 

Sens. Não-

Câncer 

Espec. Não-

Câncer 
λ1 λ2 

0,28866 69 0,5 0,7971 0,7971 0,5 0 1 

 

Tabela 10 - Observações que atingiram a menor taxa de erro geral – Equação 4.16b 

Erro 
Número 

de acertos 

Sens. 

Câncer 

Espec. 

Câncer 

Sens. Não-

Câncer 

Espec. Não-

Câncer 
λ1 λ2 

0,23711 74 0,28571 0,95652 0,95652 0,28571 0,1 0,4 

 

Tabela 11 - Observações que atingiram a menor taxa de erro geral – Equação 4.16c 

Erro 
Número 

de acertos 

Sens. 

Câncer 

Espec. 

Câncer 

Sens. Não-

Câncer 

Espec. Não-

Câncer 
λ1 λ2 

0,30928 67 0,64286 0,71014 0,71014 0,64286 0 0,9 

0,30928 67 0,64286 0,71014 0,71014 0,64286 0,1 0,9 

0,30928 67 0,64286 0,71014 0,71014 0,64286 0,2 0,9 

0,30928 67 0,64286 0,71014 0,71014 0,64286 0,3 0,9 

 

Na Tabela 12, encontram-se os resultados que atingiram as menores taxas de erro no 

classificador proposto e também os resultados obtidos da metodologia de Araújo (2017) 

aplicada à base estendida para duas classes. 

 

Tabela 12 - Resumo dos resultados de classificação binária com a base de dados estendida – Menor taxa de 

erro apresentada para a metodologia proposta e a metodologia de Araújo (2017). 

Classificador 
Taxa de 

erro 
Sens. Câncer Sens. Não-Câncer λ1 λ2 

Araújo (2017) 0,375 0,592 0,638 0,1 0,8 

Proposto (𝑆𝑘
1(𝜆𝑘)) 0,289 0,50 0,797 0 1 

Proposto (𝑆𝑘
2(𝜆𝑘)) 0,237 0,286 0,956 0,1 0,4 

Proposto (𝑆𝑘
3(𝜆𝑘)) 0,309 0,643 0,710 0,3 0,9 

 

Na Tabela 12 pode-se observar que a metodologia proposta obteve menor taxa de erro 

global em relação à metodologia adotada por Araújo (2017) nas três abordagens sugeridas. 

Dessas três abordagens, a matriz de covariâncias 𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) se mostrou mais consistente, obtendo 

uma maior taxa de sensibilidade para ambas as classes na comparação com a metodologia 

original usada por Araújo (2017).  

A Tabela 13 mostra os resultados investigados por Brasileiro (2020) para os 

classificadores clássicos em uma análise binária: câncer × não câncer. Na Tabela, observa-se 
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que houve uma redução das taxas de erro com relação ao problema envolvendo três variáveis 

e uma maior dificuldade em obter uma boa classificação da classe maligno. 

 

Tabela 13 - Taxa de erro global e Sensibilidade da Classe Maligno para os modelos clássicos da 

literatura usados para classificação binária: câncer x não câncer 

Classificador Taxa de erro Sens. Câncer 

MLP 0,2333 0 

SVC 0,2333 0 

Random Forest 0,3333 0,2857 

 

O baixo índice de sensibilidade à classe câncer pode ser decorrente da diferença dos 

números de indivíduos entre as classes câncer e não câncer, uma vez que ao se agrupar as 

classes benigno e cisto, o número total da classe não câncer tenha passado a ser 69 contra 28 

indivíduos da classe câncer (maligno). Essa diferença pode ter resultado em um viés no 

processo de classificação, pois não há um balanceamento das classes. 
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6 CONCLUSÕES 

 

Neste trabalho foram apresentadas duas modificações no classificador proposto por 

Araújo (2017): o acréscimo de variáveis contínuas ao conjunto de variáveis intervalares 

utilizado pelo autor e a utilização de três métricas diferentes para calcular as matrizes de 

covariância parametrizadas de cada classe.  

A metodologia aplicada na base de dados original de Araújo (2014) com 50 amostras 

resultou nos mesmos valores encontrados no classificador do autor, não havendo divergências 

nos resultados ao acrescentar variáveis contínuas ao processo de classificação intervalar. 

Na base de dados estendida, o classificador proposto, assim como o classificador de 

Araújo (2017), apresentou um grau de dificuldade maior no processo de classificação. Em 

relação aos resultados encontrados por Araújo (2017), a abordagem 𝑆𝑘
3(𝜆𝑘)  foi a que 

apresentou valores mais equilibrados para as três classes, alcançando menor taxa de erro 

global e maiores índices de sensibilidade às classes benigno e cisto; porém, o índice de 

sensibilidade à classe maligno foi menor quando comparado ao classificador original. 

Na classificação binária aplicada à base de dados estendida, o acréscimo das variáveis 

contínuas contribuiu para uma queda da taxa de erro global e da sensibilidade à classe não-

câncer em relação à metodologia anterior de Araújo (2017). A metodologia sugerida obteve 

menor taxa de global nas três abordagens sugeridas e, dentre elas, a matriz de covariâncias 

𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) se mostrou a mais consistente, obtendo a maior taxa de sensibilidade para ambas as 

classes: 64,3% para a classe câncer e 71,0% para a classe não-câncer. 

Em relação aos resultados encontrados por Brasileiro (2020), o classificador proposto 

aplicado às três classes alcançou taxas de erros menores do que aquelas encontradas nos 

modelos clássicos da literatura utilizados pelo autor. Dos modelos utilizados, o Random 

Forest obteve a menor taxa de erro - 56,67% -, porém ainda superior à taxa de erro encontrada 

pela abordagem 𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) . Na classificação binária, os classificadores MLP e SVC não 

conseguiram identificar nenhuma das amostras com anormalidades malignas, e o classificador 

Random Forest obteve sensibilidade para a classe câncer de 28,57%. Considerando esses 

valores, a metodologia proposta - representada pela abordagem 𝑆𝑘
3(𝜆𝑘) – apresenta resultados 

mais satisfatórios. 

Neste estudo, observa-se que a abordagem que obteve os melhores resultados, tanto na 

classificação com três classes como na classificação binária, foi aquela cuja matriz de 

covariância parametrizada não sofre a influência do número de indivíduos. 
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Como trabalhos futuros, sugere-se: 

• Investigação de outros grupos de dados contínuos como, por exemplo, variáveis de 

textura; 

• Utilização de deep learning como próximo passo na classificação de anormalidades de 

mamas. 
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APÊNDICE A - OBSERVAÇÕES QUE ATINGIRAM O MAIOR ÍNDICE DE 

SENSIBILIDADE PARA CLASSE MALIGNO – EQUAÇÃO 4.24ª 

 

Erro 
Número 

de acertos 

Sens. 

Maligno 

Espec. 

Maligno 

Sens. 

Benigno 

Espec. 

Benigno 

Sens. 

Cisto 

Espec. 

Cisto 
λ1 λ2 λ3 

0,65979 33 0,85714 0,33803 0,093023 0,88462 0,19231 0,84507 0,9 0 1 

0,64948 34 0,85714 0,32394 0,093023 0,92308 0,23077 0,84507 1 0 1 
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APÊNDICE B - OBSERVAÇÕES QUE ATINGIRAM O MAIOR ÍNDICE DE 

SENSIBILIDADE PARA CLASSE MALIGNO – EQUAÇÃO 4.24c 

 

Erro 
Número 

de acertos 

Sens. 

Maligno 

Espec. 

Maligno 

Sens. 

Benigno 

Espec. 

Benigno 

Sens. 

Cisto 

Espec. 

Cisto 
λ1 λ2 λ3 

0,46392 52 0,67857 0,78667 0,37209 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0 0 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,34884 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,34884 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,61538 0,69014 0,5 0 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,61538 0,69014 0,5 0 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,61538 0,69014 0,5 0 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,61538 0,69014 0,5 0 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,5 0 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,5 0 0,8 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0 0,9 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,5 0 1 

0,46392 52 0,67857 0,78667 0,37209 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0,1 0 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,34884 0,85417 0,65385 0,67606 0,5 0,1 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,34884 0,85417 0,65385 0,67606 0,5 0,1 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,1 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,61538 0,69014 0,5 0,1 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,61538 0,69014 0,5 0,1 0,5 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,1 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,5 0,1 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,5 0,1 0,8 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,1 0,9 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,1 1 

0,46392 52 0,67857 0,78667 0,37209 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0,2 0 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,34884 0,85417 0,65385 0,67606 0,5 0,2 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,34884 0,85417 0,65385 0,67606 0,5 0,2 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,2 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,2 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,2 0,5 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,2 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,5 0,2 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,5 0,2 0,8 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,2 0,9 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,2 1 

0,46392 52 0,67857 0,78667 0,37209 0,85417 0,65385 0,69014 0,5 0,3 0 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,34884 0,85417 0,65385 0,67606 0,5 0,3 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,34884 0,85417 0,65385 0,67606 0,5 0,3 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,3 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,3 0,4 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,5 0,3 0,5 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,5 0,3 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,5 0,3 0,7 
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0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,5 0,3 0,8 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,3 0,9 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,3 1 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,85417 0,61538 0,69014 0,5 0,4 0 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,34884 0,85417 0,65385 0,67606 0,5 0,4 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,34884 0,85417 0,65385 0,67606 0,5 0,4 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,4 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,4 0,4 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,5 0,4 0,5 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,5 0,4 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,4 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,5 0,4 0,8 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,4 0,9 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,4 1 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,85417 0,61538 0,69014 0,5 0,5 0 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,34884 0,85417 0,61538 0,67606 0,5 0,5 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,34884 0,85417 0,65385 0,67606 0,5 0,5 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,5 0,3 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,5 0,5 0,4 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,5 0,5 0,5 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,5 0,5 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,5 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,5 0,8 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,5 0,9 

0,49485 49 0,67857 0,76 0,34884 0,83333 0,57692 0,69014 0,5 0,5 1 

0,46392 52 0,67857 0,8 0,39535 0,83333 0,61538 0,69014 0,5 0,6 0 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,37209 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,6 0,1 

0,46392 52 0,67857 0,81333 0,37209 0,83333 0,65385 0,67606 0,5 0,6 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,81333 0,37209 0,8125 0,61538 0,67606 0,5 0,6 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,6 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,6 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,6 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,5 0,6 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,5 0,6 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,6 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,37209 0,8125 0,57692 0,69014 0,5 0,6 1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,5 0,7 0 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,37209 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,7 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,37209 0,83333 0,61538 0,67606 0,5 0,7 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,7 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,7 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,7 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,7 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,5 0,7 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,5 0,7 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,7 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,8 0,37209 0,8125 0,57692 0,67606 0,5 0,7 1 

0,48454 50 0,67857 0,78378 0,37209 0,79592 0,57692 0,70423 0,6 0 0 
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0,48454 50 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,6 0 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,6 0 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,6 0 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,6 0 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,6 0 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0 1 

0,48454 50 0,67857 0,78378 0,37209 0,79592 0,57692 0,70423 0,6 0,1 0 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,6 0,1 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,1 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,1 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,6 0,1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,6 0,1 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,1 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,1 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,1 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,1 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,1 1 

0,48454 50 0,67857 0,78378 0,37209 0,79592 0,57692 0,70423 0,6 0,2 0 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,6 0,2 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,2 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,2 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,2 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,2 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,2 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,2 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,2 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,2 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,2 1 

0,48454 50 0,67857 0,78378 0,37209 0,79592 0,57692 0,70423 0,6 0,3 0 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,6 0,3 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,3 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,3 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,3 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,3 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,3 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,3 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,3 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,3 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,3 1 

0,49485 49 0,67857 0,77027 0,37209 0,79592 0,53846 0,70423 0,6 0,4 0 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,34884 0,83333 0,61538 0,67606 0,6 0,4 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,4 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,4 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,4 0,4 
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0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,4 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,4 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,4 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,4 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,4 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,4 1 

0,49485 49 0,67857 0,77027 0,37209 0,79592 0,53846 0,70423 0,6 0,5 0 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,6 0,5 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,5 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,5 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,5 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,5 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,5 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,5 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,5 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,5 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,5 1 

0,49485 49 0,67857 0,77027 0,37209 0,79592 0,53846 0,70423 0,6 0,6 0 

0,49485 49 0,67857 0,77333 0,34884 0,83333 0,57692 0,67606 0,6 0,6 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,6 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,6 0,6 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,6 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,6 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,6 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,6 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,6 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,6 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,6 0,6 1 

0,48454 50 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,53846 0,70423 0,6 0,7 0 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,57692 0,67606 0,6 0,7 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,7 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,7 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,7 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,7 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,7 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,7 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,7 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,7 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,7 1 

0,49485 49 0,67857 0,77027 0,37209 0,79592 0,53846 0,70423 0,6 0,8 0 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,57692 0,67606 0,6 0,8 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,8 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,39535 0,83333 0,53846 0,69014 0,6 0,8 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,8 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,8 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,8 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,8 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,8 0,8 
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0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,8 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,6 0,8 1 

0,49485 49 0,67857 0,78378 0,37209 0,77551 0,53846 0,70423 0,6 0,9 0 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,37209 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 0,9 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,39535 0,8125 0,53846 0,69014 0,6 0,9 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,39535 0,8125 0,53846 0,69014 0,6 0,9 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,39535 0,8125 0,53846 0,69014 0,6 0,9 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 0,9 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 0,9 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 0,9 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 0,9 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 0,9 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 0,9 1 

0,49485 49 0,67857 0,78378 0,37209 0,77551 0,53846 0,70423 0,6 1 0 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,37209 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 1 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,39535 0,8125 0,53846 0,69014 0,6 1 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,39535 0,8125 0,53846 0,69014 0,6 1 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,78667 0,39535 0,8125 0,53846 0,69014 0,6 1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 1 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 1 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 1 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 1 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 1 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,6 1 1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,7 0 0 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,7 0 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,7 0 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,7 0 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,7 0 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,7 0 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,7 0 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0 1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,7 0,1 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,1 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,1 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,1 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,7 0,1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,61538 0,70423 0,7 0,1 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,1 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,1 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,1 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,1 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,7 0,1 1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,7 0,2 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,2 0,1 
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0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,2 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,2 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,2 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,37209 0,83333 0,61538 0,69014 0,7 0,2 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,2 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,2 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,2 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,2 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,7 0,2 1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,7 0,3 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,3 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,3 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,3 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,3 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,3 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,3 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,3 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,3 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,3 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,7 0,3 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,7 0,4 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,4 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,4 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,4 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,4 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,4 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,4 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,4 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,4 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,4 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,7 0,4 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,7 0,5 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,5 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,5 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,5 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,5 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,5 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,5 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,5 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,5 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76 0,37209 0,83333 0,57692 0,70423 0,7 0,5 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,7 0,5 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,7 0,6 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,6 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,6 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,7 0,6 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,6 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,6 0,5 
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0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,6 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,6 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,6 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,6 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,7 0,6 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,7 0,7 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,7 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,7 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,7 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,7 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,7 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,7 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,7 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,7 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,77333 0,37209 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,7 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,7 1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,53846 0,71831 0,7 0,8 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,8 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,8 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,7 0,8 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,8 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,8 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,8 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,8 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,8 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,8 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,8 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,7 0,9 0 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,57692 0,71831 0,7 0,9 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,7 0,9 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,7 0,9 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,7 0,9 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,9 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,9 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,9 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,9 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,78667 0,39535 0,83333 0,57692 0,69014 0,7 0,9 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,7 0,9 1 

0,48454 50 0,67857 0,78378 0,39535 0,77551 0,53846 0,71831 0,7 1 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,7 1 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,53846 0,70423 0,7 1 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,53846 0,70423 0,7 1 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,53846 0,70423 0,7 1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,7 1 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,7 1 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,7 1 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,7 1 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,8 0,39535 0,8125 0,57692 0,69014 0,7 1 0,9 
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0,47423 51 0,67857 0,7973 0,39535 0,79592 0,57692 0,70423 0,7 1 1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,8 0 0 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,57692 0,73239 0,8 0 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,8 0 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,8 0 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,8 0 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,8 0 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,8 0 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,8 0 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0 1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,8 0,1 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,8 0,1 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,1 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,1 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,8 0,1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,8 0,1 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,8 0,1 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,8 0,1 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,1 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,1 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,1 1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,8 0,2 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,8 0,2 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,2 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,2 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,2 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,2 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,8 0,2 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,8 0,2 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,2 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,2 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,2 1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,8 0,3 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,8 0,3 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,3 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,3 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,3 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,3 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,3 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,57692 0,71831 0,8 0,3 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,3 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,3 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,3 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,8 0,4 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,8 0,4 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,4 0,2 
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0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,4 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,4 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,4 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,4 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,4 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,4 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,4 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,4 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,8 0,5 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,8 0,5 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,5 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,5 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,5 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,5 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,5 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,5 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,5 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,5 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,5 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,8 0,6 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,8 0,6 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,6 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,8 0,6 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,6 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,6 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,6 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,6 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,6 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,6 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,8 0,6 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,8 0,7 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,8 0,7 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,7 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,7 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,7 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,7 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,7 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,7 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,7 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,7 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,7 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,8 0,8 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,8 0,8 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,8 0,2 

0,49485 49 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,53846 0,70423 0,8 0,8 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,8 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,8 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,8 0,6 
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0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,8 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,8 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,8 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,8 1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,44186 0,79592 0,53846 0,73239 0,8 0,9 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,53846 0,71831 0,8 0,9 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,8 0,9 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,8 0,9 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,8 0,9 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,9 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,9 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 0,9 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,9 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,9 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,8 0,9 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,8 1 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,8 1 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,8 1 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,8 1 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,8 1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 1 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 1 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,8 1 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,8 1 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,8 1 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,8 1 1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,9 0 0 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,57692 0,73239 0,9 0 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,9 0 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,9 0 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,9 0 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,9 0 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,61538 0,73239 0,9 0 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0 1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,9 0,1 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,9 0,1 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,1 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,1 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,9 0,1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,61538 0,71831 0,9 0,1 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,1 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,1 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,1 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,1 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,1 1 
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0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,9 0,2 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,9 0,2 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,2 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,2 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,2 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,2 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,2 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,2 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,2 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,2 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,2 1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 0,9 0,3 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,9 0,3 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,3 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,3 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,3 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,3 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,3 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,3 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,3 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,3 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,3 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,9 0,4 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 0,9 0,4 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,4 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,4 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,4 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,4 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,4 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,4 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,4 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,4 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,4 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,9 0,5 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,9 0,5 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,5 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,5 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,5 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,5 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,5 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,5 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,5 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,5 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,5 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,9 0,6 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,9 0,6 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,6 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 0,9 0,6 0,3 
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0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,6 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,6 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,6 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,6 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,6 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,6 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 0,9 0,6 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,9 0,7 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,9 0,7 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,7 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,7 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,7 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,7 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,7 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,7 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,7 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,7 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,7 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,9 0,8 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,9 0,8 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,8 0,2 

0,49485 49 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,53846 0,70423 0,9 0,8 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,8 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,8 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,8 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,8 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,8 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,8 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,8 1 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 0,9 0,9 0 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 0,9 0,9 0,1 

0,49485 49 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,53846 0,70423 0,9 0,9 0,2 

0,49485 49 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,53846 0,70423 0,9 0,9 0,3 

0,49485 49 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,53846 0,70423 0,9 0,9 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 0,9 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,9 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,9 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,9 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,9 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 0,9 0,9 1 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,44186 0,79592 0,53846 0,73239 0,9 1 0 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,53846 0,71831 0,9 1 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,9 1 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,9 1 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 0,9 1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,81633 0,57692 0,70423 0,9 1 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,9 1 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,9 1 0,7 
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0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,9 1 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,9 1 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 0,9 1 1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 1 0,1 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 1 0,1 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 1 0,1 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 1 0,1 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,61538 0,73239 1 0,1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,61538 0,73239 1 0,1 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,1 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,1 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,1 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,1 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,1 1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 1 0,2 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 1 0,2 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 1 0,2 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 1 0,2 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,37209 0,8 0,61538 0,71831 1 0,2 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,37209 0,8 0,61538 0,71831 1 0,2 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,2 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,2 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,2 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,2 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,2 1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 1 0,3 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 1 0,3 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 1 0,3 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 1 0,3 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,37209 0,8 0,61538 0,71831 1 0,3 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,3 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,3 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,3 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,3 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,3 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,3 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 1 0,4 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,57692 0,73239 1 0,4 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 1 0,4 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 1 0,4 0,3 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,37209 0,8 0,61538 0,71831 1 0,4 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,4 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,4 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,4 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,4 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,4 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,4 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 1 0,5 0 
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0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 1 0,5 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 1 0,5 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 1 0,5 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,5 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,5 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,5 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,5 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,5 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,5 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,5 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 1 0,6 0 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 1 0,6 0,1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,39535 0,79592 0,57692 0,71831 1 0,6 0,2 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,37209 0,81633 0,61538 0,70423 1 0,6 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,6 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,6 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,6 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,6 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,6 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,6 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,57692 0,73239 1 0,6 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 1 0,7 0 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 1 0,7 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 1 0,7 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,37209 0,81633 0,57692 0,70423 1 0,7 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,7 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,7 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,7 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,7 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,7 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,7 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,7 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 1 0,8 0 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 1 0,8 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 1 0,8 0,2 

0,49485 49 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,53846 0,70423 1 0,8 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,8 0,4 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,8 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,8 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,8 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,8 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,8 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,8 1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,79592 0,53846 0,71831 1 0,9 0 

0,47423 51 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,53846 0,73239 1 0,9 0,1 

0,49485 49 0,67857 0,75676 0,39535 0,79592 0,5 0,71831 1 0,9 0,2 

0,49485 49 0,67857 0,75676 0,37209 0,81633 0,53846 0,70423 1 0,9 0,3 

0,49485 49 0,67857 0,75342 0,37209 0,8 0,53846 0,71831 1 0,9 0,4 



82 

 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,9 0,5 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,9 0,6 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,9 0,7 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,9 0,8 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,9 0,9 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,37209 0,8 0,57692 0,71831 1 0,9 1 

0,47423 51 0,67857 0,78378 0,4186 0,79592 0,53846 0,71831 1 1 0 

0,46392 52 0,67857 0,78378 0,44186 0,79592 0,53846 0,73239 1 1 0,1 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,4186 0,79592 0,5 0,71831 1 1 0,2 

0,48454 50 0,67857 0,77027 0,39535 0,81633 0,53846 0,70423 1 1 0,3 

0,48454 50 0,67857 0,76712 0,39535 0,8 0,53846 0,71831 1 1 0,4 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 1 1 0,5 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 1 1 0,6 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 1 1 0,7 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 1 1 0,8 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 1 1 0,9 

0,47423 51 0,67857 0,78082 0,39535 0,8 0,57692 0,71831 1 1 1 

 

 


