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Resumo

A seguranca do paciente constitui um dos grandes desafios dos cuidados de satde
do século XXI. Deste modo um fator importante para estabelecer diagnosticos clinicos e
prevencao de erros é a comunicacao médico-doente.

Diariamente os profissionais de satude sdo procurados por pacientes, motivados pela
vontade de permanecer saudavel, realizando iniimeros diagnosticos que podem estar erra-
dos por diversos motivos.

O objetivo principal desta dissertacao é desenvolver uma aplicacdo com o intuito de
evitar erros no diagnostico médico, auxiliando assim os profissionais de satide nos pro-
cedimentos de diagnéstico. A aplicagdo ProSmartHealth é baseada em treinar e testar
um procedimento de aprendizagem com o conjunto de dados de satude para identificar
clusters e padroes nos sintomas humanos. No inicio tera um questionario integrado, onde
os profissionais de saide preenchem perguntas chave com os resultados dos pacientes e,
no final, a aplica¢ao indicard uma sugestao de diagnostico. Até agora, a ProSmartHealth
considera o diagnostico associado a doenca cardiaca, cancro da mama e deméncia.

A ProSmartHealth utiliza o algoritmo de classificacdo Support Vector Machine, do
Supervised Learning, para treinar e testar as sugestoes de diagnostico.

Neste estudo obteve-se uma precisao média de 84% na identificacido das doencas estu-
dadas.

Palavras Chaves: Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Algoritmo de Classifi-

cagdo, Support Vector Machine

vii



viil



Abstract

Patient safety is one of the major health care challenges of the 21st century. Thus, an
important factor for establishing clinical diagnoses and preventing errors is doctor-patient
communication.

Daily, health professionals are sought out by patients, motivated by the will to stay
healthy, making numerous diagnoses that can be wrong for several reasons.

The main objective of this work is to develop an application in order to avoid errors
in medical diagnosis, thus assisting health professionals in diagnostic procedures. The
ProSmartHealth application is based on intelligent algorithms to identify clusters and
patterns in human symptoms. In the beginning, there will be an integrated questionnaire,
where health professionals fill in key questions with the results of the patients and, in the
end, the application will indicate a suggestion of diagnosis. So far, ProSmartHealth
considers the diagnosis associated with heart disease, breast cancer, and dementia.

ProSmartHealth uses Supervised Learning’s Support Vector Machine rating algorithm
to train and test diagnostic suggestions.

In this study, an average accuracy of 84% was obtained in identifying the diseases
studied.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Classification Algorithm, Sup-
port Vector Machine
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho foca-se na utilizagdo do algoritmo de classificagdo Support Vector Ma-
chine do Supervised Learning para desenvolver uma aplicacdo que apoie os profissionais
de saude no diagnodstico, com o propésito de diminuir os erros no diagnoéstico médico,
até agora, de trés doencgas: deméncia, doenca cardiaca e cancro da mama. A aplicacao
denominada ProSmartHealth, foi elaborada através da juncao de trés codigos modelos

que identificam as trés doencas individualmente no software Matlab.

1.1 Estado da Arte

Atualmente, existe uma maior disponibilidade de dados, uma maior variedade de téc-
nicas de andlise de dados e um aumento na capacidade de processamento de informacao
dos computadores, o que permite que a Inteligéncia Artificial, e as suas ciéncias de com-
putagao, Machine Learning e Deep Learning promovam uma mudanca de paradigma em
diversas areas, principalmente na satde, contribuindo na industria médica, para apoiar os
médicos em diferentes dominios e aplicagoes, como o estudo da transmissao e identificacao
de risco de doenga, entre outros [1], [2].

A Inteligéncia Artificial estuda os procedimentos inteligentes em méaquinas, que envolve
os conceitos de perceber, aprender, comunicar e agir em ambientes complexos [3]. A TA

tem diversos objetivos, um deles é desenvolver uma méquina que consiga fazer tudo isto



de igual forma ou melhor que os humanos; outro objetivo é conseguir compreender esse
tipo de comportamento, seja em maquinas ou humanos [3].

Atualmente, consegue-se capturar, processar, criar e armazenar um elevado niimero
de dados através de procedimentos computacionais e dos sistemas de comunicacao. Cada
vez mais existem aplicagoes que guardam varios tipos de dados, promovendo a disponi-
bilidade de base de dados, cada vez maiores, e com elevada variedade de informacgao. As
evolugoes dos sistemas de base de dados permitem o desenvolvimento de procedimentos
que identificam padroes, tendéncias, cluster, entre outros [3].

Nesse sentido, a Inteligéncia Artificial tem sido aplicada em diversos setores, como
na eletronica, mecanica, computacao, saude, entre outras. Para tentar apoiar a area da
saude utilizam-se métodos computacionais, como o Deep Learning e o Machine Learning
[4].

O ML, surgiu na década de 80 como a primeira forma de colocar os conceitos de Inte-
ligéncia Artificial em prética, baseia-se na ideia de que os sistemas podem aprender com
dados a identificar padroes e a tomar decisdes com o minimo de intervenc¢ao humana [1].
O DL, surgiu em 2000 através do aparecimento de computadores poderosos e da disponi-
bilidade de um maior nimero de dados, tornando-se uma ferramenta de computacao mais
sofisticada que o Machine Learning. E constituida por redes neuronais, que através de
um grande base de dados, conseguem treinar modelos computacionais para identificarem
o que um humano ja sabe [1].

O Machine Learning utiliza diversos métodos que podem ser utilizados em diferentes
tipos de agoes, como melhorar aplicagoes de assisténcia médica, as capacidades de diag-
noéstico, entre outros. O ML é constituido por quatro técnicas diferentes, Unsupervised
Learning, Supervised Learning, Reinforcement Learning e Semi-Supervised Learning [5].

O Supervised Learning é o primeiro conceito a ser estudado quando se comega a estudar
o Machine Learning, que é muito semelhante ao processo do ser humano aprender [4].
As duas técnicas possiveis sdo a classificagdo e a regressdo. A classificacdo é a mais
prevalecente, encontra as classes as quais os dados pertencem, ja a regressao nao determina

as classes, estima sim um valor [4].
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Estas duas técnicas de aplicacdo do Supervised Learning tém diferentes algoritmos
para diferentes tipos de problemas, para este estudo baseamo-nos na técnica de classifi-
cagao com o algoritmo de Support Vector Machine. Este algoritmo tem sido muito usado
recentemente, no entanto o algoritmo foi desenvolvido entre a década de 60 e 70, com os
conceitos de fungoes Kernel e hiperplano ideal, descobertos em 1964 [6].

Em 1964, Vladimir Vapnik e Alexey Chervonenkis desenvolveram o algoritmo de SVM,
mas durante trinta anos a investigacao ficou parada devido a existéncia de dois problemas
no algoritmo original [6]. O primeiro problema é que o algoritmo original era limitado a
problemas de aprendizagem linearmente separaveis e o segundo era que nao apresentava
uma forma de tratar os dados isolados ou muito distantes do padrao original. Assim, atra-
vés das primeiras investigagoes desenvolvidas para a criacao deste algoritmo conseguiu-se
resolver esses problemas, em que o primeiro foi solucionado com o uso de fung¢oes Kernel
e o segundo foi resolvido através da introdugao de variaveis de folga. Ao juntar esses
dois conceitos formulou-se o SVM que foi apresentado oficialmente por Vapnik e seus
colaboradores em 1992 [6].

No decorrer de uma revisao bibliografica do que existe relacionado com este a area,
constatou-se que os algoritmos de Machine Learning e Deep Learning sao muito utilizados
para identificar doencas antes de elas se manifestarem, por exemplo, para identificar se o
paciente tem, ou podera vir a contrair, diabetes, alzheimer, algum tipo de cancro, entre
outros. O Support Vector Machine e Redes Neuronais do Supervised Learning sdo os algo-
ritmos com uma elevada popularidade de utilizacao em aplicacdes médicas para detecgao

e diagndstico precoces, tratamento, previsao de resultados e avaliagdo de prognéstico [2].

1.2 Objetivos

O presente estudo tem como objetivo principal desenvolver e aplicar diversas estraté-
gias, baseadas em processos de otimizagao, para desenvolver uma aplicacao para apoiar
os profissionais de satide na tomada de decisao do diagnostico final.

Com o intuito de alcangar os objetivos elencados, o trabalho apresentado neste relatorio

3



dividiu-se nas seguintes etapas:

Estudo do problema e estado de arte;

Modelagao do problema;

Estabelecer comparacoes com as diversas modelagoes matematicas ja existentes;

Concluir e discutir os resultados obtidos.

1.3 Apresentacao Sumaria dos Capitulos

A dissertacao encontra-se organizada em sete capitulos, de forma a facilitar a sua

compreensao. O conteiido destes pode ser sintetizado da seguinte forma:

O Capitulo 1 ’Introducao’ tem a finalidade de apresentar um enquadramento
do trabalho, fazendo referéncia aos principais objetivos da dissertacao e uma breve

descri¢ao da sua estrutura.

O Capitulo 2 “Introducao a Inteligéncia Artificial” visa apresentar alguns
fundamentos tedricos considerados relevantes para a correta compreensao do estudo
apresentado nesta dissertacao. No inicio, apresenta-se uma descri¢ao da Inteligéncia
Artificial e as ciéncias de computagao que a constituem, dando mais importancia ao
Machine Learning. Seguindo-se de uma breve descricao do software utilizado para

a realizacao deste estudo.

O Capitulo 3 “Metodologia” visa a apresentar teoricamente o algoritmo de Sup-
port Vector Machine considerando a sua teoria de aprendizagem, o problema de

otimizacao utilizado e os tipos de classificacao existentes.

O Capitulo 4 "Caracterizacao da Base de Dados" pretende mostrar a base de

dados utilizada para o presente estudo.



e O Capitulo 5 “Analise e Discussao dos Resultados” apresenta o procedimento
utilizado, os resultados obtidos ao longo do estudo e analisa-os efetuando breves

consideracoes dos mesmos.

e O Capitulo 6 "Aplicagcao ProSmartHealth" apresenta a aplicacao desenvolvida,

com uma breve explicacao do seu funcionamento.

e O Capitulo 7 "Conclusoes e Trabalhos Futuros" sao apresentadas as conclu-
soes gerais do presente trabalho e apresentam-se também algumas propostas para

trabalhos futuros.






Capitulo 2

Introducao a Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial é a ciéncia que estuda e procura compreender o fenémeno da
inteligéncia. D4 apoio aos humanos, apoiando-os na realizagao de tarefas rotineiras [7].
Um sistema [A, além de ser capaz de armazenar e manipular dados, consegue também
adquirir, representar e manipular conhecimento. Atualmente pode ser implementada em
diversas areas, nomeadamente, no carro auténomo, no chao da fabrica, no sistema de

atendimento dos hospitais, nas redes sociais, no telemével, entre outros [7].

Figura 2.1: Modelo representativo da ligacao entre a A e as ciéncias de computagao.



Como se pode observar na Figura 2.1, o Machine Learning e o Deep Learning sao duas

estratégias da Inteligéncia Artificial.

2.1 Machine Learning

O Machine Learning é uma técnica de analise e modelacao de dados, que tem como
objetivo descobrir o modelo dos dados, como a previsao de situacoes.

O ML analisa dados e encontra o modelo por si s6, sem ajuda de um humano, designa-
se isso por aprendizagem porque o processo assemelha-se a ser treinado com os dados para
resolver o problema de encontrar um modelo [4].

Na Figura 2.2 pode-se observar o procedimento do ML, que através de um algoritmo
de Machine Learning usa os dados de treino (training data), para criar o modelo. Assim,

ao fornecer os dados de teste (input data) gera-se os dados de saida (output) [4].

Training Data

Machine Learning

Input Data - Model - Output

Figura 2.2: Esquema representativo do processo de Machine Learning [4].

Existem diferentes tipos de Machine Learning que servem para resolver problemas em

varios campos, representados na Figura 2.3.



e Supervised Learning - ¢ uma técnica muito semelhante ao processo de aprendi-
zagem do ser humano [4]. E realizado sob treino, em que o algoritmo é constituido
por entradas e pares de saida corretos [5]. Divide-se em diferentes técnicas com

diferentes algoritmos:

— Regressao: Regressao Linear, Regressao Logica e Decision Tree.

— Classificagao: Support Vector Machine, Naive Bayes Classification, Decision

Tree, K-Nearest Neighbor, Redes Neurais Artificiais e Fuzzy Logic.

e Unsupervised Learning - ¢é utilizado, geralmente, para investigar as caracteris-
ticas e pré-processamento dos dados [4]. E um método semelhante a um aluno
que apenas resolve os problemas por construcao e atributo, mas que nao aprende
a resolvé-los porque nao tém saidas corretas conhecidas, assim os seus dados para
treinar o modelo contém apenas dados de entrada [4]. E constituido por diferentes

algoritmos:
— Clustering: K-means, Hierarchical model e Mixture model.

e Reinforcement Learning - ¢ usado, geralmente, quando é necessaria uma inte-
ragao ideal, como controlar as jogadas em jogos, um exemplo é o jogo de xadrez [4].

Divide-se em diferentes algoritmos:

— Classificagao e Clustering: Low density Separation, Graph Based method e
Heuristic Approach.

e Semi-Supervised Learning - ¢ uma técnica que identifica o melhor classifica-
dor de cada informagdo ndo rotulada e rotulada [5]. Utilizando informagoes nao
rotuladas, que consiste em ocorréncias diferentes dos proéprios sinais de entrada,
consegue-se obter alto desempenho de classificacao [5]. Divide-se em diferentes al-

goritmos:

— Classificacao e Controlo: Monte Carlo Method, Temporal Difference method
e Direct policy Search.



Machine

Learning
Unsupervised Semi-Supervised Reinforcement
Learning Learning Learning Learning

Regresséo Clustering

Clustering
—lCiassiﬂcagﬁo

Figura 2.3: Esquema representativo dos diferentes tipos de Machine Learning.

Classificacéo

Classificacao

O Supervised Learning é a técnica de ML escolhida para realizar este estudo, como
referido anteriormente, é divido em técnicas de classificacdo e regressao. Enquanto que a

classificagao prevé um rétulo de classe discreto a regressao prevé uma quantidade continua.

As subsecgoes seguintes descrevem brevemente alguns algoritmos constituintes da téc-
nica de classificacao do Supervised Learning, uma vez que é o método utilizado ao longo

do estudo.

2.1.1 Naive Bayes Classification

O método de Naive Bayes, ¢ um exemplo de classificador probabilistico que consegue
prever as probabilidades de associagao de classe baseadas no rétulo de determinada classe.

Executa uma digitalizacao de dados e, portanto, a classificacao é facil.

O Naive Bayes Classification pode ser utilizado, por exemplo, para desenvolver um
sistema probabilistico de identificacao do cancro da mama. Este classificador pode ser

utilizado para ajudar um especialista numa decisdo com uma alta precisao [8].
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2.1.2 Decision Tree

A Decision Tree é uma ilustragao grafica de uma decisao exata, que pode ser utilizado
para regressao ou classificacdo. Os nds, as raizes e as decisdes de ramificagdo sao os
principais componentes de uma DT.

A DT pode ser utilizada, quando existem problemas médicos com um elevado niimero
de parametros de classificagdo de um conjunto de dados. As duas principais desvantagens
deste algoritmo sao o overfitting, que acontece quando existe um elevado niimero de dados
e nao existem nés suficientes para espalhé-los, e o ser ganancioso que leva-nos a ter uma
arvore menos ideal, mas esta desvantagem é resolvida através da J48 Decision Tree [9].

Existem diferentes abordagens que podem ser utilizadas na Decision Tree, como o ID3,
CYT, C5.0, J48 e 0 CART. O CART, é a variacao do algoritmo Decision Tree mais uti-
lizada e esta estruturado como uma sequéncia de perguntas, cujas respostas determinam
qual serd a préxima pergunta, se existir [10]. Os resultados a essas perguntas aparecem

em estrutura de arvore onde as extremidades sdo os nds terminais.

2.1.3 K-Nearest Neighbor

A técnica de K-Nearest Neighbor é frequentemente usada na classificacdo das amostras,
ao usar esta técnica a distancia ¢ calculada para treinar o conjunto de dados para cada K
pontos de dados mais proximos a partir do niimero N de amostras de treino. O principio
de funcionamento do K-Nearest Neighbor é baseado numa atribuicao de peso para cada
ponto de dados conhecido como vizinho [9].

Este algoritmo ¢ dividido em duas etapas:
e Treinar a partir dos dados;
e Testar em novas instancias;

E um algoritmo supervisionado e muito lento, visto que demora mais tempo para
conseguir obter classificagao treinadas, mas é especialmente eficaz para grandes conjuntos

de dados.
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2.1.4 Fuzzy Logic

As bases logicas do raciocinio podem ser distinguidas essencialmente por trés itens
neutros: valores de verdade, vocabulario (operadores) e procedimento de raciocinio [11].
Este algoritmo tem uma forma légica com muitos valores, na qual os valores verda-
deiros das varidveis podem ser qualquer nimero real entre [0,1] [10]. A légica difusa,
¢é aplicavel em muitos campos da teoria do controle a IA e ¢é utilizada principalmente
para lidar com o conceito de verdade parcial, onde o valor da verdade pode variar entre

completamente verdadeiro e falso [5].

2.1.5 Redes Neuronais Artificiais

As Redes Neuronais Artificiais sdo utilizadas na ciéncia da computag¢ao como modelos
computacionais inspirados pelo sistema nervoso central. Todos os organismos multi celu-
lares possuem algum tipo de sistema nervoso, cuja sua complexidade e organizacao varia
de acordo com o tipo de animal [12].

Este sistema ¢é responsavel por dotar o organismo, através de entradas sensoriais, de
informagoes sobre o estado do ambiente no qual vive e se move. A informacao de entrada
¢é processada, comparada com as experiéncias passadas, e transformada em agoes apropri-
adas ou absorvidas sob a forma de conhecimento. O sistema nervoso pode ser organizado
em diferentes niveis: moléculas, sinapses, neurénios, camadas, mapas e sistemas [12].

A representacao de conhecimentos nas redes neurais, como diz o préprio nome, é forte-
mente ligada a no¢ao de conexao entre neurénios (elementos processadores de informagao)
que interagem uns com os outros através das liga¢oes. O conhecimento de uma rede neural
artificial estd codificado na estrutura da rede, onde se destacam as conexoes (sinapses)
entre as unidades (neurénios) que a compoe.

Assim, as redes neuronais artificiais podem ser definidas como estruturas de proces-
samento (rede) compostas por um nimero de unidades interconectadas (neurénios artifi-
ciais), sendo que cada unidade apresenta um comportamento especifico de entrada/saida

determinado pela sua func¢ao de transferéncia [12].
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2.1.6 Support Vector Machine

O Support Vector Machine é um conceito na ciéncia da computacao projetado para
obter suporte as tarefas de Machine Learning [13]. E uma ferramenta simples e com um
processo de destaque. Originalmente projetada para classificacao binaria, podendo ser

estendida para classificagao multi-classe.

O modelo SVM representa pontos no espago bidimensional, com o intuito de encontrar
um hiperplano ideal que consiga separar os pontos, em duas classes, caso se trate de uma

classificacao binaria, como se pode observar na Figura 2.4.

Figura 2.4: Hiperplano ideal que separa duas classes [14].

Com o hiperplano pretende-se minimizar a distancia entre os pontos mais préximos
em relagdo a cada uma das classes. Os pontos que se encontrarem mais proximos do

hiperplano designam-se por vetores de suporte.

A Figura 2.5 faz referéncia ao grau de utilizacao de cada algoritmo demonstrando que

o Support Vector Machine e as Redes Neuronais Artificiais sdo os mais utilizados.
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Figura 2.5: Representacao do grau de utilizacao dos algoritmos pertencentes ao Machine
Learning [2].

® Random Forest

¥ Linear Regression

2.2 Deep Learning

O Deep Learning (DL) é um método que utiliza rede neural profunda, a multi camada
rede neural que contém duas ou mais camadas ocultas [4].

Na Figura 2.6 pode-se observar como se processa o Deep Learning. Os dados de treino
(training data) sdo usados através da Deep Neural Network para identificar a Learning
Rule. Assim que a rede esteja treinada sao fornecidos dados de entrada (input data) e é

gerada uma saida (output) [4].

Training Data ‘

[ Leamning Rule }

Input Data ‘- Deep Neural Network |mmmp|  Output

Figura 2.6: Esquema representativo do processo de Deep Learning [4].
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Através do Deep Learning consegue-se treinar procedimentos para que se consiga iden-
tificar objetos que naturalmente os seres humanos conseguem identificar, por exemplo,
desde tenra idade que somos ensinados a distinguir os nimeros, em que sabemos que isto
é 0 (zero) e isto é 1 (um), ou seja, pode-se dizer que fomos treinados para distingui-los,
assim também se poderd treinar os computadores para distingui-los [4].

Esta técnica é muito importante atualmente devido ao seu valor de precisao, mas para
esse mesmo valor necessita de uma quantidade elevada de resultados reais, por exemplo,
hoje em dia existem automdveis que se conseguem mover sem precisar de um motorista,
isto deve-se a evolucdo do Deep Learning e ao facto do modelo ter sido treinado com

milhoes de imagens e milhares de horas de video [4].

2.3 Aplicacoes na area da saude

Nesta seccao serao apresentadas diversas aplicagoes da Inteligéncia Artificial, Machine

Learning, Support Vector Machine e do Deep Learning na area da saude.

2.3.1 Inteligéncia Artificial

A TA através das suas técnicas de computacao pode apoiar médicos, criando modelos
que detetam e apoiam o diagnédstico, tratam resultados e sugerem previsoes, por exemplo,
de doengas. Além disso, com um elevado niimero de informacoes consegue-se criar softwa-
res que alertam para o risco, ou que conseguem diagnosticar e identificar o aparecimento
de doengas [15].

A Google DeepMind e a Enlitic sao duas empresas que estudam e aplicam a Inteligéncia
Artificial na saide. A DeepMind é uma empresa que pesquisa e constroi sistemas de
Inteligéncia Artificial, um dos programas que estao a desenvolver é para diagnosticar
doencas oculares com a mesma eficicia que os médicos, em que a partir de 2014 uniram
forgas com a Google para acelerar o processo [16]. A Enlitic usa dados para avancar

no diagnéstico médico, com o intuito de utilizar a Inteligéncia Artificial para criar um
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software que permita aos médicos diagnosticar mais rapidamente e com uma precisao
reconhecida [17].

A TA tem sido muito aplicada em varios setores da satide como a neurologia e a
cardiologia. Um exemplo de utilizacao é no diagnoéstico e previsao de acidentes vasculares

cerebrais [2].

2.3.2 Machine Learning

O ML evoluiu rapidamente na industria médica, podendo ser aplicado no diagnéstico,
na visualizacdo, no estudo da transmissao de doencgas, na segmentacao de imagens médi-
cas, registos de imagens, fusdo de imagens, diagndstico assistido por computador, terapia
guiada por imagem, anotacao de imagem e recuperagao do banco de dados de imagem
2], [18].

Um exemplo de utilizagao é o desenvolvimento de um modelo para uma classificagao
hospitalar baseada em diagnostico de internamentos de emergéncia ou nao, porque cada
vez mais existe um aumento nos servigos de emergéncia nos hospitais o que comeca a
preocupar muitos sistemas. Os internamentos hospitalares sao caracterizadas em dois ti-
pos, o primeiro tipo é o internamento de nao emergéncia, em que o paciente pode ter sido
encaminhado por um médico de cuidados priméarios, e o segundo tipo é internamentos nao
programados, ou seja, emergéncia, que inclui paciente com urgéncia ou risco de vida que
requerem assisténcia médica imediata. Uma maneira de utilizar esta técnica é num estudo
para desenvolver um modelo para uma classificagdo hospitalar baseada em diagndstico de
internamentos com atendimento de emergéncia ou nao, com isto, pretende-se prever a
urgéncia das admissoes com um valor numérico que reflete o grau de planificacao dispo-
nivel para um hospital. Para este fim foram utilizas técnicas de Machine Learning para
desenvolver um modelo de classificac@o, e assim treind-lo com inimeros dados julgados
por especialistas [19].

Os cuidados paliativos sao associados a pacientes que sofrem com uma doenca terminal.

O ML foi utilizado para avaliar o risco de mortalidade de pacientes nos cuidados paliativos
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num ano, através da previsao de saida de pacientes no préximo ano usando dados coletados

na admissao hospitalar [20].

2.3.3 Support Vector Machine

O Support Vector Machine é um algoritmo que pretende melhorar os cuidados de
saude através do desenvolvimento de modelos preditivos para aumentar a precisao de
diagnostico. De seguida serao apresentados alguns exemplos onde o SVM ¢ utilizado.

Um exemplo de aplicagao do SVM ¢ a classificacao arritmica do batimento do coragao.
Neste caso a técnica é usada principalmente na detecao de anormalidade do eletrocardio-
grama para identificar problemas relacionados com o coracao. A classificacao de batimen-
tos arritmicos baseada em treino por maquina é realizada para categorizar em individuos
normais e anormais. Utilizou-se o algoritmo de SVM com o intuito de conseguir classificar
a batida num sinal extraido do recurso de remogao de ruido [21].

O SVM pode ser utilizado para diagnosticar o cancro da mama, através de uma base
de dados com o historico médico dos pacientes. Foram efetuados estudos com diferentes
numeros de classes de forma a prever o diagndstico com alta precisdo. A base de dados
baseia-se no diagnostico desta doenga, ou seja, possuiu parametros de entrada e respetivos
diagnosticos [22].

O SVM também pode ser usado para prever a doenca de Alzheimer, através do uso
de uma base de dados foi realizado o treino do processo para obter um diagnostico final
fornecido com os valores correspondentes, esse treino é efetuado através de um método
de classificagdo binaria. Logo, este algoritmo consegue prever a deméncia e validar seu

desempenho [23].

2.3.4 Deep Learning

Nesta era digital, as instituicoes de satde dispoem de um elevado niimero de dados
biomédicos que podem ser usados no auxilio de tomada de decisoes.

Alguns exemplos de como o Deep Learning pode ser utilizado:
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e No processamento de imagens clinicas, especialmente na analise de imagens de res-
sonancia magnética do cérebro para prever a doenca de Alzheimer e suas variagoes

[15];

e Na biologia de alto rendimento, a tecnologia é usada para capturar a estrutura in-
terna de conjuntos de dados cada vez maiores e de alta dimensao, como por exemplo,

sequéncias de DNA e medi¢oes de RNA [15];

e Os smartphones e tablets equipados com sensores estao a transformar uma varie-
dade de aplicagdoes moveis, incluindo a monitorizagao da saude. Estes dispositivos
podem dar aos pacientes acesso direto a analises pessoais, facilitando os cuidados

preventivos e auxiliar pacientes que ja tenham doengas desenvolvidas [15].

Assim, o DL pode abrir caminho para uma proxima geracao de sistemas de assisténcia
médica que podem incluir muitos milhdes a bilides de registos de pacientes e usa-los para
apoiar efetivamente os médicos em diferentes dominios e aplicagdes, como na previsao de
risco de doenca, prescrigoes personalizadas, recomendacoes de tratamento, recrutamento

de ensaios clinicos, pesquisa e andlise de dados, entre outros [15].
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo visa a introduzir conceitos sobre o Support Vector Machine, ou seja,
a sua teoria de aprendizagem, as estratégias de otimizacao e os tipos de classificacao

existentes.

Como ja foi referido anteriormente, o Support Vector Machine é um algoritmo de
classificacao que pertence ao Supervised Learning, isto porque se trata de um gerador que
recebe um conjunto de dados em que cada dado é formado por um conjunto de parametros
(caracteristicas) de entrada e um conjunto de classes, que representam o fenémeno de

interesse sobre o qual se pretende fazer previsoes.

No Supervised Learning existem duas técnicas possiveis de se utilizar, a regressao
e a classificacdo. O que determina qual técnica aplicar é o tipo de classes a utilizar,
caso as classes contenham valores continuos, tem-se uma regressao, caso assumam valores

discretos tem-se um problema de classificacao.

O SVM inicialmente foi projetado para classificacdo binaria, mas pode ser estendido
para classificagao multi-classe, o que determina o tipo de classificagdo a utilizar é o valor
discreto da classe, pois se for igual a dois é denominado classificacao binaria e se for

superior a dois considera-se uma classificacdo multi-classe.

Este algoritmo constitui um método de aprendizagem que tem vindo a receber grande

atencao nos ultimos anos, devido a ter uma boa capacidade de generalizacao e robustez na
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presenga de dados de grande dimensao [24]. Isto deve-se a Teoria de Aprendizagem Esta-
tistica (TAE), que apresenta diversos limites para controlar a capacidade de generalizagao
de um classificador linear [6].

A generalizacao de um modelo define a capacidade de prever corretamente a classe de
novos dados, que se divide em overfitting ou underfitting. O overfitting acontece quando
o modelo se especializa nos dados utilizados no seu treino e obtém uma taxa de acerto
baixa quando confrontado com os novos dados. Também é possivel induzir hipoteses que
apresentem uma baixa taxa de acerto mesmo no subconjunto de treino, acontecendo o

underfitting.

3.1 Teoria de Aprendizagem

Esta seccao tem como objetivo descrever o conceito do modelo para os processos
de aprendizagem que sao usados na construcao de algoritmos do Machine Learning, em
especial, o SVM.

Para construir qualquer teoria é necessario o uso de alguns conceitos em torno dos
quais a teoria é desenvolvida. E importante utilizar conceitos que descrevam condicoes
necessarias e suficientes para a capacidade de um método de aprendizagem convergir para
uma solugao otima.

O modelo geral de aprendizagem é constituido por trés componentes:

e Um gerador (G) de vetores aleatérios, x € R", selecionados de forma independente a
partir de uma fungao de distribuigao de probabilidade cumulativa F'(x) fixa, porém

desconhecida [6];

e Um supervisor (S) que retorna um valor de saida desejada y, para cada vetor de
entrada x, de acordo com uma fungao de distribui¢do condicional F'(y|z), também

fixa e desconhecida [6];

e Um algoritmo de Machine Learning capaz de implementar um conjunto de fungoes

f(z,B),p € A, em que A é um conjunto de pardmetros [6].
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Assim, o problema de aprendizagem consiste em escolher o melhor conjunto de fungoes,
f(z,8),8 € A, que melhor se aproxima a resposta do supervisor, ou seja, um valor de
saida desejado.

A funcao desejada ¢é baseada em um conjunto de treino, 7', com [ observagoes in-
dependentes e identicamente distribuidas (i.i.d) desenhadas de acordo com F(z,y) =
F(x)F(y|e):

T A{(z1,91), s (T yn)} -

Para alcancar a melhor aproximacao entre a saida produzida pelo SVM e a saida
desejada, é necessario trabalhar com uma medida designada por fungao de risco (erro).

Com o propésito de escolher o melhor conjunto de fung¢odes para a resposta do super-
visor, mede-se a perda ou discrepancia Q(y, f(x,3)) entre a resposta y do supervisor a
uma determinada entrada z e a resposta f(x, ) fornecida pelo Support Vector Machine.
Através de um problema de aprendizagem mais geral, considera-se a medida de proba-
bilidade F'(z), definida no espaco Z e uma fungao de perda especifica de cada problema
Q(z,5), € A, onde z descreve um par (z,y). O valor esperado da perda é definido pela

seguinte férmula, designada por Fungao de Risco, R(5):

R(8) = [Q(0)dF(2), e A,

na qual a medida de probabilidade F'(z) é desconhecida, porém z representa um par (x,y) e
compreende dados entre z1, ..., z;. Para aplicar essas defini¢goes a um problema particular,
deve-se substituir a funcao de perda correspondente na férmula.

A funcao de risco determina, para essa funcao de perda, a probabilidade de erro de
classifica¢do, deste modo tem como objetivo encontrar a fungao Q(z, ) que minimiza o
risco. Contudo a funcao de distribuigdo de probabilidade conjunta F'(z) é desconhecida
e as unicas informagoes disponiveis encontram-se no conjunto de treino, assim temos
um problema, que é encontrar uma funcao que minimize a probabilidade de erro de
classificacgdo quando a medida de probabilidade F'(z) é desconhecida, mas os dados sao

fornecidos.
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Para minimizar a Fungao de Risco R(f) pode-se aplicar o principio indutivo de Mi-
nimizagao do Risco Empirico [6]. A Minimizagdo do Risco Empirico é um principio na
Teoria de Aprendizagem Estatistica que define uma familia de algoritmos de aprendizagem
e é usado para fornecer limites tedricos sobre seu desempenho.

Este principio depende inteiramente do conjunto de dados de treino. O risco empirico
¢ a medida da taxa de erro no conjunto de treino para um ntmero de observacoes finitas

e fixas. Esse principio indutivo pode ser descrito como:

1. Substituir a funcdo de Risco R(/) pela fungao de Risco Empirico R, (5):

construida a partir do conjunto de treino zy, ..., 2;.

2. Aproximar a fun¢do Q(z, 5y) que minimiza a fungao de Risco pela fungao Q(z, f)

que minimiza o risco empirico.

A funcdo de Risco Empirico difere da funcao de Risco por dois motivos principais:
nao depende, de forma explicita, da funcao de distribuicdo desconhecida, e pode ser
minimizada em rela¢do aos pardmetros de aprendizagem, (3 [6].

O erro de generalizacdo nao se consegue obter apenas pelo calculo ERM, por isso,
recorre-se a Teoria Vapnik-Chervonenkis que demonstra que é imperativo restringir a
classe de fungoes a partir da qual f é escolhida para que a capacidade seja adequada a
quantidade de dados de treino disponiveis [25]. O conceito de capacidade mais conhecido
da Teoria VC ¢ a dimensao Vapnik-Chervonenkis, que é a componente importante para
o limite de generalizacao de SVM.

A dimensao VC, h, do conjunto de funcgoes (), é a responsavel pelo limite de generali-
zacao de SVM. Quanto maior o seu valor, mais complexas sdo as fungoes de classificacao
que podem ser induzidas a partir de Q).

A dimensao Vapnik-Chervonenkis de um conjunto de fungées indicadores Q(z, 3), 3 €

A, é o nimero méaximo h de vetores z;, ..., z, (relembrando que z descreve um par (z,y))
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que podem ser separados em duas classes em todas as 2" maneiras possiveis usando este
conjuntos de fungoes.

Como foi referido anteriormente o ERM nao determina um erro de teste pequeno. Para
superar essa limitacao, o SVM realiza a Minimizacao do Risco Estrutural. Este principio
demonstra o erro de generalizacao limitado pela soma do erro do conjunto de treino (risco
empirico) e um termo de confian¢a que depende da dimensao VC do classificador.

Assim, o SRM ¢é baseado num limite importante fornecido pela TAE que relaciona
o risco esperado de uma fun¢do ao seu risco empirico e a um termo de confianga. Fsse
limite, apresentado na Equagdo (3.1), é garantido com a probabilidade 1 — n, em que

n € [0, 1].

oo (2 — log(2
R(E) < Rupy(8) + L0BB)+ D = oBC) 1)

onde [ é o tamanho do conjunto de treino, h a dimensdo Vapnik-Chervonenkis (VC) da
classe de funcgoes () a qual z pertence, e a parcela de raiz na soma é referenciada como
termo de confianga.

O primeiro termo da inequacao é designado por Limite de Risco, pois é o limite para
o erro de generalizagao, e o segundo termo por Confianca VC [25]

Segundo Haykin o erro de treino, para um nimero fixo de exemplos, diminui quando a
dimensao VC e o intervalo de confianca aumentam, assim, o Limite de Risco e a Confianca
VC convergem para o minimo [26].

Entao, dado o conjunto S de fungdes Q(z, ), 5 € A, é produzida uma estrutura que
consiste na divisao da classe de fungoes de entrada em subconjuntos aninhados de fungoes
S ={Q(z,0),8 € A}, tal que S; C Sy C ... C 5.

Dado um conjunto de observagdes z1, ..., 21, o principio SRM escolhe a funcio Q(z, 5F),
minimizando o risco empirico do subconjunto Sk, que apresente o menor Limite de Risco,
procurando assim um compromisso entre a qualidade de erro de treino e a complexidade
do intervalo de confianca.

O risco empirico diminui com o aumento no indice do elemento da estrutura, enquanto

o intervalo de confianga aumenta. O limite minimo do risco é alcancado para algum
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elemento apropriada da estrutura (S* da Figura 3.1).

Bound on the risk

Confidence interval

Empirical risk

Figura 3.1: O limite de risco é a soma do risco empirico com o intervalo de confianga [6].

A Figura 3.1 representa o que se pretende para obter o Support Vector Machine.
Observando a figura pode-se esclarecer que o underfitting acontece entre h; e h*, e o over-
fitting entre h* e h,. Assim, o SVM implementa esse principio estatistico para controlar
a capacidade e prevenir o overfitting.

Na seccao seguinte serao apresentadas definigdes de Otimizagdo Matematica , porque
os tipos de classificacao do SVM resolvem-se através da resolugao de problemas quadrati-
cos convexos, e do algoritmo de Otimizagao Minima Sequencial por ser o solvente utilizado

pelo software Matlab para resolver problemas de classificacao.

3.2 Otimizacao Numeérica

A otimizagdo é um ramo de matemadtica que se refere ao estudo de problemas de
minimizar ou maximizar fungdes de qualquer natureza. No contexto SVM a otimizagao
envolve a caracterizacao de solugoes para classes de problemas compostos por fung¢ées que

devem ser escolhidas para minimizar ou maximizar uma certa fungao objetivo.
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Existem diferentes tipos de otimizacao, dependendo do tipo de restrigoes:

e Otimizacao sem restrigoes: abrange os problemas em que as variaveis podem

assumir qualquer valor sem uma limitagao de regras (restrigoes);

e Otimizagdo com restrigoes: abrange a classe de problemas em que as varidveis
podem assumir valores condicionados, ou seja, sujeitos a restricoes. Essas restricoes
podem ser de igualdade e desigualdade. Uma restri¢ao de desigualdade g;(w) > 0 é
ativa se g;(w) = 0 e inativa se g;(w) > 0. Em algumas situagdes sdo introduzidas
variaveis de folga, £, para transformar uma restricao de desigualdade numa restri¢ao

de igualdade, como se podera observar mais a frente no capitulo.

Pode-se identificar diversos tipos de otimizacao:

e Programacao linear: a funcao objetivo e todas as fungoes de restri¢ao sao lineares;

e Programacao nao-linear: pelo menos a fungdo objetivo ou uma das fungoes de

restricao sao nao lineares;

e Programacao Quadratica: a funcao objetivo é quadréatica e as restri¢des sao

lineares;

e Programacao Convexa: um conjunto de pontos é dito convexo se, dados quais-
quer dois pontos no conjunto, o segmento de reta que os conecta estd também no

conjunto, ou seja, qualquer minimo local ¢ um minimo global;

e Programacao Quadratica Convexa: a fungao objetivo é convexa e quadratica,

e considera problemas em que as restrigoes sao lineares.

No contexto SVM trata-se de problemas quadraticos convexos e esses problemas serao
solucionados através da funcao Lagrange. Todos os tipos de problemas de classificacao
baseiam-se no mesmo problema de otimizacao quadratico convexo.

O algoritmo de otimizagao utilizado para o modelo SVM ¢ o algoritmo de Otimizacao
Minima Sequencial (SMO), que foi criado especificamente para resolver problemas de

otimizagdo SVM, ajudando-o a resolver o treino da classificagdo bindria linear.
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A grande vantagem desta abordagem é que ndo precisamos de um programa para
resolver os problemas quadraticos com dois multiplicadores de Lagrange, pois conseguimos
resolver o problema analiticamente. Como consequéncia, nao é necessario armazenar uma
matriz enorme, o que pode causar problemas na memoria da maquina.

Além disso, o SMO usa varias heuristicas para acelerar o calculo [27]. O algoritmo

SMO é composto de trés partes:
e Uma heuristica para escolher o primeiro multiplicador de Lagrange;
e Uma heuristica para escolher o segundo multiplicador de Lagrange;

e O codigo para resolver o problema de otimizagao analiticamente para os dois mul-

tiplicadores escolhidos.

Mais detalhes sobre a otimizac¢do no contexto SVM podem ser consultados em [27].

3.3 Classificacao Binaria

Como ja foi referido inimeras vezes ao longo deste estudo, o Support Vector Machine
foi inicialmente projetado para classificagdo binaria. Assim, esta sec¢do visa apresentar

os diferentes tipos de classificacdo bindria existentes.

3.3.1 Classificacao Binaria Linear

A classificagdo binaria linear surgiu pela aplicacao direta dos resultados fornecidos
pela TAE. O classificador bindrio consiste em dividir um conjunto de dados em duas
classes distintas, por isso, geralmente pode-se considerar um problema de classificacao
que contém n caracteristicas, ou seja x € R™ e [ elementos de treino [28]. Assim, teremos

o seguinte conjunto de treino, 7"

T={(z1, 1) (@, 00)},
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onde z; € R", 3, € Y = {—1,1},i=1,...,1. E preciso encontrar uma funcio real g(z) em

R™, que descubra o valor de y para qualquer x pela funcao de decisao:

f(x) = sgn(g(x)),
onde sgn(.) é a fungao de sinal definida por:

1,a > 0;
sgn(a) =
—1,a < 0.

Assim, pode-se observar que para resolver um problema de classificagdo é necessario
encontrar um critério para separar o espaco R™ em duas regioes, de acordo com o conjunto
de treino 7' [28].

Através de conhecimentos matemaéticos ja adquiridos sabemos que qualquer linha reta,
w-x+b =0 (onde (w-z) é o produto escalar entre w = (wy,wy)? e x = (x1,22)") consegue
dividir um plano em duas regides: (w-x)+b>0e (w-x)+b < 0 [28]. Ou seja, assim
podemos determinar o valor de y correspondente a qualquer ponto de x através da fungao
de decisao:

y = sgn((w-x)+b)

A classificacao binaria linear pode ser estendida para problemas linearmente separaveis

ou nao separaveis.

Problemas Linearmente Separaveis

Um problema linearmente separavel ¢ um problema em que um conjunto de treino
pode ser separado por um hiperplano, y = f(z) = sgn((w - z) + b) [28].

O método de margem rigida ou maxima pretende encontrar a melhor direcao de w ,
mas para isso necessita de trés linhas, a linha [; que ¢é designada por hiperplano ou linha
de separacao, e as linhas [, e [3 que sao as linhas de suporte, como se pode observar na

Figura 3.2.
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o [z],

Figura 3.2: Representagao da linha de separacgao e das linhas de suporte [28].

As linhas de suporte encontram-se em paralelo, e a distancia entre elas designa-se por

margem, assim quando a margem for méaxima, , 0 hiperplano ¢é ideal, como se pode

2
[l

observar na Figura 3.3.

Figura 3.3: Representagdo de um hiperplano ideal [28].

Através do método de margem rigida obtém-se o seguinte problema de otimizagao
para w e b, que corresponde ao calculo da minimizagdo da margem entre as duas linhas
de suporte no espaco bidimensional:

. 1 2
min,, ; 5||w
st yi(w-x)+b>1, i=1,..1

O problema de otimizacao obtido é quadratico, cuja solu¢do possui uma ampla e
estabelecida teoria matemaética [28]. Como a fungdo objetivo ¢ minimizada e os pontos
que satisfazem as restrigoes formam um conjunto convexo, esse problema possui um tnico
minimo global. Problemas desse tipo podem ser solucionados com a introduc¢do de uma

funcao de Lagrange, que engloba as restrigoes a funcao objetivo, associadas a parametros
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denominados multiplicadores de Lagrange, c.

1
L(w,b,a) = |w||2 ZO‘% yi(w - z;) +b—1],

=1

onde a = (ay, ..., ;)T é o vetor multiplicador Lagrange.

A fungao Lagrange L(w,b, o) é uma funcao quadratica estritamente convexa de w, que

alcanca seu valor minimo se w satisfizer:

!
VeLl(w, b a) =w— Z%‘yﬂi =0
=1 (3.3)

l
w = Z%‘yﬂi
i=1

Assim, ao encontrar o valor de w através da funcao de Lagrange obtém-se o seguinte

algoritmo para calcular o hiperplano:

Algorithm 1 Problemas Linearmente Separaveis

1: Obtenha o conjunto de treino T = {(x1,41), ..., (z;,y)}, onde z; € R", y; € Y =
(—1,1},i=1,...0;

2: Construa e resolva o problema quadratico convexo:

I

1 l
mino 5 323 aseins (o -a7) = o

j=1i=1

!
s.t. Zaiyi =0,

=1
a;>0i=1,..1

obtendo a solugdo o* = (af, ..., af);
!

3: Calcula w* = z a;y;z; e escolha um componente positivo de a*,a} e depois calcule

i=1
b*:

!
- Z a;yi(z
i=1

4: Construa o hiperplano ideal (w*-x)4b* = 0, e sua fun¢ao de decisao f(x) = sgn(g(x)),

onde:
l

g(z) = (w"-z)+b" =) (yioz;kx,» . x) + 0.

=1
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Mais detalhes sobre o algoritmo SVM para problemas lineares separaveis podem ser

consultados em [28].

Problema Linearmente Nao Separavel

Para um problema de classificagao geral é possivel que qualquer hiperplano nao consiga
separar corretamente todas as entradas positivas e negativas, mas caso se queira utilizar
o hiperplano como separador é necessario ter em conta algumas estratégias a adotar.

Para este caso o problema linear separavel de margem maxima estende-se para lidar
com conjuntos de treino mais gerais, passando a designar-se por método de margem suave.
Este método permite que alguns dados possam violar a restricao, y;((w-z;)+b) > 1, através
da introdugao de varidveis de folga, & [28]. Essas varidveis relaxam as restrigoes impostas

ao problema de otimizacao principal (3.2) que se torna:

Outra estratégia é violar as restrigoes o menos possivel, ou seja, evitar aumentar muito
&;, impondo-lhes uma penalidade na funcao objetivo (3.2), por exemplo, pode-se adicionar
um termo Y, §; & func¢do objetivo (3.2), resultando na alteragdo do problema principal
28]
!
miny, ¢ 5| [w]]* + C D&,

i=1

szOa Z.:]-w"vlv

(3.4)

onde & = (&1, ...,§)T, e C > 0 é um pardmetro de penalidade.
Problemas desse tipo podem ser solucionados com a introdugao de uma funcio de La-
grange, que engloba as restrigoes a fungao objetivo, associadas a parametros denominados

multiplicadores de Lagrange, «; [28]:

l l l

L(w,b,a) = ;||w||2+0[2& —;ai(yz(w~xi)+b—1+&) —Zfz}’

i=1 =1
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onde a = (ay, ...,ay)T é um multiplicador de Lagrange.
Assim, ao encontrar o valor de w através da fungao de Lagrange (3.3) obtém-se o

algoritmo para se obter o hiperplano ideal:

Algorithm 2 Problemas Linearmente Nao Separaveis
1: Obtenha o conjunto de treino T = {(x1,41), ..., (z;,4)}, onde z; € R", y; € Y =
{-1,1},i=1,...,1;
2: Escolha um parametro de penalidade apropriado C' > 0;
3: Construa e resolva o problema quadratico convexo:

1ol !
min, % Z Z viy; (2 - ) oyoy — Z &
j=1

i=1j=1
!
st Y ay =0,
i—1
OSOQSC7 Z:L,l

obtendo a solu¢ao o = (aj, ...,a7);
4: Calcule b* e escolha um componente positivo de a*,aj € (0,C), depois calcule:

l
b =y — Y afyi(a - xp);
=1

5. Construa a fungao de decisao f(x) = sgn(g(z)), onde:

l

g(x) = Z (yiocfxi . x) +b*.

i=1

Mais detalhes sobre o algoritmo de SVM para problemas lineares nao separaveis podem
ser consultados em [28].

Como ja se sabe encontrar os hiperplanos para resolver problemas lineares, é necessario
compreender que existiram pontos sobrepostos a esse hiperplano, designando-os como

vetores de suporte:

e Se for vetor de suporte z; satisfaz y;g(z;) = vi((w* - x;) +0*) = 1 ou y;9(z;) =
yi((w*-z;)+b*) = —1, ou seja, todos os vetores de suporte estao nos dois hiperplanos

de suporte [28];
e Se nao for um vetor suporte z; satisfaz y;g(x;) = y;((w* - x;) + b*) > 1 [28].
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3.3.2 Classificagcao Binaria Nao Linear

Existem alguns tipos de problemas que a classificacao linear nao consegue resolver,

como por exemplo o problema apresentado na Figura 3.4.

Na Figura 3.4 observa-se o hiperplano apropriado para a resolucao de problemas nao

lineares. O hiperplano ideal parece-se com uma elipse centrada na origem no plano

([z]1, Olal2) [28].

[x];

] _,———[:—\_ 4
o Y
Jf_./"-'- i + .\"\-\.
F A + 0
i + :: :l_-
b + U /! .
o .‘"\-\. + + T ;/ [r'\- 1
— s
- & o

Figura 3.4: Exemplo de classificagdo bindria nao linear [28].

Para transformar um elipse em linha reta é necessério considerar um mapa x = ®(x)

dos pontos no plano ([z];, O[zx]s), para os pontos ([x]1, [z]2), no plano ([z];, Ox]2) [28]:

® : . (3.5)

A Equagéo (3.5) montra que para modificar uma classifica¢do com separagao nao linear
para linear, é somente necessario obter um mapa apropriado.

Esse mapa é calculado através da funcao Kernel, que tem como tarefa descobrir uma
funcao de decisao e deduzir a saida correspondente y de qualquer nova entrada x. O ponto
de partida para resolver esse problema é que entradas semelhantes devem ter as mesmas

saidas. Portanto, ¢ necessario medir a nova entrada e ver se x é mais parecido as entradas
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positivas ou negativas; isto envolve o conceito de “similaridade” [28]:

K(xi, x5) = O(x;) - D(x;) (3.6)

Essa semelhanca entre as duas entradas é medida pela distdncia, quanto menor a
distancia mais semelhante, sdo as entradas. A distancia é decidida pelo Kernel selecionado
através da Equagao (3.6).

Para uma melhor precisao de resultados, a distancia entre duas entradas z; e z; €
definida pela distancia de duas normas entre os dois vetores, ||z; — z;||* [28]. Na Tabela

3.1 pode-se observar as func¢oes Kernel mais comuns.

Tabela 3.1: Funcgoes de Kernel.

Tipo de Kernel Funcao K(xz;, ;)
Linear K(.Ti, xj) = Tj - Ty
Homogénea K(zi,x;) = (z; - x;)?
Polinomial
Nao Homogénea K(zi,x;) = ((z; - 25) + 1)¢
ellzi-z; [
Gaussiano K(z, ;) = = (z; - x;)?

Para um problema n-dimensional geral é permitido que um mapa transforme um vetor
n-dimensional  em outro vetor dimensional infinito x no espaco Hilbert, H. O espaco
de Hilbert ¢ uma generalizacdo de um espago vetorial real de dimensao finita distribuida
por um produto interno, que nao precisa estar restrita a um ntimero finito de dimensoes.

Assim, o mapa pode ser expresso como [28]:

R"™ — H,

A diferenca entre o conjunto de treino para resolver problemas lineares e o conjunto

de treino utilizado para resolver problemas nao lineares, ¢ a adicao do mapa:

T‘I’ = {513'1,3/1),“-;(55'1,?41)}; (37>
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onde x; = ®(z;) € Hyy; e Y{-1,1} ;i =1,..., 1
Para este tipo de problemas também se utiliza o método de margem suave, utilizando

como base a funcao objetivo na Equagao (3.4):

l
minw,b %HUJHQ -+ CZ&M
i=1

st yi(w-P(x;))+b>1-&, 1=1,..,1,
5%207 izl?"‘al7

Como referido anteriormente trata-se de um problema quadratico convexo, logo intro-

duzimos a funcao de Lagrange:

Lw,b,€0) = Sl + O & — Y aullw - @) 45— 146) — >¢)

i=1 i=1
onde a = (ay, ..., )T é um multiplicador Lagrange.

Baseando-se na fungao de Lagrange (3.3), com variaveis de folga e fungoes Kernel,
obtém-se w = iaiy,-q)(xi). O Algoritmo 3 apresenta o procedimento para encontrar o
hiperplano ideafl:.1

Para se obter os vetores de suporte do classificador binario nao linear com Kernel,
é necessario que a entrada x;, esteja associada a um ponto de treino (z;,¥;), e que 0s

componentes correspondentes, o e a*, sejam diferentes de zero. Se g(z) é definido pela

equagao (3.9):
e Se o vetor de suporte z; correspondente a «; € (0,C') entao satisfaz y;g(z;) = 1;
e Se o vetor de suporte x; correspondente a a; = C' entao satisfaz y;g(x;) = —1;
e Se o vetor z; for ndo suportado satisfaz y;g(x;) > 1.

Mais detalhes sobre o processo podem ser consultados em [28]. A secgao seguinte visa

a apresentar o outro tipo de classificacao existente.
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Algorithm 3 Problemas Nao Lineares

1: Obtenha o conjunto de treino original T = {(z1,41), ..., (x;, ) },onde xz; € R™, y; €
Y ={-1,1},i=1,...,1;

2: Escolha um Kernel do espaco R™ ao espago Hilbert, e um parametro de penalidade
apropriado C' > 0, para se obter o conjunto de treino em 3.7

3: Construa e resolva o problema quadratico convexo:

[

!
min,, % Z Z yiyjaiajK(xi ) xj) - Z aj,
j=1

i=1j=1

!
st Y ay=00<a;<C, i=1,..,1

=1

obtendo a solu¢ao a* = (af, ...,a7);
4: Calcule b* e escolha um componente positivo de a*,a € (0,C) e depois calcule:

Lo
b =y = D> wiog (O(xi) - O(x))); (3.8)
i=1j=1
5: Construa a fungao de decisdo f(x) = sgn(g(z)), onde:
!

g9(x) = Y_(yic; (O(z:) - 2(2))) +b". (3.9)

=1

3.4 Classificacao Multi-classe

Existem varias extensoes do problema de classificacdo binaria. A extensao mais utili-
zada para resolver problemas com mais do que duas classes é a de classificacdo de multi-

classe que ¢é formulada matematicamente da seguinte maneira:

T={(ze, 1) (@, 00)},

onde z; e R", y; € Y ={1,2,..M},i=1,..,1

E necessério encontrar uma funcio de decisio f(x) em R” de modo a que o ntimero
de classe y para qualquer valor de = possa ser previsto pela fungao de decisao, y = f(z).
A solugao é encontrar um critério para separar o espaco R"™ em regides M de acordo com

o conjunto de treino [28].
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E necessario entender que o parametro M ¢é escolhido por validagao cruzada e interage

fortemente com os pardmetros de Kernel [13].

Para resolver problemas de classificacao multi-classe utiliza-se um método que pode
ser usado através de varios métodos de esquema de votacao baseados na combinacao de

muitas fungoes de decisao de classificagdo bindria.

O ECOC (Error-Correctiong-Output-Code) representa uma estrutura bem-sucedida
para lidar com problemas de categorizacao de varias classes com base na combinagao de

classificagdo bindria [29].

Esta método é dividido em dois estégios: codificacao e decodificacao [29]. O estagio de
codificacao cria uma palavra-cédigo para cada classe, de um conjunto de classes, com base
em diferentes problemas bindrios, que é obtida através de um conjunto de M classes a
serem aprendidas, m diferentes bipartigoes (grupos de classe) sao formadas e m problemas
binarios sao treinados. A palavra-cédigo é uma sequéncia de bits de um cédigo que
representa cada classe, onde cada bit identifica a associacao da classe para um determinado
classificador binario. O estdgio de decodificagdo toma uma decisao de classificagdo para

uma determinada amostra de teste com base no valor do cédigo de saida.

As duas sub-subsecgoes seguintes apresentam dois métodos do ECOC utilizados para
treinar o modelo, o um contra um ("one versus one"), e um contra todos ("one versus
the rest"). O método mais usual e que é automaticamente utilizado através do software

Matlab é o um contra um.

3.4.1 Um contra Um

E uma abordagem que tenta distinguir uma classe de outra. Considerando o conjunto
de treino anterior, para cada par, (i,7) € {(¢,7)|i < j,4,j = 1,..., M}, constréi-se um pro-

blema de classificacao binaria para separar a i-ésima classe da j-ésima classe, resultando
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em uma fungao ¢*~/(z) e na sua fungao de decisdo correspondente [28]:

o i,9"(z) > 0,
[ (z) = o
j,g"(x) <0,

Para prever o rotulo da classe y para qualquer entrada x, utiliza-se a fun¢ao de decisao

M(M —1)
2

do tipo , que obtém o rotulo através do qual a classe obtém um maior nimero
de votos.
Um voto para uma determinada classe é definido como uma funcao de decisdo que

coloca a entrada x na classe [28].

3.4.2 Um contra todos

O método um contra todos, consiste em M problemas binarios, em que o j-ésimo
separa a j-¢sima classe do resto, produzindo a fungao de decisao f7(z) = sgn(¢’(z)),j =
1,....M.

O préximo passo é fazer a classificacio multi-classe de acordo com g¢'(z), ..., g™ ().
Obviamente, se essas fungoes de decisdo estiverem exatamente corretas, para qualquer
entrada z existe um valor tnico de ¢’(z) > 0 entre os valores de g'(z),...,g"(x) e a
entrada x pode ser prevista na classe J [28].

Uma dificuldade que pode aparecer através do algoritmo acima é que os conjuntos de
dados nos problemas de classificacdo binaria estao desequilibrados. A caracteristica do
desequilibrio de classe geralmente leva a resultados insatisfatérios.

Uma solucao para resolver este problema ¢ selecionar parametros de penalidade para
diferentes classes, penalidade maior para a classe minoritaria e penalidade menor para a
classe maioritaria [28]. Por exemplo, para o reconhecimento de dez classes, precisamos
resolver problemas de classificacido bindria que separem um digito (classe positiva) dos
restantes (classe negativa), portanto, a classe positiva seria a classe minoritaria e a classe
negativa seria a maioritaria, para solucionar este desequilibrio cridavamos parametros de

penalidade para cada uma delas. Assim o problema é resolvido com base no algoritmo de
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classificagdo bindria nao linear com Kernel, equagoes (3.8) e (3.9).

O Algoritmo 4 apresenta o procedimento para encontrar o hiperplano ideal:

Algorithm 4 Um contra Todos

1: Insira o conjunto de treino:

T — {(.731,y1)7 ceey (.Tl,yl)} )

onde z; e R", y; € Y ={1,2,..M},i=1,...,1L
2: Para j = 1,..., M, construa um conjunto de treino do j-ésimo problema binario com
o conjunto de treino:

T7 = {(Ilay{)7"'7(xl7y{>}7
j 17y] = 17
yi (x) = :
0,97 # 1.

3: Construa a funcio de decisao:

flz) = arg max ((w;-®(z))+b)
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Capitulo 4

Caracterizacao da Base de Dados

O presente capitulo pretende apresentar a base de dados utilizada. De maneira a
cumprir o objetivo principal deste estudo, o desenvolvimento de uma aplicacao para apoiar
os profissionais de satide nos diagnésticos médicos, implementaram-se estratégias para
treinar e testar um modelo que consiga identificar individualmente as doencas.

Com o objetivo a obter um sistema inteligente capaz de identificar doencas é necessario
uma base de dados com parametros que caracterizem a doenca, porque o desempenho
depende em grande parte do niimero de parametros de entrada levados em consideracao.
Considerando o método SVM para treinar o modelo é fundamental que nos dados esteja
identificado o diagnostico final correspondente a esses resultados.

Neste trabalho foram consideradas trés bases de dados referentes ao cancro da mama

[30], a diferentes tipos de deméncia [23] e doenga cardiaca [31].

4.1 Cancro da Mama

O cancro da mama tem origem na glandula mamaria e é o tumor maligno mais fre-
quente na mulher. A glandula mamaria é formada por 16bulos, onde é produzido o leite,
e por ductos, que o transportam até ao mamilo. Quando as células dos ductos ou dos
l6bulos mamarios se transformam em células malignas, surge um carcinoma ductal ou um

carcinoma lobular [32].
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Para este estudo utilizou-se uma base de dados que foi recolhida pela universidade de
Wisconsin, que possui 569 amostras e 10 parametros relevantes que foram calculados a

partir de uma biopsia aspirativa ou PAAF (pungao aspirativa por agulha fina) [30].

-+ Ultrasound transducer

Biopsy |-
needle

Area to be biopsied

Syringe k\_\(‘(

Figura 4.1: Biopsia aspirativa ou PAAF (pungao aspirativa por agulha fina) [30]

A bidpsia aspirativa é um procedimento de diagnéstico que consiste na remocgao de
uma amostra de células do tecido mamario suspeito para exame, é realizado através de
uma agulha fina que é guiada pelo ultrassom, que permite recolher pequenas quantidades
de células ou liquido para o estudo citolégico, como se pode observar na Figura 4.1 [32].

O conjunto de dados é composto por 357 pacientes que foram diagnosticadas com
n6édulo benigno e 212 pacientes foram diagnosticadas com noédulo maligno. Os nove

parametros de entrada utilizados neste estudo foram:

e Raio: Calculado através da média das distancia do centro aos pontos da fronteira.

Este parametro compreende valores entre 6.98 mm e 28.11 mm;

e Textura: Calculado através do desvio padrao dos valores da escala de cinza. Os

valores variam entre 9.71 e 39.3;

e Perimetro: Calculado através da distancia do centro aos pontos da fronteira, 27w xr.

A variagao de valores acontece entre 43.79 mm e 188.5 mm:;
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Area: Calculado através de m x r2. Este pardmetro compreende valores entre 143.5

mm? e 2501 mm?;

Suavidade: Variacao local nos comprimentos do raio. A variacao dos valores deste

parametro esta compreendida em 0.0526 e 1158;

perimetro?

Compactacio: E calculado através de — 1.0. Os valores variam entre

0.0107 e 0.3;

area

Concavidade: Severidade das por¢oes concavas do contorno. A variagao de valores

deste parametro esta compreendida entre 0 e 0.5;

Concava: Medida da superficie mais profunda no centro do que na extremidade.

Este pardmetro compreende valores entre 0 e 0.27;

Simetria: Simetria dos orificios dos ductos. Este pardmetro compreende valores

entre 0 e 0.3;

Dimensao Fractal: Valor da "aproximagao da costa'. A variagdo de valores deste

parametro esta compreendida entre 0 e 1.2.

Na identificacdo dos nédulos do cancro da mama pode-se obter dois diagnéstico, que

sao representados por 0 e 1, ndodulo benigno e nédulo maligno, respetivamente.

4.2 Demeéncia

Uma das maiores causas de mortalidade entre idosos é a deméncia [23]. A deméncia

¢ uma sindrome caracterizado pelo declinio progressivo e global das fung¢des cognitivas,

na auséncia de um comportamento agudo do estado de consciéncia, o que interfere nas

atividades sociais e ocupacionais do individuo [23].

E o termo utilizado para descrever os sintomas de um grupo alargado de doencas que

causam um declinio progressivo no funcionamento da pessoa. Assim, existem diversas
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formas de doencas pertencentes a deméncia, mas a doenca de Alzheimer é a causa mais

comum de deméncia no idoso.

Esta base de dados consiste em uma cole¢ao longitudinal de 150 individuos com cinco

parametros diferentes recolhidos pelo Open Access Series of Imaging Studies (OASIS) [23].

Neste estudo 77 dos sujeitos representam o diagnostico nao demente, 58 dos individuos

o demente, e os restantes 15 o convertidos, ou seja, nao dementes no momento de sua

visita inicial e subsequentemente caracterizados como demente em uma visita posterior.

Os cinco parametros de entrada levados em consideracao foram os seguintes:
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e Idade: E o principal fator de risco para as doencas do nivel de deméncia. Este

parametro compreende idades dos 60 aos 93 anos;

Avaliacio Clinica da Deméncia (Clinical Dementia Rating - CDR): E um
instrumento de estudo da deméncia que classifica os individuos por deficiéncia em
cada um dos sete dominios: memoria, orientacao, julgamento e solugao de proble-
mas, funcao nos assuntos da comunidade, casa, hobbies e cuidados pessoais. Com
base na fonte colateral e na entrevista ao paciente obtém-se uma pontuagao, se CDR
= 0 sem Alzheimer, se CDR = 0.5 Alzheimer muito leve, CDR = 1 Alzheimer leve,
CDR = 2 Alzheimer moderado;

Exame do Estado Mental (Mini-Mental State Examination - MMSE): E
um teste neuropsicologico que avalia, de 0 a 30, diversas capacidades, como leitura,
escrita, orientacao e memoria a curto prazo. Assim, uma pontuac¢ao maior que 24
pontos indica desempenho cognitivo saudéavel, entre 19 e 23 pontos corresponde a
uma deméncia leve, entre 10 e 18 pontos representa uma deméncia moderada e

inferior a 9 pontos representa deméncia grave;

MR Delay: E o intervalo entre cada imagem retirada; Este pardmetro compreende

valores que variam entre 0 e 2639;

Normalized Whole-Brain Volume (n-WBYV): é calculado através de uma ima-

gem que ¢ inicialmente segmentada para classificar o tecido cerebral como liquido



espinhal cerebral, substancia cinzenta ou branca. O procedimento de segmentacao
atribuiu iterativamente vozels (matriz de elementos de volume que constitui um
espago tridimensional) a classes de tecidos. O n-WBV é entdo calculado como a
quantidade de todos os wozels dentro de cada classe de tecido. Este parametro

compreende valores que variam entre 0.6 e 0.8.

Pode-se obter trés tipos de diagnoéstico, em que o 0 representa nao demente, o 1 de

convertido e o 2 o diagnoéstico como demente.

4.3 Doenca Cardiaca

As doencas cardiovasculares sao um conjunto de problemas que atingem o coracao e os
vasos sanguineos, afetando, geralmente, mais homens do que mulheres com idades acima
dos 50 anos. As doencas cardiovasculares estdo associadas a um conjunto de fatores,
que se designam habitualmente por fatores de risco. As doencas cardiacas sdo uma das
maiores causas de mortalidade entre a populagdo do mundo [31].

O conjunto de dados utilizado ¢ do banco de dados de Cleveland, que consiste em
uma cole¢ao longitudinal de 303 individuos com treze pardmetros diferentes [31]. Neste
conjunto de dados existem dois diagnodsticos possiveis, onde 138 dos sujeitos tem auséncia
de doencga cardiaca, e 165 dos individuos tém presenca de doenca cardiaca. Os treze

parametros de entrada utilizados neste estudo foram:

e Idade: O fator de risco mais importante no desenvolvimento de doencas cardiacas,
porque a pressao arterial tende a aumentar com a idade, para tal contribui o fato
dos vasos sanguineos perderam a elasticidade. Este parametro compreende idades

dos 29 aos 77 anos;

e Género: Os homens tém maior risco de doenga cardiaca do que as mulheres na
pré-menopausa, mas depois da menopausa o risco é semelhante ao de um homem.

Na base de dados, o 0 corresponde a mulher e o 1 ao homem.
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e Angina (dor no peito): A angina é uma dor no peito ou um desconforto causado

quando o musculo cardiaco nao recebe sangue rico em oxigénio suficiente. O tipo
de dor no peito que o paciente sente é exibido por: 1 (angina tipica), 2 (angina

atipica), 3 (dor ndo angina) e 4 (assintomatico).

Pressao Arterial em repouso: Um dos fatores de risco, porque a pressao alta
pode danificar as artérias que alimentam o coragdo, e o aumento da pressao do
sangue dentro das artérias também leva a que o coracao tenha de fazer um maior
esforgo para bombear o sangue. O valor é exibido em mmHg, em que os valores
para a sistélica (maxima) variam entre 120 mmHg e 180 mmHg e para a diastdlica

(minima) variam entre 80 mmHg e 110 mmHg;

Colesterol: Um alto nivel do colesterol de lipoproteina de baixa densidade (LDL) é
um fator de risco para doengas cardiovasculares. O valor é representado em mg/dl,
que varia entre 130 mg/dl e 50 mg/dl, significando risco cardiovascular baixo e risco

cardiovacular muito alto, respetivamente.

Acticar no sangue em jejum: Nao produzir hormonio suficiente secretado pelo
péancreas (insulina) ou néo responder adequadamente & insulina faz com que os niveis
de aguicar no sangue do seu corpo aumentem, aumentando o risco de um ataque
cardiaco. Compara-se o valor de ag¢ticar no sangue em jejum de um individuo com
120 mg/dl, se o valor for maior que 120 mg/dl, entdo possui valor 1 (verdadeiro)

caso contrario valor 0 (falso).

ECG repouso: E um exame que deteta a atividade elétrica do coracao, sendo o
mais utilizado para avaliar arritmias cardiacas. Exibe resultados como: 0 (normal),

1 (com anormalidade da onda ST-T) e 2 (hipertrofia ventricular esquerda).

Frequéncia cardiaca maxima atingida: O aumento do risco cardiovascular, estd
associado a aceleracao de frequéncia cardiaca. Os valores variam entre 60 bpm e
100 bpm, que representam, frequéncia cardiaca baixa e frequéncia cardiaca elevada,

respetivamente.



e Angina induzida pelo exercicio: A dor ou desconforto associado a angina pode

variar de leve a grave, com valor em caso afirmativo de 1 e em caso negativo 0.

e Pico do segmento ST do exercicio: Um teste de esforco no ECG é considerado
anormal quando ha uma depressao do segmento ST horizontal ou inclinada para
baixo > 1 mm a 60-80 ms apds o ponto J. O pardmetro compreende valores que

variam entre 0 e 6.2 mm.

e Segmento ST de pico de exercicio: A duragdao da depressao do segmento ST
também ¢é importante, pois a recuperagao prolongada apds o pico de stress é con-
sistente com um teste de stress positivo no ECG, pode ser representado em caso de

subida por 1, em caso de estabilidade/plano por 2 e em caso de descendente por 3.

e Niumero de vasos principais: Que vao de 0 até 4 que sao coloridos por fluoros-

copia, € exibido por um valor inteiro.

e Talessemia: E um grupo de doencas hereditdrias resultantes de um desequilibrio na
producao de uma das quatros cadeias de aminoacidos que compoem a hemoglobina,

em 3 (normal), 6 (defeito corrigido) e 7 (defeito reversivel).

Para a doenca cardiaca pode-se indicar dois tipos de diagndsticos diferentes, represen-

tados por 0 ou 1, auséncia ou presenca da doenga cardiaca, respetivamente.
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Capitulo 5

Analise e Discussao dos Resultados

Este capitulo pretende demonstrar como foi implementado o algoritmo de Support
Vector Machine neste estudo e os resultados obtidos para cada conjunto de dados utilizado.

Primeiramente comeca-se por recolher o conjunto de dados necessario para o estudo,
e de seguida, divide-se o conjunto de dados em dois conjuntos de dados: treino e teste.
O conjunto de dados de treino tem 85% dos dados numéricos e o conjunto de dados de
teste tem 15% dos dados numéricos.

Para uma melhor compreensao da base de dados foram realizados graficos que ilustram
o comportamento dos dados em relacao a dois parametros e apresentam o hiperplano
calculado através do SVM.

Os modelos desenvolvidos para este estudo foram efetuados no software Matlab através

de fungoes predefinidas. O SVM tém duas etapas necessarias, treinar e classificar:

e O treino ¢ realizado, em 100 iteragoes através da funcao fitcsum para o conjunto de
dados do cancro da mama e doenca cardiaca, onde é utilizado a classificacao binaria
linear de problemas linearmente separaveis, com o algoritmo SMO e uma funcao
Kernel linear, ja para a deméncia utilizou-se a funcao fitcecoc com o método "um

contra um"e uma funcao Kernel linear.

e A classificagdo pretende classificar os novos dados usando a previsao, para o modelo

do cancro da mama e doenga cardiaca utiliza-se a funcao fitPosterior e a predict,
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para a deméncia é s6 necessario a funcao predict.

Os resultados sao apresentados numa tabela que compara o diagnostico real com os
diagnoésticos previstos, indicando a probabilidade de pertencer a cada classe. Para per-
ceber se os modelos alcangaram bons resultados, calculou-se a precisao dos mesmos e a
percentagem de falsos negativos e positivos.

Através da utilizagdo da aplicacao Classification Learner do software Matlab e da
analise estrutural dos dados obteve-se que este procedimento alcangou a melhor precisao

de resultados para as trés bases de dados.

5.1 Cancro da Mama

Na Tabela 5.1 é possivel observar uma amostra da base de dados usada para o treino
e teste do modelo onde a primeira coluna representa o indice das pacientes (ID) e as
colunas seguintes possuem informacao relativa ao raio (R), textura (Te), perimetro (P),
area (A), suavidade (Su), compactacao (Cp), concavidade (Ca), concava (Co), simetria
(Si), dimensao fractal (DF) e o diagnéstico. Os restantes valores da base de dados podem

ser observados no Anexo 1A.

Tabela 5.1: Cancro da Mama - Amostra da base de dados utilizada.

ID R Te P A Su Cp Ca Co Si DF | Diag
1 | 13.54 | 14.36 | 87.46 | 566.3 | 0.0978 | 0.0813 | 0.0666 | 0.0478 | 0.1885 | 0.0577 0
2 | 13.08 | 15.71 | 85.63 | 520.0 | 0.1075 | 0.1270 | 0.0457 | 0.0311 | 0.1967 | 0.0681 0
3 9.50 | 12.44 | 60.34 | 273.9 | 0.1024 | 0.0649 | 0.0296 | 0.0208 | 0.1815 | 0.0691 0

357 | 7.76 | 24.54 | 47.92 | 181.0 | 0.0526 | 0.0436 | 0.0000 | 0.0000 | 0.1587 | 0.0588

358 | 17.99 | 10.38 | 122.8 | 1001.0 | 0.1184 | 0.2776 | 0.3001 | 0.1471 | 0.2419 | 0.0787 1

967 | 20.13 | 28.25 | 131.2 | 1261.0 | 0.0978 | 0.1034 | 0.1440 | 0.0979 | 0.1752 | 0.0553

568 | 16.60 | 28.08 | 108.3 | 858.1 | 0.0846 | 0.1023 | 0.0925 | 0.0530 | 0.1590 | 0.0565

569 | 20.60 | 29.33 | 140.1 | 1265.0 | 0.1178 | 0.2770 | 0.3514 | 0.1520 | 0.2397 | 0.0702 1

Posteriormente a divisdo dos dados, na qual, 484 pertencem ao conjunto de treino e

85 ao conjunto de teste, ilustrou-se o padrao da base de dados de treino numa relacao
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entre dois parAmetros e o respectivo hiperplano (calculado através do SVM) para que se
consiga observar as regides de caracterizacdo dos parametros.

Afirma-se que para esta doenga a representacao dos dados graficamente torna-se um
pouco dificil devido a existirem relagoes de parametros onde os dados tendem a formar
um polinémio, e ndo uma linha reta (hiperplano), o que torna arduo a separagao desses
dados. Na figura seguinte pode-se observar um dos graficos que apresenta o hiperplano
ideal, o pardmetro 1 (raio) versus pardmetro 2 (textura), os restantes graficos poderao ser

observados no Anexo 1B.

Cancro da Mama - Pardmetro 1 vs Paramentro 2

*  Benigno

Maligno
) Vetores de Suporte |
Hiperplano

357

30T

Textura
Y
o
.

20 25 30

Figura 5.1: Cancro da Mama - Grafico representativo da relagdo entre o parametro 1
(Raio) e o parametro 2 (Textura).

Analisando a Figura 5.1, observa-se que ha uma separacao dos dados, existindo bastan-
tes pontos sobrepostos ao hiperplano, e alguns pontos representativos da classe maligna
que o ultrapassam, encontrando-se na regiao do nédulo benigno, isto podera significar
alguma dificuldade de previsao no diagnostico.

Sucessivamente, o modelo foi testado com o conjunto de dados de teste, alcangando-se
a Tabela 5.2 que apresenta, alguns resultados da comparacao entre os diagndsticos reais
e os previstos, indicando a probabilidade daquele dado corresponder a cada classe. Os

restantes poderao ser observados na Tabela 4 do Anexo 1C.
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Tabela 5.2: Cancro da Mama - Amostra dos resultados de previsao obtidos.

Probabilidade (%)
ID Paciente | Diag Real | Diag Previsto | Benigno (0) | Maligno (1)

7 0 0 86.32 13.68

21 0 0 99.90 0.10

29 0 1 29.65 70.35

43 0 0 99.97 0.03

388 1 1 0.02 99.98

393 1 0 66.43 33.97

404 1 1 3.51 96.49

406 1 1 25.84 74.16

Considerando todos os resultados, e calculando a taxa de acerto, 90.57% e 75.00%,
do nédulo benigno e nédulo maligno, respetivamente, verifica-se que o modelo tem al-
guma facilidade em identificar a classe benigna. Isto ocorre porque a maior parte dos
pontos representantes dessa classe encontram-se bem divididos e sdo poucos os pontos

que ultrapassam o hiperplano, facilitando a sua previsao.

De seguida, na Tabela 5.3 é apresentada uma tabela que relaciona os diagnosticos
reais com os obtidos pelo modelo, com o objetivo de mostrar o desempenho do modelo ao

analisar a quantidade de acertos e de erros para cada classe.

Tabela 5.3: Cancro da Mama - Relacao de diagnosticos.

Diagnéstico previsto
Benigno (0) | Maligno (1)
Diagnéstico real | Benigno (0) 48 5
Maligno (1) 8 24

Averiguando a Tabela 5.3 pode-se indicar que o modelo obtém as seguintes taxas:
56.47% verdadeiros positivos, 28.24% verdadeiros negativos, 9.41% falsos negativos e
5.88% falsos positivos. Verifica-se que este modelo obtém resultados que requerem al-
guma atencgao, porque apresenta uma maior percentagem de diagndstico negativo com

presenca de doenca.
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A precisao é calculada através da seguinte Equacao:

Y- Verdadeiros Positivos + Y Verdadeiros Negativos
> Diagnosticos Previstos

Precisao = x 100 (5.1)
Através da Tabela 5.3 observou-se que existiram 48 verdadeiros positivos e 24 ver-

dadeiros negativos, substituindo na Equacao 5.1 e dividir por 85 obtém-se uma precisao

total de 84.71%.

Para uma melhor visualizacdo dos resultados da Tabela 5.2, foram realizados dois
graficos, onde, o grafico dos diagnésticos reais representa o comportamento dos dados da
coluna "Diagndstico Real', e o gréafico dos diagndsticos previstos representa o comporta-

mento dos dados da coluna "Diagnostico Previsto'.

Cancro da Mama - Parimetro 1 vs Pard 2 (Diagnéstico real)
30 v . . v
x Benigno
2B - = = O Maigno |
e " y
24 F x
2F

20

Textura

Cancro da Mama - Parimetro 1 vs Pariimetro 2 (Diagnoéstico previsto)
—— . i bt sl el S
Banign
Malign

Texdura
NN
5

0 5 10 15 20 25 0

Figura 5.2: Cancro da Mama - Grafico com a comparacao dos diagnéstico reais com os
previstos do pardmetro 1 (raio) e o pardmetro 2 (textura).
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Na Figura 5.2, pode-se observar que existem pontos que num grafico tém um diagnds-
tico e no outro grafico um diagnéstico diferentes, um exemplo é o ponto (14.64, 15.24)

referente ao paciente n°29.

5.2 Deméncia

Na Tabela 5.4 é possivel observar uma amostra da base de dados usada para o treino e
teste do modelo onde a primeira coluna representa o indice do paciente e as colunas seguin-
tes possuem informagao relativa a idade, CDR, MMSE, MR Delay, n-WBYV e diagnostico.

Os restantes valores da base de dados podem ser observados no Anexo 2A.

Tabela 5.4: Deméncia - Amostra da base de dados utilizada.

ID Paciente | Idade | CDR | MMSE | MR Delay | n-WBYV | Diagnéstico

1 87 0.0 27 0 0.7 0

2 88 0.0 28 0 0.7 0

3 90 0.0 27 538 0.7 0

78 87 0.0 30 0 0.7 1

79 88 0.0 29 489 0.7 1

80 92 0.5 27 1933 0.7 1
148 74 0.5 26 0 0.7 2
149 73 0.5 23 0 0.7 2
150 86 0.5 26 2297 0.7 2

Posteriormente a divisao dos dados, na qual 128 pertencem ao conjunto de treino e
22 ao conjunto de teste, ilustrou-se o padrao da base de dados de treino numa relacao
entre dois parametros e o respectivo hiperplano (calculado através do SVM) para que se
consiga observar as regioes de caracterizacao dos parametros e os vetores de suporte.

Como foi referido no Capitulo 3, o hiperplano para classificagdes de multi-classe pode
ser calculado pelo método um contra um, o que ira resultar num hiperplano para cada
relagao entre classes, ou seja, um hiperplano que separe a classe nao demente com a classe
convertida, a nao demente com a demente, e por ultimo a convertida com a demente.

Apos a divisdo dos dados, na qual, 128 pertencem ao conjunto de treino e 22 ao
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conjunto de teste, representou-se graficamente o conjunto de treino para que se consiga
observar qual o comportamento dos mesmo separando-os em classes através de um hiper-
plano com o intuito de verificar se existe uma separacao ideal entre elas. Os dados irdao
ser visualizados através do comportamento em cada parametro, ou seja, fez-se pardmetro
contra parametro para encontrar os que apresentam um hiperplano ideal, como se pode

verificar na legenda da Figura 5.3.

Deméncia - Pardametro 1 vs Paramentro 2
1.5 T v

1 T L T .

+  Nao Demente
O Convertido
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CDR

— — —Nao Demente vs Convertido
— — —Nao Demente vs Demente
Convertido vs Demente

D5 » @eee ov wu @e v e e@eED) e O

R e e e
60 65 70 75 80 B85 90 95

Idade

Figura 5.3: Deméncia - Gréfico representativo da relagao entre o pardmetro 1 (Idade) e o
parametro 2 (CDR).

Na Figura 5.3 pode-se observar que as classes nao demente e demente sao dois clusters
diferentes, agrupados no grafico, mas a classe convertida nao, porque tem pontos entre
a classe nao demente e demente, logo nao se consegue agrupar sozinha, assim através
da analise do grafico pode-se referir que nao existira previsdes de diagnosticos da classe
convertida corretos.

No grafico deveriam de estar representados trés hiperplanos, mas apenas o hiperplano
"Convertido vs Demente"é observado, isto deve-se ao fato de os restantes encontrarem-
se sobrepostos. Porém, o que fazia mais sentido era o hiperplano "Nao Demente vs
Demente"porque sao as tnicas classes agrupadas e que se conseguem separar. Os restantes

graficos poderao ser observados no Anexo 2B.
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De seguida, o modelo foi testado com o conjunto de dados de teste, obtendo-se a

Tabela 5.5 que apresenta, alguns resultados da comparacao entre os diagnésticos reais

e os previstos, indicando a probabilidade daquele dado corresponder a cada classe. Os

restantes poderao ser observados na Tabela 7 do Anexo 2C.

Tabela 5.5: Deméncia - Amostra dos resultados obtidos.

Probabilidade (%)
ID | Diag. Real | Diag. Previsto | Nao Demente (0) | Convertido (1) | Demente (2)
20 0 0 92.24 6.68 1.08
23 0 0 91.80 7.72 1.28
24 0 0 92.27 6.61 1.12
83 1 0 92.61 5.75 1.64
87 1 0 92.77 5.34 1.89
91 1 0 92.94 4.90 2.16
128 2 2 0.92 3.61 95.47
130 2 2 1.39 6.08 92.53
133 2 2 3.02 16.62 80.36

Analisando todos os resultados, verifica-se que nao existe diagnésticos previstos cor-

retamente relativamente a classe convertida, isto porque no conjunto de dados existem

poucos dados representativos da mesma, dificultando assim a sua previsao.

De seguida, na Tabela 5.6 ¢ apresentada uma tabela que relaciona os diagnosticos

reais com os obtidos pelo modelo, demonstrando o desempenho do modelo ao analisar a

quantidade de acertos e de erros para cada classe.

Tabela 5.6: Deméncia - Relagao entre resultados.

Diagnéstico previsto

Nao Demente (0)

Convertido (1)

Demente (2)

Diagnéstico real

Nao Demente (0) 15 0 0
Convertido (1) 3 0 0
Demente (2) 0 0 4

Averiguando a Tabela 5.6 pode-se indicar que o modelo obtém as seguintes taxas de:

68.18% verdadeiros positivos, 18.18% verdadeiros negativos, 6.82% falsos negativos e 6.82

falsos positivos. Verifica-se que este modelo tem uma maior facilidade a prever a classe nao
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demente, porém os resultados sao obtidos de maneira diferentes que os modelos passados.
Neste caso, o modelo requer muita atencao por parte dos profissionais de satide visto que a
percentagem de obter um diagnodstico negativo com presenca de doenca ou um diagnostico
positivo e auséncia de doenga ¢ igual.

Para uma melhor visualizacdo dos resultados da Tabela 5.6, foram realizados dois
graficos, onde, o grafico dos diagnésticos reais representa o comportamento dos dados da
coluna "Diagndstico Real', e o gréafico dos diagnodsticos previstos representa o comporta-

mento dos dados da coluna "Diagnodstico Previsto'.
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Figura 5.4: Deméncia - Grafico com a comparagao dos diagndsticos reais com os previstos
do pardmetro 1 (Idade) e o pardmetro 2 (CDR).

Na Figura 5.4, pode-se concluir que existem casos que nao foram previstos correta-

mente, como por exemplo no grafico do diagnodstico real é notavel que existem pontos
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representativos da classe convertida e no de diagnostico previsto isso nao acontece, um
exemplo é o ponto (79, 0), referente ao paciente n°87. Proveniente disso, existem mais
pontos da classe demente no grafico de diagndstico previsto.

Por fim ¢ efetuado o célculo de precisao do modelo através da Equagdo (5.1) substi-
tuindo o verdadeiro positivo por 15, o verdadeiro negativo por 4 e o nimero de diagnodsticos

previstos por 22, e obtém-se uma precisao total de 86.36%.

5.3 Doenca Cardiaca

Na Tabela 5.7 é possivel observar uma amostra da base de dados usada para o treino e
teste do modelo onde a primeira coluna representa o indice do paciente (ID) e as colunas
seguintes possuem informagao relativa a idade (I), género (G), angina (A), pressao arterial
(PA), colesterol (Co), agicar em jejum (Agu), ECG em repouso (ECG), frequéncia car-
diaca (FC), angina induzida (AI), pico do segmento ST do exercicio (P. ST), segmento ST
de pico de exercicio (ST), nimero de vasos principais (Va), talassemia (Tal) e diagndstico

(Diag). Os restantes valores da base de dados podem ser observados no Anexo 3A.

Tabela 5.7: Doenca Cardiaca - Amostra da base de dados utilizada.

ID | I |G| Ang | PA | Co | Acu | ECG | FC | AT | P. ST | ST | Va | Tal | Diag
1 |67 1 0 160 | 286 0 0 108 | 1 1.5 1 3 2 0
2 1671 0 120 | 229 0 0 129 | 1 2.6 1 2 3 0
3 620 0 140 | 268 0 0 160 | 0 3.6 0 2 2 0
138 | 57| O 1 130 | 236 0 0 1741 0 0.0 1 1 2
139 163 | 1 3 145 | 233 1 0 150 | 0 2.3 0 0 1 1
301 |41 | 1 1 120 | 157 0 1 1821 0 0.0 2 0 2 1
302 |38 | 1 2 138 | 175 0 1731 0 0.0 2 4 2
303 |38 | 1 2 138 | 175 0 1 1731 0 0.0 2 4 2

Posteriormente a divisao dos dados, na qual, 258 pertencem ao conjunto de treino e
45 ao conjunto de teste, ilustrou-se o padrao da base de dados de treino numa relagao
entre dois parametros e o respectivo hiperplano (calculado através do SVM) para que se

consiga observar as regioes de caracterizacao dos parametros.
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De todos os gréficos obtidos, nove apresentam um hiperplano ideal, sendo apresentado
na Figura 5.5 o grafico que relaciona os dois principais fatores de risco para doencas

cardiacas. Os restantes graficos podem ser observados no anexo 3B.

Doenga C}Qrdiaca - Parametro 4 vs Paramentro 5
T T T

550 1 ®  Auséncia i
Presenca

500 O Vetores de Suporte 7
Hiperplano

450 7

400

350

Colesterol

300 1

250 1

200 1

150

80 100 120 140 160 180 200
Presséo Arterial

Figura 5.5: Doenca Cardiaca - Grafico representativo da relagdo entre o parametro 4
(Pressao Arterial) e o parametro 5 (Colesterol)

Visualizando a Figura 5.5 pode-se constatar que devido ao fato de os valores serem
bastante lineares e proximos faz com que nao esteja nitido a presenca de dois clusters,
porém consegue-se obter um hiperplano ideal que consegue separar as classes. Observa-
se, também, que a maior parte dos dados de auséncia estao na zona de presenca, assim,
expoe-se que existirda uma dificuldade acrescida na previsao de diagnodstico, uma vez que
os valores sao dificeis de identificar a qual classe corresponde.

Posteriormente, o modelo foi testado com o conjunto de dados de teste, obtendo-se a
Tabela 5.8 que apresenta, uma amostra da comparacao do diagnostico real com o previsto,
indicando a probabilidade daquele dado corresponder a cada classe. Os restantes poderao
ser observados no Anexo 3C.

Analisando todos os resultados, Tabela 2 do Anexo 1C, é possivel verificar através do

calculo da taxa de acerto, auséncia de 68.75% e para a presenca de 89.66%, que o modelo
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Tabela 5.8: Doenga Cardiaca - Amostra dos resultados de sugestao de diagnostico obtidos.

Probabilidade (%)
Paciente | Diagnéstico real | Diagnéstico previsto | Auséncia (0) | Presenca (1)

4 0 0 91.89 8.12
6 0 1 26.04 73.96
11 0 0 99.20 0.80
12 0 0 96.17 3.83
223 1 1 27.27 72.73
234 1 0 90.92 9.08
242 1 1 23.32 76.68
246 1 1 48.32 51.68

tem uma maior dificuldade a identificar a auséncia da doenga cardiaca. Justifica-se a
dificuldade do modelo para identenficar a auséncia da doenca, através da grande parte
dos pontos representativos da mesma se encontrarem na zona da classe de presenca.

De seguida, é apresentada a matriz de confusao com o intuito de avaliar o desempenho
do modelo, agrupando os resultados da Tabela 5.8 consoante os seus acertos ou erros para

ambas as classes.

Tabela 5.9: Doenga Cardiaca - Matriz de confusao dos resultados obtidos.

Diagnéstico previsto
Auséncia (0) | Presencga (1)
Diagnéstico real | Auséncia (0) 11 5
Presenca (1) 3 26

Explorando a Tabela 5.9 pode-se indicar que o modelo obtém as seguintes taxas:
57.78% verdadeiros negativos, 24.44% verdadeiros positivos, 11.11% falsos positivos e
6.67% falsos negativos. Verificando que o modelo identifica melhor a presenga de do-
enca cardiaca, e mais resultados com diagnéstico positivo e auséncia de doenga do que
diagnostico negativo com doenga presente.

Para uma melhor visualizacdo dos resultados da Tabela 5.8, foram realizados dois
graficos, onde, o grafico dos diagnosticos reais representa o comportamento dos dados da
coluna "Diagnéstico Real", e o grafico dos diagnésticos previstos representa o comporta-

mento dos dados da coluna "Diagnostico Previsto'.
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Doenga Cardiaca - Pardmetro 4 vs Pardmetro 5 (Diagnostico real)
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Figura 5.6: Doenca Cardiaca - Grafico com a comparagao dos diagnosticos reais com os
previstos do pardmetro 4 (Pressdo Arterial) e o pardmetro 5 (Colesterol).

Através da Figura 5.6, pode-se observar que existem pontos que num grafico tém um
diagnostico e no outro grafico um diagnéstico diferentes, um exemplo é o ponto (170, 288)
referente ao sujeito n°64.

Por fim, é efetuado o cédlculo de precisdo do modelo através da Equagao (5.1) subs-
tituindo por 11 verdadeiros positivos, 26 verdadeiros negativos e 45 pelo ntimero total

diagnosticos previstos, obtém-se uma precisao total de 82.22%.
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Capitulo 6

Aplicacao ProSmartHealth

Este capitulo visa apresentar a aplicacao ProSmartHealth. Posteriormente & previsao
do diagnéstico procedeu-se ao desenvolvimento da aplicagao ProSmartHealth, no App-
Designer, onde se modificou os modelos para treinar todo o conjunto de dados e testar
apenas os dados inseridos no questionario, com o propésito de apoiar os profissionais de
saude no diagnostico.

Ao iniciar a ProSmartHealth aparecera uma péagina inicial com as doengas possiveis

de obter uma sugestao de diagndstico, como demonstra a Figura 6.1.

4 ProSmartHealth — O X

Das opcoes abaixo, selecione a doenca que
pretende obter uma sugestio de diagnéstico.

Cancro da Mama

Demeéncia

Doenca Cardiaca |

Figura 6.1: Pagina inicial da aplicagdo ProSmartHealth.

Na péagina inicial, o profissional de saide terda de selecionar a doenga que pretende

obter uma sugestao de diagnoéstico.
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Na circunstancia do profissional de satide selecionar o cancro da mama, aparecera uma
janela com um questionario composto por dez questoes, correspondentes aos parametros
utilizados, para serem respondidas com os resultados médicos da biopsia aspirativa efetu-
ada pela paciente, futuramente estes resultados poderao migrar automaticamente. Assim
que os parametros estejam todos preenchidos, a aplicagao sugere um diagnostico e apare-
cera uma mensagem que nos indica uma sugestao de diagnéstico final do paciente, como

se pode observar na Figura 6.2 referente ao paciente n°331.

4. ProSmartHealth: Cancro da Mama - O *

Preencha o questionario abaixo
com os dados do paciente.

Raio: | 16.26:
Textura: . Rk 88.-_.
Perimetro: 1 0?5
Area: L 825'8;
Suavidade: 0'1155...
Compactaciio: i 0'1283_.
Concavidade: 01 ng_.
Concava: . 0'0?981:
Simetria: L 01 359;
Dimensio Fractal: 005532

Sugestio de Diagnéstico

O paciente foi identificado com nodulo maligno com uma probabilidade de 99.9795 %.

Figura 6.2: Questionario do cancro da mama preenchido.

Na Figura 6.2 pode-se observar a sugestao de diagndstico correspondente a paciente
N°331, e ao comparar com o resultado dessa paciente na Tabela 2 do Anexo 1C conclui-se

que a aplicacao faz uma sugestao de diagnostico corretamente.
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Caso, o profissional de satide opte pela deméncia aparece um questionario com cinco
questoes, correspondente aos parametros utilizados, que o profissional de satude tera de
preencher com os resultados do paciente. Assim que o profissional de saide terminar
de preencher, o sistema sugere um diagnodstico, onde lhe aparece uma mensagem com
uma probabilidade de sugestao de diagnéstico correspondente aos dados preenchidos. Na

Figura 6.3 pode-se observar o questionario preenchido com os dados do paciente n°40.

4\ ProSmartHealth: Deméncia -
Preencha o questionario abaixo com os dados do paciente.

84 |

Idade:

Clinical Dementia Rating (CDR): U.,
Mini-Mental State Examination (MMSE): [ 28|
MR Delay: 942".:
Normalized Whole-Brain Volume (n-WBV): | 07]

| Sugestio de Diagnéstico |

O paciente foi identificado como ndo demente com uma probabilidade de 96.2323 %.

Figura 6.3: Questionario da Deméncia preenchido.

Na Figura 6.3 pode-se observar a sugestao de diagnéstico calculada pela aplicagao
para o sujeito n°40, que ao comparar com o resultado desse mesmo paciente na Tabela 4
do Anexo 2C verifica-se a mesma sugestao de diagndstico.

Por fim, o profissional de satide ao optar pela doenca cardiaca, aparecerd uma janela
com um questionario composto por treze questoes, referentes aos parametros utilizados,
para serem respondidas com os resultados do paciente. Assim que os parametros estejam

todos preenchidos o sistema sugere um diagndstico e aparece uma mensagem que nos
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indica a sugestao de diagnostico final do sujeito, como se pode observar na Figura 6.4

referente ao paciente n°242.

_-ﬁ- ProSmartHealth: Doenga Cardiaca — O

Preencha o questionario abaixo com os dados do paciente.

Idade: | EEJ
Género: | 0_! 0 para mulher e 1 para homem
Angina (Dor no peito): 1| 1 (mgma tiprca). 2 (angma atipica). 3 (der nde mgma) e 4 (assmtotice)
Pressiio Arterial em Repouso: | 140 |
_—
Colesterol: | 195]
Acticar em jejum: | U-E se o valor for maior que 120 mg/dl, entdo 1 (verdadeiro) e 0 (falso)
ECG em repouso: 1 | 0 (nermal). 1 (com ancrmahdade da enda ST-T) e 2 (lupertrefia ventricular esquerda)
Frequéncia Cardiaca miaxima atingida: | 1 T_QJ
Angina induzida por exercicio: | U_! 0 para smm teve der no peito e 1 para néo teve dor no peito
| al
Pico do segmento ST do exercicio: | 0]
—
Segmento ST de pico de exercicio: | 2| 0(subida). 1 (planc) e 2 (descendente).
2 iy s e |
Numero de vasos principais: 2
Talassemia- | 2 ! 1 (nommal), 2 (defeito comigide) e 3 (defeito reversivel)

| Sugestio de Diagnéstico

O paciente foi identificado com presenca de Doenca Cardiaca com uma probabilidade de 88.8856 %.

Figura 6.4: Questionario da Doenga Cardiaca preenchido.

Na Figura 6.4 pode-se observar o resultado para o sujeito n°242, que ao comparar com

a Tabela 5.8 observa-se que a sugestao de diagndstico esta correta.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A aplicagao do algoritmo Support Vector Machine comprova que é possivel identificar
a presenca ou nao de doencgas, apenas necessita de uma base de dados com dados rotulados
(classes) e com pardmetros correspondentes a doenga.

O Support Vector Machine é uma boa solucao para a industria médica apoiando em
inimeros setores da area, e neste caso, ao diagnosticar precocemente os pacientes, ¢ pos-
sivel apoiar os profissionais de saide a reduzir erros no diagnéstico, como uma segunda
opiniao.

Das trés doengas possiveis de identificar pode-se concluir que o modelo para a doenga
cardiaca é o que alcanca melhores resultados a nivel de obter menos falsos negativos
(diagnéstico negativo mas presenca de doenga), porém é o que tem uma menor precisao
nos resultados devido a existirem pontos muito proximos ou idénticos de ambas as classes.
J& o cancro da mama é o que obtém os melhores resultados em relacao a percentagem de
obtengao de falsos positivos (diagndstico positivo mas auséncia da doenga), todavia, tem
alguma facilidade em conseguir identificar o ndédulo benigno na paciente.

Para a deméncia pode-se concluir que mesmo sendo o modelo que alcan¢a uma melhor
precisao nos resultados ¢ onde pode surgir mais receio dos mesmos, devido a existir uma
percentagem um pouco elevada de falsos positivos e negativos, isto porque o modelo nao
consegue identificar a classe convertida, por dois motivos, existirem poucos pontos repre-

sentativos e porque essa classe pretende saber se o paciente numa primeira consulta foi
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identificado com nao demente e numa segunda como demente, ou ao contrario, o que pode
derivar alguma dificuldade porque os valores sao idénticos aos que representam as outras
classes. Porém, se apenas fossem possiveis dois diagnodsticos, demente e nao demente,
atingia-se melhores resultados de precisao e de poucos falsos negativos e positivos, porque
os restantes diagnoésticos o modelo consegue identificar com facilidade.

Em relacao a aplicacdo ProSmartHealth pode-se concluir que atingiu uma precisao
média de 84%, alcancando em média, 49.70% de verdadeiros positivos, 34.73% de verda-
deiros negativos, 7.63% de falsos negativos e 7.94% de falsos positivos. Assim, é possivel
verificar que ainda existe alguma probabilidade de obter falsos diagnésticos, mas tendo
em conta que para a aplicagao é sempre necessario existir uma segunda opiniao, a de um
profissional de satude, porque esta aplicagdo nao tem o objetivo de substituir os profissio-
nais de saude mas sim, apoia-a-los na reducao de erros de diagnostico e em situacoes de
maior aperto, porque o diagndstico final é sempre do profissional de satude.

Ao longo da realizacao deste estudo aconteceram alguns percalcos, como a dificuldade
de encontrar base de dados de encontro com o pretendido, ter os resultados de cada
parametro com o diagnostico final.

Para trabalho futuros sera muito importante melhorar a aplicacao, trabalhando na
analise de sensibilidade, reduzir a percentagem de falsos negativos e positivos, e abranger
um maior nimero de doencas.

Futuramente, o aplicativo ProSmartHealth poderd ser aplicado a um conjunto de
dados que envolva varios sintomas de variadas doenca, para que seja possivel abranger
um maior nimero de doengas, para que se obtenha uma sugestao de diagnodstico com o
percentual de contrair cada uma dessas doencgas que podem ser observados com os dados
inseridos no questionario.

Outras técnicas de Machine Learning poderao ser exploradas para melhorar os resul-

tados.
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Anexo 1 — Cancro da Mama

Anexo 1A
Tabela 1: Conjunto de dados utilizado.
ID Raio Textura | Perimetro | Area | Suavidade | Compactacdo | Concavidade | Concava | Simetria | Dimensdo | Diagnostico
Paciente Fractal
1 13.54 14.36 87.46 566.3 0.09779 0.08129 0.06664 0.04781 0.1885 0.05766 0
2 13.08 15.71 85.63 520 0.1075 0.127 0.04568 0.0311 0.1967 0.06811 0
3 9.504 12.44 60.34 273.9 0.1024 0.06492 0.02956 0.02076 0.1815 0.06905 0
4 13.03 18.42 82.61 523.8 0.08983 0.03766 0.02562 0.02923 0.1467 0.05863 0
5 8.196 16.84 51.71 201.9 0.086 0.05943 0.01588 0.005917 | 0.1769 0.06503 0
6 12.05 14.63 78.04 449.3 0.1031 0.09092 0.06592 0.02749 0.1675 0.06043 0
7 13.49 22.3 86.91 561 0.08752 0.07698 0.04751 0.03384 0.1809 0.05718 0
8 11.76 21.6 74.72 427.9 0.08637 0.04966 0.01657 0.01115 0.1495 0.05888 0
9 13.64 16.34 87.21 571.8 0.07685 0.06059 0.01857 0.01723 0.1353 0.05953 0
10 11.94 18.24 75.71 437.6 0.08261 0.04751 0.01972 0.01349 0.1868 0.0611 0
11 11.52 18.75 73.34 409 0.09524 0.05473 0.03036 0.02278 0.192 0.05907 0
12 13.05 19.31 82.61 527.2 0.0806 0.03789 0.000692 0.004167 | 0.1819 0.05501 0
13 8.618 11.79 54.34 224.5 0.09752 0.05272 0.02061 0.007799 | 0.1683 0.07187 0
14 10.17 14.88 64.55 311.9 0.1134 0.08061 0.01084 0.0129 0.2743 0.0696 0
15 8.598 20.98 54.66 221.8 0.1243 0.08963 0.03 0.009259 | 0.1828 0.06757 0
16 9.173 13.86 59.2 260.9 0.07721 0.08751 0.05988 0.0218 0.2341 0.06963 0
17 9.465 21.01 60.11 269.4 0.1044 0.07773 0.02172 0.01504 0.1717 0.06899 0
18 11.31 19.04 71.8 394.1 0.08139 0.04701 0.03709 0.0223 0.1516 0.05667 0
19 9.029 17.33 58.79 250.5 0.1066 0.1413 0.313 0.04375 0.2111 0.08046 0
20 12.78 16.49 81.37 502.5 0.09831 0.05234 0.03653 0.02864 0.159 0.05653 0
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21 8.888 14.64 58.79 244 0.09783 0.1531 0.08606 0.02872 0.1902 0.0898 0
22 12.31 16.52 79.19 470.9 0.09172 0.06829 0.03372 0.02272 0.172 0.05914 0
23 13.53 10.94 87.91 559.2 0.1291 0.1047 0.06877 0.06556 0.2403 0.06641 0
24 12.86 18 83.19 506.3 0.09934 0.09546 0.3883 0.02315 0.1718 0.05997 0
25 11.45 20.97 73.81 401.5 0.1102 0.09362 0.04591 0.02233 0.1842 0.07005 0
26 13.34 15.86 86.49 520 0.1078 0.1535 0.1169 0.06987 0.1942 0.06902 0
27 12 15.65 76.95 443.3 0.09723 0.07165 0.04151 0.01863 0.2079 0.05968 0
28 12.36 21.8 79.78 466.1 0.08772 0.09445 0.06015 0.03745 0.193 0.06404 0
29 14.64 15.24 95.77 651.9 0.1132 0.1339 0.09966 0.07064 0.2116 0.06346 0
30 14.62 24.02 94.57 662.7 0.08974 0.08606 0.03102 0.02957 0.1685 0.05866 0
31 13.27 14.76 84.74 551.7 0.07355 0.05055 0.03261 0.02648 0.1386 0.05318 0
32 13.45 18.3 86.6 555.1 0.1022 0.08165 0.03974 0.0278 0.1638 0.0571 0
33 12.18 17.84 77.79 451.1 0.1045 0.07057 0.0249 0.02491 0.19 0.06635 0
34 9.787 19.94 62.11 294.5 0.1024 0.05301 0.006829 0.007937 0.135 0.0689 0
35 11.6 12.84 74.34 412.6 0.08983 0.07525 0.04196 0.0335 0.162 0.06582 0
36 6.981 13.43 43.79 143.5 0.117 0.07568 0 0 0.193 0.07818 0
37 12.18 20.52 77.22 458.7 0.08013 0.04038 0.02383 0.0177 0.1739 0.05677 0
38 9.876 19.4 63.95 298.3 0.1005 0.09697 0.06154 0.03029 | 0.10945 0.06322 0
39 10.49 19.29 67.41 336.1 0.09989 0.08578 0.02995 0.01201 0.2217 0.06481 0
40 11.64 18.33 75.17 412.5 0.1142 0.1017 0.0707 0.03485 0.1801 0.0652 0
41 12.36 18.54 79.01 466.7 0.08477 0.06815 0.02643 0.01921 0.1602 0.06066 0
42 11.34 21.26 72.48 396.5 0.08759 0.06575 0.05133 0.01899 0.1487 0.06529 0
43 9.777 16.99 62.5 290.2 0.1037 0.08404 0.04334 0.01778 0.1584 0.07065 0
44 12.63 20.76 82.15 480.4 0.09933 0.1209 0.1065 0.06021 0.1735 0.0707 0
45 14.26 19.65 97.83 629.9 0.07837 0.2233 0.3003 0.07798 0.1704 0.07769 0
46 10.51 20.19 68.64 334.2 0.1122 0.1303 0.06476 0.03068 0.1922 0.07782 0
47 8.726 15.83 55.84 230.9 0.115 0.08201 0.04132 0.01924 0.1649 0.07633 0
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48 11.93 21.53 76.53 438.6 0.09768 0.07849 0.03328 0.02008 0.1688 0.06194 0
49 8.95 15.76 58.74 245.2 0.09462 0.1243 0.09263 0.02308 0.1305 0.07163 0
50 11.41 10.82 73.34 403.3 0.09373 0.06685 0.03512 0.02623 0.1667 0.06113 0
51 145 10.89 94.28 640.7 0.1101 0.1099 0.08842 0.05778 0.1856 0.06402 0
52 13.37 16.39 86.1 553.3 0.07115 0.07325 0.08092 0.028 0.1422 0.05823 0
53 13.85 17.21 88.44 588.7 0.08785 0.06136 0.0142 0.01141 0.1614 0.0589 0
54 151 16.39 99.58 674.5 0.115 0.1807 0.1138 0.08534 0.2001 0.06467 0
55 12.19 13.29 79.08 455.8 0.1066 0.09509 0.02855 0.02882 0.188 0.06471 0
56 15.71 13.93 102 761.7 0.09462 0.09462 0.07135 0.05933 0.1816 0.05723 0
57 11.71 16.67 74.72 423.6 0.1051 0.06095 0.03592 0.026 0.1339 0.05945 0
58 11.43 15.39 73.06 399.8 0.09639 0.06889 0.03503 0.02875 0.1734 0.05865 0
59 11.28 13.39 73 384.8 0.1164 0.1136 0.04635 0.04796 0.1771 0.06072 0
60 9.738 11.97 61.24 288.5 0.0925 0.04102 0 0 0.1903 0.06422 0
61 11.43 17.31 73.66 398 0.1092 0.09486 0.02031 0.01861 0.1645 0.06562 0
62 12.9 15.92 83.74 512.2 0.08677 0.09509 0.04894 0.03088 0.1778 0.06235 0
63 10.75 14.97 68.26 355.3 0.07793 0.05139 0.02251 0.007875 | 0.1399 0.05688 0
64 11.9 14.65 78.11 432.8 0.1152 0.1296 0.1152 0.1296 0.0371 0.03003 0
65 14.95 18.77 97.84 689.5 0.08138 0.1167 0.0905 0.03562 0.1744 0.06493 0
66 14.44 15.18 93.97 640.1 0.0997 0.1021 0.08487 0.05532 0.1724 0.06081 0
67 13.74 17.91 88.12 585 0.07944 0.06376 0.02881 0.01329 0.1473 0.0558 0
68 13 20.78 83.51 519.4 0.1135 0.07589 0.03136 0.02645 0.254 0.06087 0
69 8.219 20.7 53.27 203.9 0.09405 0.1305 0.1321 0.02168 0.2222 0.08261 0
70 9.731 15.34 63.78 300.2 0.1072 0.1599 0.4108 0.07857 0.2548 0.09296 0
71 11.15 13.08 70.87 381.9 0.09754 0.05113 0.01982 0.01786 0.183 0.06105 0
72 13.15 15.34 85.31 538.9 0.09384 0.08498 0.09293 0.03483 0.1822 0.06207 0
73 12.25 17.94 78.27 460.3 0.08654 0.06679 0.3885 0.02331 0.197 0.06228 0
74 16.84 19.46 108.4 880.2 0.07445 0.07223 0.0515 0.02771 0.1844 0.05268 0
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75 12.06 12.74 76.84 448.6 0.09311 0.05241 0.01972 0.01963 0.159 0.05907 0
76 10.9 12.96 68.69 366.8 0.07515 0.03718 0.00309 0.006588 | 0.1442 0.05743 0
77 11.75 20.18 76.1 419.8 0.1089 0.1141 0.06843 0.03738 0.1993 0.06453 0
78 12.34 22.22 79.85 464.5 0.1012 0.1015 0.0537 0.02822 0.1551 0.06761 0
79 14.97 19.76 95.5 690.2 0.08421 0.05352 0.01947 0.01939 0.1515 0.05266 0
80 10.8 9.71 68.77 357.6 0.09594 0.05736 0.02531 0.01698 0.1381 0.064 0
81 14.97 16.95 96.22 685.9 0.09855 0.07885 0.02602 0.03781 0.178 0.9565 0
82 12.32 12.39 78.85 464.1 0.1028 0.06981 0.03987 0.037 0.1959 0.05955 0
83 11.08 14.71 70.21 372.7 0.1006 0.05743 0.02363 0.02583 0.1566 0.06669 0
84 10.66 15.15 67.49 349.6 0.08792 0.04302 0 0 0.1928 0.05975 0
85 8.671 14.45 54.42 277.2 0.09138 0.04276 0 0 0.1722 0.06724 0
86 9.904 18.06 64.6 302.4 0.09699 0.1294 0.1307 0.03176 0.1669 0.08116 0
87 13.01 22.22 82.01 526.4 0.06251 0.01938 0.001595 0.001852 | 0.1395 0.05234 0
88 12.81 13.06 81.29 508.8 0.08739 0.03774 0.009193 0.0133 0.1466 0.06133 0
89 11.41 14.92 73.53 402 0.09057 0.08155 0.06181 0.02361 0.1167 0.06217 0
90 10.08 15.11 63.76 317.5 0.09267 0.04695 0.001597 0.002404 | 0.1703 0.06048 0
91 11.71 17.19 74.68 420.3 0.09774 0.06141 0.03809 0.03239 0.1516 0.06095 0
92 11.81 17.39 75.27 428.9 0.1007 0.05562 0.02353 0.01553 0.1718 0.0578 0
93 12.3 159 78.83 463.7 0.0808 0.07253 0.03844 0.01654 0.1667 0.05474 0
94 12.77 21.41 82.02 507.4 0.08749 0.06601 0.03112 0.02864 0.1694 0.06287 0
95 9.72 18.22 60.73 288.1 0.0695 0.02344 0 0 0.1653 0.06447 0
96 12.91 16.33 82.53 516.4 0.07941 0.05366 0.03873 0.02377 0.1829 0.05667 0
97 12.23 19.56 78.54 461 0.09586 0.08087 0.04187 0.04107 0.1979 0.06013 0
98 12.47 18.6 81.09 481.9 0.09965 0.1058 0.08005 0.03821 0.1925 0.06373 0
99 9.876 17.27 62.92 295.4 0.1089 0.07232 0.01756 0.01952 0.1934 0.05986 0
100 13.11 22.54 87.02 529.4 0.1002 0.1483 0.08705 0.05102 0.185 0.0731 0
101 15.27 12.91 98.17 725.5 0.08182 0.0623 0.05892 0.03157 0.1359 0.05526 0

AT7




102 11.84 18.94 75.51 428 0.08871 0.069 0.02669 0.01393 0.1533 0.06057 0
103 11.89 18.35 77.32 432.2 0.09363 0.1154 0.06636 0.03142 0.1967 0.06314 0
104 10.2 17.48 65.05 321.2 0.08054 0.05097 0.05774 0.01071 0.1964 0.06315 0
105 13.65 13.16 87.88 568.9 0.09646 0.08711 0.03888 0.02563 0.136 0.06344 0
106 13.56 13.9 88.59 561.3 0.1051 0.1192 0.0786 0.04451 0.1962 0.06303 0
107 10.18 17.53 65.12 313.1 0.1061 0.08502 0.01768 0.01915 0.191 0.06908 0
108 13.27 17.02 84.55 546.4 0.08445 0.04994 0.03554 0.02456 0.1496 0.05674 0
109 14.34 13.47 92.51 641.2 0.09906 0.07624 0.05724 0.04603 0.2075 0.05448 0
110 10.44 15.46 66.62 329.6 0.1053 0.07722 0.006643 0.01216 0.1788 0.0645 0
111 15 15.51 97.45 684.5 0.08371 0.1096 0.06505 0.0378 0.1881 0.05907 0
112 12.62 23.97 81.35 496.4 0.07903 0.07529 0.05438 0.02036 0.1514 0.06019 0
113 11.32 27.08 71.76 395.7 0.06883 0.03813 0.01633 0.003125 | 0.1869 0.05628 0
114 11.22 33.81 70.79 386.8 0.0778 0.03574 0.004967 0.006434 | 0.1845 0.05828 0
115 9.567 15.91 60.21 279.6 0.08464 0.04087 0.01652 0.01667 0.1551 0.06403 0
116 14.03 21.25 89.79 603.4 0.0907 0.06945 0.01462 0.01896 0.1517 0.05835 0
117 14.22 27.85 92.55 623.9 0.08223 0.1039 0.1103 0.04408 0.1342 0.06129 0
118 13.64 15.6 87.38 575.3 0.09423 0.0663 0.04705 0.03731 0.1717 0.0566 0
119 12.42 15.04 78.61 476.5 0.07926 0.03393 0.01053 0.01108 0.1546 0.05754 0
120 11.3 18.19 73.93 389.4 0.09592 0.1325 0.1548 0.02854 0.2054 0.07669 0
121 13.75 23.77 88.54 590 0.08043 0.06807 0.04697 0.02344 0.1773 0.05429 0
122 10.48 19.86 66.72 337.7 0.107 0.05971 0.04336 0.01105 0.1487 0.05635 0
123 13.2 17.43 84.13 541.6 0.07215 0.04524 0.04336 0.01105 0.1487 0.05635 0
124 12.89 14.11 84.95 512.2 0.0876 0.1346 0.1374 0.0398 0.1596 0.06409 0
125 10.65 25.22 68.01 347 0.09657 0.07234 0.02379 0.01615 0.1897 0.06329 0
126 11.52 14.93 73.87 406.3 0.1013 0.07808 0.04328 0.02929 0.1883 0.06168 0
127 115 18.45 73.28 407.4 0.09345 0.05991 0.02638 0.02069 0.1834 0.05934 0
128 10.6 18.95 69.28 346.4 0.09688 0.1147 0.06387 0.02642 0.1922 0.06491 0
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129 13.59 21.84 87.16 561 0.07956 0.08259 0.04072 0.02142 0.1635 0.05859 0
130 12.87 16.21 82.38 512.2 0.09425 0.06219 0.039 0.01615 0.201 0.05769 0
131 10.71 20.39 69.5 344.9 0.1082 0.1289 0.08448 0.02867 0.1668 0.06862 0
132 14.29 16.82 90.3 632.6 0.06429 0.02675 0.00725 0.00625 0.1508 0.05376 0
133 11.29 13.04 72.23 388 0.09834 0.07608 0.03265 0.02755 0.1769 0.0627 0
134 9.742 15.67 61.5 289.9 0.09037 0.04689 0.01103 0.01407 0.2081 0.06312 0
135 11.89 17.36 76.2 435.6 0.1225 0.0721 0.05929 0.07404 0.2015 0.05875 0
136 11.33 14.16 71.79 396.6 0.09379 0.03872 0.001487 0.003333 | 0.1954 0.05821 0
137 13.59 17.84 86.24 572.3 0.07948 0.04052 0.01997 0.01238 0.1573 0.0552 0
138 13.85 15.18 88.99 587.4 0.09516 0.07688 0.04479 0.03711 0.211 0.05853 0
139 11.74 14.02 74.24 427.3 0.07813 0.0434 0.02245 0.02763 0.2101 0.06113 0
140 12.89 15.7 84.08 516.6 0.07818 0.0958 0.1115 0.0339 0.1432 0.05935 0
141 12.58 18.4 79.83 489 0.08393 0.04216 0.00186 0.002924 | 0.1697 0.05855 0
142 11.94 20.76 77.87 441 0.08605 0.1011 0.06574 0.03791 0.1588 0.06766 0
143 12.89 13.12 81.89 515.9 0.06955 0.03729 0.0226 0.01171 0.1337 0.05581 0
144 11.26 19.96 73.72 394.1 0.0802 0.1181 0.09274 0.05588 0.2595 0.06233 0
145 11.37 18.89 72.17 396 0.08713 0.05008 0.02399 0.02173 0.2013 0.05955 0
146 14.41 19.73 96.03 651 0.08757 0.1676 0.1362 0.06602 0.1714 0.07192 0
147 14.96 19.1 97.03 687.3 0.08992 0.09823 0.0594 0.04819 0.1879 0.05852 0
148 12.95 16.02 83.14 513.7 0.1005 0.07943 0.06155 0.0337 0.173 0.0647 0
149 11.85 17.46 75.54 432.7 0.08372 0.05642 0.02688 0.0228 0.1875 0.05715 0
150 12.72 13.78 81.78 492.1 0.09667 0.08393 0.01288 0.01924 0.1638 0.061 0
151 13.77 13.27 88.06 582.7 0.09198 0.06221 0.01063 0.01917 0.1592 0.05912 0
152 10.91 12.35 69.14 363.7 0.08518 0.04721 0.01236 0.01369 0.1449 0.06031 0
153 14.26 18.17 91.22 633.1 0.06576 0.0522 0.02475 0.01374 0.1635 0.05586 0
154 10.51 23.29 66.85 334.2 0.1015 0.06797 0.02495 0.01875 0.1695 0.06556 0
155 12.46 19.89 80.43 471.3 0.08451 0.1014 0.0683 0.03099 0.1781 0.06249 0
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156 10.49 18.61 66.86 334.3 0.1068 0.06678 0.02297 0.0178 0.1482 0.066 0
157 11.46 18.16 73.59 403.1 0.08853 0.07694 0.03344 0.01502 0.1411 0.06243 0
158 11.6 24.49 74.23 417.2 0.07474 0.05688 0.01974 0.01313 0.1935 0.05878 0
159 13.2 15.82 84.07 537.3 0.08511 0.05251 0.001461 0.003261 | 0.1632 0.05894 0
160 9 144 56.36 246.3 0.07005 0.03116 0.003681 0.003472 | 0.1788 0.06833 0
161 13.5 12.71 85.69 566.2 0.07376 0.03614 0.002758 0.004419 | 0.1365 0.05335 0
162 13.05 13.84 82.71 530.6 0.08352 0.03735 0.004559 0.008829 | 0.1453 0.05518 0
163 11.7 19.11 74.33 418.7 0.08814 0.05253 0.01583 0.01148 0.1936 0.06128 0
164 14.61 15.69 92.68 664.9 0.07618 0.03515 0.01447 0.01877 0.1632 0.05255 0
165 12.76 13.37 82.29 504.1 0.08794 0.07948 0.04052 0.02548 0.1601 0.0614 0
166 11.54 10.72 73.73 409.1 0.08597 0.05969 0.01367 0.008907 | 0.1833 0.061 0
167 8.597 18.6 54.09 221.2 0.1074 0.05847 0.05847 0 0 0.2163 0
168 12.49 16.85 79.19 481.6 0.08511 0.03834 0.004473 0.006423 | 0.1215 0.05673 0
169 12.18 14.08 77.25 461.4 0.07734 0.03212 0.01123 0.005051 | 0.1673 0.05649 0
170 9.042 18.9 60.07 244.5 0.09968 0.1972 0.1975 0.04908 0.233 0.08743 0
171 12.43 17.78 78.6 477.3 0.07557 0.03454 0.01342 0.01699 0.1472 0.05561 0
172 10.25 16.18 66.52 324.2 0.1061 0.1111 0.06726 0.03965 0.1743 0.07279 0
173 12.86 13.32 82.82 504.8 0.1134 0.08834 0.038 0.034 0.1543 0.07726 0
174 12.2 15.21 78.01 457.9 0.08673 0.06545 0.01994 0.01692 0.1638 0.06129 0
175 12.67 17.3 81.25 489.9 0.1028 0.07664 0.03193 0.02107 0.1707 0.05984 0
176 1411 12.88 90.03 616.5 0.09309 0.05306 0.01765 0.02733 0.1373 0.057 0
177 12.03 17.93 76.09 446 0.07683 0.03892 0.001546 0.005592 | 0.1382 0.0607 0
178 12.98 19.35 84.52 514 0.9579 0.1125 0.07107 0.0295 0.1761 0.0654 0
179 11.22 19.86 71.94 387.3 0.1054 0.06779 0.005006 0.007583 0.194 0.06028 0
180 11.25 14.78 71.38 390 0.08306 0.04458 0.0009737 | 0.002941 | 0.1773 0.06081 0
181 12.3 19.02 77.88 464.4 0.08313 0.04202 0.007756 0.008535 | 0.1539 0.05945 0
182 12.99 14.23 84.08 514.3 0.09462 0.09965 0.03738 0.02098 0.1652 0.07238 0
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183 10.05 17.53 64.41 310.8 0.1007 0.07326 0.02511 0.01775 0.189 0.06331 0
184 14.42 16.54 94.15 641.2 0.09751 0.1139 0.08007 0.04223 0.1912 0.06412 0
185 9.606 16.84 61.64 280.5 0.08481 0.09228 0.08422 0.02292 0.2036 0.07125 0
186 11.06 14.96 71.49 373.9 0.1033 0.09097 0.05397 0.03341 0.1776 0.06907 0
187 11.71 15.45 75.03 420.3 0.115 0.07281 0.04006 0.0325 0.2009 0.06506 0
188 10.26 14.71 66.2 321.6 0.09882 0.09159 0.03581 0.02037 0.1633 0.07005 0
189 12.06 18.9 76.66 445.3 0.08386 0.05794 0.00751 0.008488 | 0.1555 0.06048 0
190 14.76 14.74 94.87 668.7 0.08875 0.0778 0.04608 0.03528 0.1521 0.05912 0
191 11.47 16.03 73.02 402.7 0.09076 0.05886 0.02587 0.02322 0.1634 0.06372 0
192 11.95 14.96 77.23 426.7 0.1158 0.1206 0.01171 0.01787 0.2459 0.06581 0
193 11.66 17.07 73.7 421 0.07561 0.0363 0.008306 0.01162 0.1671 0.05731 0
194 11.14 14.07 71.24 384.6 0.07276 0.06064 0.04505 0.01471 0.169 0.06083 0
195 12.56 19.07 81.92 485.8 0.0876 0.1038 0.103 0.04391 0.1533 0.06184 0
196 13.05 18.59 85.09 512 0.1082 0.1304 0.09603 0.05603 0.2035 0.06501 0
197 13.87 16.21 88.52 593.7 0.08743 0.05492 0.01502 0.02088 0.1424 0.05883 0
198 8.878 15.49 56.74 241 0.08293 0.07698 0.04721 0.02381 0.193 0.06621 0
199 9.436 18.32 59.82 278.6 0.1009 0.05956 0.0271 0.01406 0.1506 0.06959 0
200 12.54 18.07 79.42 491.9 0.07436 0.0265 0.001194 0.005449 | 0.1528 0.06959 0
201 13.3 21.57 85.24 546.1 0.08582 0.06373 0.03344 0.02424 0.1815 0.05696 0
202 12.76 18.84 81.87 496.6 0.09676 0.07952 0.02688 0.01781 0.1759 0.06183 0
203 16.5 18.29 106.6 838.1 0.09686 0.08468 0.05862 0.04835 0.1495 0.05593 0
204 13.4 16.95 85.48 552.4 0.07937 0.05696 0.02181 0.01473 0.165 0.05701 0
205 12.21 18.02 78.31 458.4 0.09231 0.07175 0.04392 0.02027 0.1695 0.05916 0
206 15.19 13.21 97.65 711.8 0.07963 0.06934 0.03393 0.02657 0.1721 0.05544 0
207 13.69 16.07 87.84 579.1 0.08302 0.06374 0.02556 0.02031 0.1872 0.05669 0
208 16.17 16.07 106.3 788.5 0.0988 0.1438 0.06651 0.05397 0.199 0.06572 0
209 10.57 20.22 70.15 338.3 0.09073 0.166 0.228 0.05941 0.2188 0.0845 0
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210 13.46 28.21 85.89 562.1 0.07517 0.04726 0.01271 0.01117 0.1421 0.05763 0
211 13.66 15.15 88.27 580.6 0.08268 0.07548 0.04249 0.02471 0.1792 0.05897 0
212 11.27 12.96 73.16 386.3 0.1237 0.1111 0.079 0.0555 0.2018 0.06914 0
213 11.04 14.93 70.67 372.7 0.07987 0.07079 0.03546 0.02074 0.2003 0.06246 0
214 12.05 22.72 78.75 447.8 0.06935 0.1073 0.07943 0.02978 0.1203 0.06659 0
215 12.39 17.48 80.64 462.9 0.1042 0.1297 0.05892 0.0288 0.1779 0.06588 0
216 13.28 13.72 85.79 541.8 0.08363 0.08575 0.05077 0.02864 0.1617 0.05594 0
217 12.21 14.09 78.78 462 0.08108 0.07823 0.06839 0.02534 0.1646 0.06154 0
218 13.88 16.16 88.37 596.6 0.07026 0.04831 0.02045 0.008507 | 0.1607 0.05474 0
219 11.27 15.5 73.38 392 0.08365 0.1114 0.1007 0.02757 0.181 0.07252 0
220 10.26 12.22 65.75 321.6 0.09996 0.07542 0.01923 0.01968 0.18 0.06569 0
221 8.734 16.84 55.27 234.3 0.1039 0.07428 0 0 0.1985 0.07098 0
222 12.1 17.72 78.07 446.2 0.1029 0.09758 0.04783 0.03326 0.1937 0.06161 0
223 14.06 17.18 89.75 609.1 0.08045 0.05361 0.02681 0.03251 0.1641 0.05764 0
224 13.51 18.89 88.1 558.1 0.1059 0.1147 0.0858 0.05381 0.1806 0.06079 0
225 12.8 17.46 83.05 508.3 0.08044 0.08895 0.0739 0.04083 0.1574 0.0575 0
226 11.06 14.83 70.31 378.2 0.07741 0.04768 0.02712 0.007246 | 0.1535 0.06214 0
227 11.8 17.26 75.26 431.9 0.09087 0.06232 0.02853 0.01638 0.1847 0.06019 0
228 11.938 10.91 76.14 442.7 0.08872 0.05242 0.02606 0.01796 0.1601 0.05541 0
229 12.96 18.29 84.18 525.2 0.07351 0.07899 0.04057 0.01883 0.1874 0.05899 0
230 12.94 16.17 83.18 507.6 0.09879 0.08836 0.03296 0.0239 0.1735 0.062 0
231 12.34 14.95 78.29 469.1 0.08682 0.04571 0.02109 0.02054 0.1571 0.05708 0
232 10.94 18.59 70.39 370 0.1004 0.0746 0.04944 0.02932 0.1486 0.06615 0
233 16.14 14.86 104.3 800 0.09495 0.08501 0.055 0.04528 0.1735 0.05875 0
234 12.85 21.37 82.63 514.5 0.07551 0.08316 0.06126 0.01867 0.158 0.06114 0
235 12.27 17.92 78.41 466.1 0.08685 0.06526 0.03211 0.02653 0.1966 0.05597 0
236 11.36 17.57 72.49 399.8 0.08858 0.05313 0.02783 0.021 0.1601 0.05913 0
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237 11.04 16.83 70.92 373.2 0.1077 0.07804 0.03046 0.0248 0.1714 0.0634 0
238 9.397 21.68 59.75 268.8 0.07969 0.06253 0.03735 0.005128 | 0.1274 0.06724 0
239 14.99 22.11 97.53 693.7 0.08515 0.1025 0.06859 0.03876 0.1944 0.05913 0
240 11.89 21.17 76.39 433.8 0.09773 0.0812 0.02555 0.02179 0.2019 0.0629 0
241 9.405 21.7 59.6 271.2 0.1044 0.06159 0.02047 0.01257 0.2025 0.06601 0
242 12.7 12.17 80.88 495 0.08785 0.05794 0.0236 0.02402 0.1583 0.06275 0
243 11.16 21.41 70.95 380.3 0.1018 0.05978 0.008955 0.01076 0.1615 0.06144 0
244 11.57 19.04 74.2 409.7 0.08546 0.07722 0.05485 0.01428 0.2031 0.06267 0
245 14.69 13.98 98.22 656.1 0.1031 0.1836 0.145 0.063 0.2086 0.07406 0
246 11.61 16.02 75.46 408.2 0.1088 0.1168 0.07097 0.04497 0.1886 0.0632 0
247 13.66 19.13 89.46 575.3 0.09057 0.1147 0.09657 0.04812 0.1848 0.06181 0
248 9.742 19.12 61.93 289.7 0.1075 0.08333 0.008934 0.01967 0.2538 0.07029 0
249 10.03 21.28 63.19 307.3 0.08117 0.03912 0.00247 0.005159 0.163 0.06439 0
250 10.48 14.98 67.49 333.6 0.09816 0.1013 0.06335 0.02218 0.1925 0.06915 0
251 10.8 21.98 68.79 359.9 0.08801 0.05743 0.03614 0.01404 0.2016 0.05977 0
252 11.13 16.62 70.47 381.1 0.08151 0.03834 0.01369 0.0137 0.1511 0.06148 0
253 12.72 17.67 80.98 501.3 0.07896 0.04522 0.01402 0.01835 0.1459 0.05544 0
254 12.4 17.68 81.47 467.8 0.1054 0.1316 0.07741 0.02799 0.1811 0.07102 0
255 14.86 16.94 94.89 673.7 0.08924 0.07074 0.03346 0.02877 0.1573 0.05703 0
256 12.87 19.54 82.67 509.2 0.09136 0.07883 0.01797 0.0209 0.1861 0.06347 0
257 14.04 15.98 89.78 611.2 0.08458 0.05895 0.03534 0.02944 0.1714 0.05898 0
258 13.85 19.6 88.68 592.6 0.08684 0.0633 0.01342 0.02293 0.1555 0.05673 0
259 14.02 15.66 89.59 606.5 0.07966 0.05581 0.02087 0.02652 0.1589 0.05586 0
260 10.97 17.2 71.73 3715 0.08915 0.1113 0.09457 0.03613 0.1489 0.0664 0
261 13.78 15.79 88.37 585.9 0.08817 0.06718 0.01055 0.009937 | 0.1405 0.05848 0
262 10.57 18.32 66.82 340.9 0.08142 0.04462 0.01993 0.01111 0.2372 0.0578 0
263 11.99 24.89 77.61 441.3 0.103 0.09218 0.05441 0.04274 0.182 0.0685 0
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264 14.8 17.66 95.88 674.8 0.09179 0.0889 0.04069 0.0226 0.1893 0.05886 0
265 14.53 19.34 94.25 659.7 0.08388 0.078 0.08817 0.02925 0.1473 0.05746 0
266 11.87 21.54 76.83 432 0.06613 0.1064 0.08777 0.02386 0.1349 0.06612 0
267 12.28 28.23 76.77 442.5 0.08437 0.0645 0.04055 0.01945 0.1615 0.06104 0
268 14.53 13.98 93.86 644.2 0.1099 0.09242 0.06895 0.06495 0.165 0.06121 0
269 12.62 17.15 80.62 492.9 0.08583 0.0543 0.02966 0.02272 0.1799 0.05826 0
270 13.38 30.72 86.34 557.2 0.09245 0.07426 0.02819 0.03264 0.1375 0.06016 0
271 11.63 29.29 74.87 415.1 0.09357 0.08574 0.0716 0.02017 0.1799 0.06166 0
272 13.21 25.25 84.1 537.9 0.08791 0.05205 0.02772 0.02068 0.1619 0.05584 0
273 13 25.13 82.61 520.2 0.08369 0.05073 0.01206 0.01762 0.1667 0.05449 0
274 9.755 28.2 61.68 290.9 0.07984 0.04626 0.01541 0.01043 0.1621 0.05952 0
275 14.4 26.99 92.25 646.1 0.06995 0.05223 0.03476 0.01737 0.1707 0.05433 0
276 11.6 18.36 73.88 412.7 0.08508 0.05855 0.03367 0.01777 0.1516 0.05859 0
277 13.17 18.22 84.28 537.3 0.07466 0.05994 0.04859 0.0287 0.1454 0.05549 0
278 13.24 20.13 86.87 542.9 0.08284 0.1223 0.101 0.02833 0.1601 0.06432 0
279 13.14 20.74 85.98 536.9 0.08675 0.1089 0.1085 0.0351 0.1562 0.0602 0
280 9.668 18.1 61.06 286.3 0.08311 0.05428 0.01479 0.005769 0.168 0.06412 0
281 11.62 18.18 76.38 408.8 0.1175 0.1483 0.102 0.05564 0.1957 0.07255 0
282 9.667 18.49 61.49 289.1 0.08946 0.06258 0.02948 0.01514 0.2238 0.06413 0
283 12.04 28.14 76.85 449.9 0.08752 0.06 0.02367 0.02377 0.1854 0.05698 0
284 14.92 14.93 96.45 686.9 0.08098 0.08549 0.05539 0.03221 0.1687 0.05669 0
285 12.27 29.97 77.42 465.4 0.07699 0.03398 0 0 0.1701 0.0596 0
286 10.88 15.62 70.41 358.9 1007 0.1069 0.05115 0.01571 0.1861 0.06837 0
287 12.83 15.73 82.89 506.9 0.0904 0.08269 0.05835 0.03078 0.1705 0.05913 0
288 14.2 20.53 9241 618.4 0.08931 0.1108 0.05063 0.03058 0.1506 0.06009 0
289 13.9 16.62 88.97 599.4 0.06828 0.05319 0.02224 0.01339 0.1813 0.05536 0
290 11.49 14.59 73.99 404.9 0.1046 0.08228 0.05308 0.01969 0.1779 0.06574 0
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291 12.16 18.03 78.29 455.3 0.09087 0.07838 0.02916 0.01527 0.1464 0.06284 0
292 13.9 19.24 88.73 602.9 0.07991 0.05326 0.02995 0.0207 0.1579 0.05594 0
293 13.47 14.06 87.32 546.3 0.1071 0.1155 0.05786 0.05266 0.1779 0.06639 0
294 13.7 17.64 87.76 571.1 0.0995 0.07957 0.04548 0.0316 0.1732 0.06088 0
295 15.73 11.28 102.8 747.2 0.1043 0.1299 0.1191 0.06211 0.1784 0.06259 0
296 12.45 16.41 82.85 476.7 0.09514 0.1511 0.1544 0.04846 0.2082 0.07325 0
297 14.64 16.85 94.21 666 0.08641 0.06698 0.05192 0.02791 0.1409 0.05355 0
298 11.68 16.17 75.49 420.5 0.1128 0.09263 0.04279 0.03132 0.1853 0.06401 0
299 12.25 22.44 78.18 466.5 0.08192 0.052 0.01714 0.01261 0.1544 0.05976 0
300 17.85 13.23 114.6 992.1 0.07838 0.06217 0.04445 0.04178 0.122 0.05243 0
301 12.46 12.83 78.83 477.3 0.07372 0.04043 0.007173 0.01149 0.1613 0.06013 0
302 13.16 20.54 84.06 538.7 0.07335 0.05275 0.018 0.01256 0.1713 0.05888 0
303 14.87 20.21 96.12 680.9 0.09587 0.08345 0.06824 0.04951 0.1487 0.05748 0
304 12.65 18.17 82.69 485.6 0.1076 0.1334 0.08017 0.05074 0.1641 0.06854 0
305 12.47 17.31 80.45 480.1 0.08928 0.0763 0.03609 0.02369 0.1526 0.06046 0
306 15.04 16.74 98.73 689.4 0.09883 0.1364 0.07721 0.06142 0.1668 0.06869 0
307 12.54 16.32 81.25 476.3 0.1158 0.1085 0.05928 0.03279 0.1943 0.06612 0
308 9.268 12.87 61.49 248.7 0.1634 0.2239 0.0973 0.05252 0.2378 0.09502 0
309 9.676 13.14 64.12 272.5 0.1255 0.2204 0.1188 0.07038 0.2057 0.09575 0
310 12.22 20.04 79.47 453.1 0.1096 0.1152 0.08175 0.02166 0.2124 0.06894 0
311 11.06 17.12 71.25 366.5 0.1194 0.1071 0.04063 0.04268 0.1954 0.07976 0
312 16.3 15.7 104.7 819.8 0.09427 0.06712 0.05526 0.04563 0.1711 0.05657 0
313 11.74 14.69 76.31 426 0.08099 0.09661 0.06726 0.02639 0.1499 0.06758 0
314 14.81 14.7 94.66 680.7 0.08472 0.05016 0.03416 0.02541 0.1659 0.05348 0
315 14.58 13.66 94.29 658.8 0.09832 0.08918 0.08222 0.04349 0.1739 0.0564 0
316 11.34 18.61 72.76 391.2 0.1049 0.08499 0.04302 0.02594 0.1927 0.06211 0
317 12.88 18.22 84.45 493.1 0.1218 0.1661 0.04825 0.05303 0.1709 0.07253 0
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318 12.75 16.7 82.51 493.8 0.1125 0.1117 0.0388 0.02995 0.212 0.06623 0
319 9.295 13.9 59.96 257.8 0.1371 0.1225 0.03332 0.02421 0.2197 0.07696 0
320 11.26 19.83 71.3 388.1 0.08511 0.04413 0.005067 0.005664 | 0.1637 0.06343 0
321 13.71 18.68 88.73 571 0.09916 0.107 0.05385 0.03783 0.1714 0.06843 0
322 9.847 15.68 63 293.2 0.09492 0.08419 0.0233 0.02416 0.1387 0.06891 0
323 8.571 13.1 54.53 221.3 0.1036 0.07632 0.02565 0.0151 0.1678 0.07126 0
324 13.46 18.75 87.44 551.1 0.1075 0.1138 0.04201 0.03152 0.1723 0.06317 0
325 12.34 12.27 78.94 468.5 0.09003 0.06307 0.02958 0.02647 0.1689 0.05808 0
326 13.94 13.17 90.31 594.2 0.1248 0.09755 0.101 0.06615 0.1976 0.06457 0
327 12.07 13.44 77.83 445.2 0.11 0.09009 0.03781 0.02798 0.1657 0.06608 0
328 11.75 17.56 75.89 422.9 0.1073 0.09713 0.05282 0.0444 0.1598 0.06677 0
329 11.67 20.02 75.21 416.2 0.1016 0.09453 0.042 0.02157 0.1859 0.06461 0
330 13.68 16.33 87.76 575.5 0.09277 0.07255 0.01752 0.0188 0.1631 0.06155 0
331 10.96 17.62 70.79 365.6 0.09687 0.09752 0.05263 0.02788 0.1619 0.06408 0
332 11.69 24.44 76.37 406.4 0.1236 0.1552 0.04515 0.04531 0.2131 0.07405 0
333 7.729 25.49 47.98 178.8 0.08098 0.04878 0 0 0.187 0.07285 0
334 7.691 25.44 48.34 170.4 0.08668 0.1199 0.09252 0.01364 0.2037 0.07751 0
335 11.54 14.44 74.65 402.9 0.09984 0.112 0.06737 0.02594 0.1818 0.06782 0
336 14.47 24.99 95.81 656.4 0.08837 0.123 0.1009 0.0389 0.1872 0.06341 0
337 14.74 25.42 94.7 668.6 0.08275 0.07214 0.04105 0.03027 0.184 0.0568 0
338 13.21 28.06 84.88 538.4 0.08671 0.06877 0.02987 0.03275 0.1628 0.0568 0
339 13.87 20.7 89.77 584.8 0.09578 0.1018 0.03688 0.02369 0.162 0.06688 0
340 13.62 23.23 87.19 573.2 0.09246 0.06747 0.02974 0.02443 0.1664 0.05781 0
341 10.32 16.35 65.31 324.9 0.09434 0.04994 0.01012 0.005495 | 0.1885 0.06201 0
342 10.26 16.58 65.85 320.8 0.08877 0.08066 0.04358 0.02438 0.1669 0.06714 0
343 9.683 19.34 61.05 285.7 0.08491 0.0503 0.02337 0.009615 0.158 0.06235 0
344 10.82 24.21 68.89 361.6 0.08192 0.06602 0.01548 0.00816 0.1976 0.06328 0
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345 10.86 21.48 68.51 360.5 0.07431 0.04227 0 0 0.1661 0.05948 0
346 11.13 22.44 71.49 378.4 0.09566 0.08194 0.04824 0.02257 0.203 0.06552 0
347 12.77 29.43 81.35 507.9 0.08276 0.04234 0.01997 0.01499 0.1539 0.05637 0
348 9.333 21.94 59.01 264 0.0924 0.05605 0.03996 0.01282 0.1692 0.06576 0
349 12.88 28.92 82.5 514.3 0.08123 0.05824 0.06195 0.02343 0.1566 0.05708 0
350 10.29 27.61 65.67 321.4 0.0903 0.04658 0.05999 0.02738 0.1593 0.06127 0
351 10.16 19.59 64.73 311.7 0.1003 0.07504 0.005025 0.01116 0.1791 0.06331 0
352 9.423 27.88 59.26 271.3 0.08123 0.04971 0 0 0.1742 0.06059 0
353 14.59 22.68 96.39 657.1 0.08473 0.133 0.1029 0.03736 0.1454 0.06147 0
354 11.51 23.93 74.52 403.5 0.09261 0.1021 0.1112 0.04105 0.1388 0.0657 0
355 14.05 27.15 91.38 600.4 0.09929 0.1126 0.04462 0.04304 0.1537 0.06171 0
356 11.2 29.37 70.67 386 0.07449 0.03558 0 0 0.106 0.05502 0
357 7.76 24.54 47.92 181 0.05263 0.04362 0 0 0.1587 0.05884 0
358 17.99 10.38 122.8 1001 0.1184 0.2776 0.3001 0.1471 0.2419 0.07871 1
359 20.57 17.77 132.9 1326 0.08474 0.07864 0.0869 0.0701 0.1812 0.05667 1
360 19.69 21.25 130 1203 0.1096 0.1599 0.1974 0.1279 0.2069 0.05999 1
361 11.42 20.38 77.58 386.1 0.1425 0.2839 0.2414 0.1052 0.2597 0.09744 1
362 20.29 14.34 135.1 1297 0.1003 0.1328 0.198 0.1043 0.1809 0.05883 1
363 12.45 15.7 82.57 477.1 0.1278 0.17 0.1578 0.08089 0.2087 0.07613 1
364 18.25 19.98 119.6 1040 0.09463 0.109 0.1127 0.074 0.1794 0.05742 1
365 13.71 20.83 90.2 577.9 0.1189 0.1645 0.09366 0.05985 0.2196 0.07451 1
366 13 21.82 87.5 519.8 0.1273 0.1932 0.1859 0.09353 0.235 0.07389 1
367 12.46 24.04 83.97 475.9 0.1186 0.2396 0.2273 0.08543 0.203 0.08243 1
368 16.02 23.24 102.7 797.8 0.08206 0.06669 0.03299 0.03323 0.1528 0.05697 1
369 15.78 17.89 103.6 781 0.0971 0.1292 0.09954 0.06606 0.1842 0.06082 1
370 19.17 24.8 132.4 1123 0.0974 0.2458 0.2065 0.1118 0.2397 0.078 1
371 15.85 23.95 103.7 782.7 0.08401 0.1002 0.09938 0.05364 0.1847 0.05338 1
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372 13.73 22.61 93.6 578.3 0.1131 0.2293 0.2128 0.08025 0.2069 0.07682 1
373 1454 27.54 96.73 658.8 0.1139 0.1595 0.1639 0.07364 0.2303 0.07077 1
374 14.68 20.13 94.74 684.5 0.09867 0.072 0.07395 0.05259 0.1586 0.05922 1
375 16.13 20.68 108.1 798.8 0.117 0.2022 0.1722 0.1028 0.2164 0.07356 1
376 19.81 22.15 130 1260 0.09831 0.1027 0.1479 0.09498 0.1582 0.05395 1
377 15.34 14.26 102.5 704.4 0.1073 0.2135 0.2077 0.09756 0.2521 0.07032 1
378 21.16 23.04 137.2 1404 0.09428 0.1022 0.1097 0.08632 0.1769 0.05278 1
379 16.65 21.38 110 904.6 0.1121 0.1457 0.1525 0.0917 0.1995 0.0633 1
380 17.14 16.4 116 912.7 0.1186 0.2276 0.2229 0.1401 0.304 0.07413 1
381 14.58 21.53 97.41 644.8 0.1054 0.1868 0.1425 0.08783 0.2252 0.06924 1
382 18.61 20.25 122.1 1094 0.0944 0.1066 0.149 0.07731 0.1697 0.05699 1
383 15.3 25.27 102.4 732.4 0.1082 0.1697 0.1683 0.08751 0.1926 0.0654 1
384 17.57 15.05 115 955.1 0.09847 0.1157 0.09875 0.07953 0.1739 0.06149 1
385 18.63 25.11 124.8 1088 0.1064 0.1887 0.2319 0.1244 0.2183 0.06197 1
386 11.84 18.7 77.93 440.6 0.1109 0.1516 0.1218 0.05182 0.2301 0.07799 1
387 17.02 23.98 112.8 899.3 0.1197 0.1496 0.2417 0.1203 0.2248 0.06382 1
388 19.27 26.47 127.9 1162 0.09401 0.1719 0.1657 0.07593 0.1853 0.06261 1
389 16.13 17.88 107 807.2 0.104 0.1559 0.1354 0.07752 0.1998 0.06515 1
390 16.74 21.59 110.1 869.5 0.0961 0.1336 0.1348 0.06018 0.1896 0.05656 1
391 14.25 21.72 93.63 633 0.09823 0.1098 0.1319 0.05598 0.1885 0.061125 1
392 14.99 25.2 95.54 698.8 0.09387 0.05131 0.02398 0.1565 0.05504 1.214 1
393 13.48 20.82 88.4 559.2 0.1016 0.1255 0.1063 0.05439 0.172 0.06419 1
394 13.44 21.58 86.18 563 0.08162 0.06031 0.0311 0.02031 0.1784 0.05587 1
395 10.95 21.35 71.9 371.1 0.1227 0.1218 0.1044 0.05669 0.1895 0.0687 1
396 19.07 24.81 128.3 1104 0.09081 0.219 0.2107 0.09961 0.231 0.06343 1
397 13.28 20.28 87.32 545.2 0.1041 0.1436 0.09847 0.06158 0.1974 0.06782 1
398 13.17 21.81 85.42 531.5 0.09714 0.1047 0.08259 0.05252 0.1746 0.06177 1

A88




399 18.65 17.6 123.7 1076 0.1099 0.1686 0.1974 0.1009 0.1907 0.06049 1
400 13.17 18.66 85.98 534.6 1158 0.1231 0.1226 0.0734 0.2128 0.06777 1
401 18.22 18.7 120.3 1033 0.1148 0.1485 0.1772 0.106 0.2092 0.0631 1
402 151 22.02 97.26 712.8 0.09056 0.07081 0.05253 0.03334 0.1616 0.05684 1
403 19.21 18.57 1255 1152 0.1053 0.1267 0.1323 0.08994 0.1917 0.05961 1
404 14.71 21.59 95.55 656.9 0.1137 0.1365 0.1293 0.08123 0.2027 0.06758 1
405 14.25 22.15 96.42 645.7 0.1049 0.2008 0.2135 0.08653 0.1949 0.07292 1
406 12.68 23.84 82.69 499 0.1122 0.1262 0.1128 0.06873 0.1905 0.0659 1
407 14.78 23.94 97.4 668.3 0.1172 0.1479 0.1267 0.09029 0.1953 0.06654 1
408 18.94 21.31 123.6 1130 0.09009 0.1029 0.108 0.07951 0.1582 0.05461 1
409 17.2 24.52 114.2 929.4 0.1071 0.183 0.1692 0.07944 0.1927 0.06487 1
410 13.8 15.79 90.43 584.1 0.1007 0.128 0.07789 0.05069 0.1662 0.06566 1
411 16.07 19.65 104.1 817.7 0.09168 0.08424 0.09769 0.06638 0.1798 0.05391 1
412 18.05 16.15 120.2 1006 0.1065 0.2146 0.1684 0.108 0.2152 0.06673 1
413 20.18 23.97 143.7 1245 0.1286 0.3454 0.3754 0.1604 0.2906 0.08142 1
414 25.22 2491 171.5 1878 0.1063 0.2665 0.3339 0.1845 0.1829 0.06782 1
415 19.1 26.29 129.1 1132 0.1215 0.1791 0.1937 0.1469 0.1634 0.07224 1
416 18.46 18.52 1211 1075 0.09874 0.1053 0.1335 0.08795 0.2132 0.06022 1
417 14.48 21.46 94.25 648.2 0.09444 0.09947 0.1204 0.04938 0.2075 0.05636 1
418 19.02 24.59 122 1076 0.09029 0.1206 0.1468 0.08271 0.1953 0.05629 1
419 15.37 22.76 100.2 728.2 0.092 0.1036 0.1122 0.07483 0.1717 0.06097 1
420 15.06 19.83 100.3 705.6 0.1039 0.1553 0.17 0.08815 0.1855 0.06284 1
421 20.26 23.03 132.4 1264 0.09078 0.1313 0.1465 0.08683 0.2095 0.05649 1
422 14.42 19.77 94.48 642.5 0.09752 0.1141 0.09388 0.05839 0.1879 0.0639 1
423 13.61 24.98 88.05 582.7 0.09488 0.08511 0.08625 0.04489 0.1609 0.05871 1
424 13.11 15.56 87.21 530.2 0.1398 0.1765 0.2071 0.09601 0.1925 0.07692 1
425 22.27 19.67 152.8 1509 0.1326 0.2768 0.4264 0.1823 0.2556 0.07039 1
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426 14.87 16.67 98.64 682.5 0.1162 0.1649 0.169 0.08923 0.2157 0.06768 1
427 15.78 22.91 105.7 782.6 0.1155 0.1752 0.2133 0.09479 0.2096 0.07331 1
428 17.95 20.01 114.2 982 0.08402 0.06722 0.07293 0.05596 0.2129 0.05025 1
429 18.66 17.12 121.4 1077 0.1054 0.11 0.1457 0.08665 0.1966 0.06213 1
430 24.25 20.2 166.2 1761 0.1447 0.2867 0.4268 0.2012 0.2655 0.06877 1
431 13.61 24.69 87.76 572.6 0.09258 0.07862 0.05285 0.03085 0.1761 0.0613 1
432 19 18.91 123.4 1138 0.08217 0.08028 0.09271 0.05627 0.1946 0.05044 1
433 19.79 25.12 130.4 1192 0.1015 0.1589 0.2545 0.1149 0.2202 0.06113 1
434 15.46 19.48 101.7 748.9 0.1092 0.1223 0.1466 0.08087 0.1931 0.05796 1
435 16.15 21.54 106.2 809.8 0.1008 0.1284 0.1043 0.05613 0.216 0.05891 1
436 18.45 21.91 120.2 1075 0.0943 0.09709 0.1153 0.06847 0.1692 0.05727 1
437 12.77 22.47 81.72 506.3 0.09055 0.05761 0.04711 0.2704 0.1585 0.06065 1
438 14.95 17.57 96.85 678.1 0.1167 0.1136 0.04635 0.04796 0.1771 0.06072 1
439 16.11 18.05 105.1 813 0.09721 0.11137 0.09447 0.05943 0.1861 0.06248 1
440 11.8 16.58 78.99 432 0.1091 0.17 0.1659 0.07415 0.2678 0.07371 1
441 17.68 20.74 117.4 963.7 0.1115 0.1665 0.1855 0.1054 0.1971 0.06166 1
442 19.19 15.94 126.3 1157 0.08694 0.1185 0.1193 0.09667 0.1741 0.05176 1
443 19.59 18.15 130.7 1214 0.112 0.1666 0.2508 0.1286 0.2027 0.06082 1
444 23.27 22.04 152.1 1686 0.08439 0.1145 0.1324 0.09702 0.1801 0.05553 1
445 16.78 18.8 109.3 886.3 0.08865 0.09182 0.08422 0.06576 0.1893 0.05534 1
446 17.47 24.68 116.1 984.6 0.1049 0.1603 0.2159 0.1043 0.1538 0.06365 1
447 13.43 19.63 85.84 565.4 0.09048 0.06288 0.05858 0.03438 0.1598 0.05671 1
448 15.46 11.89 102.5 736.9 0.1257 0.1555 0.2032 0.1097 0.1966 0.07069 1
449 16.46 20.11 109.3 832.9 0.09831 0.1556 0.1793 0.08866 0.1794 0.06323 1
450 27.22 21.87 182.1 2250 0.1094 0.1914 0.2871 0.1878 0.18 0.0577 1
451 21.09 26.57 142.7 1311 0.1141 0.2832 0.2487 0.1496 0.2395 0.07398 1
452 15.7 20.31 101.2 766.6 0.09597 0.08799 0.06593 0.05189 0.1618 0.05549 1
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453 15.28 22.41 98.92 710.6 0.09057 0.1052 0.05375 0.03263 0.1727 0.06317 1
454 18.31 18.58 118.6 1041 0.08588 0.08468 0.08169 0.05814 0.1621 0.05425 1
455 14.22 23.12 94.37 609.9 0.1075 0.2413 0.1981 0.06618 0.2384 0.07542 1
456 12.34 26.86 81.15 477.4 0.1034 0.1353 0.1085 0.04562 0.1943 0.06937 1
457 14.86 23.21 100.4 671.4 0.1044 0.198 0.1697 0.08878 0.1737 0.06672 1
458 13.77 22.29 90.63 588.9 0.12 0.1267 0.1385 0.06526 0.1834 0.06877 1
459 18.08 21.84 117.4 1024 0.07371 0.08642 0.1103 0.05778 0.177 0.0534 1
460 19.18 22.49 127.5 1148 0.08523 0.1428 0.1114 0.06772 0.1767 0.05529 1
461 14.45 20.22 94.49 642.7 0.09872 0.1206 0.118 0.0598 0.195 0.06466 1
462 17.54 19.32 1151 951.6 0.08968 0.1198 0.1036 0.07488 0.1506 0.05491 1
463 23.29 26.67 158.9 1685 0.1141 0.2084 0.3523 0.162 0.22 0.06229 1
464 13.81 23.75 91.56 597.8 0.1323 0.1768 0.1558 0.09176 0.2251 0.07421 1
465 15.12 16.68 98.78 716.6 0.08876 0.09588 0.0755 0.04079 0.1594 0.05986 1
466 17.01 20.26 109.7 904.3 0.08772 0.07304 0.0695 0.0539 0.2026 0.05223 1
467 20.58 22.14 134.7 1290 0.0909 0.1348 0.164 0.09561 0.1765 0.05024 1
468 28.11 18.47 188.5 2499 0.1142 0.1516 0.3201 0.1595 0.1648 0.05525 1
469 17.42 25.56 114.5 948 0.1006 0.1146 0.1682 0.06597 0.1308 0.05866 1
470 14.19 23.81 92.87 610.7 0.09463 0.1306 0.1115 0.06462 0.2235 0.06433 1
471 13.86 16.93 90.96 578.9 0.1026 0.1517 0.09901 0.05602 0.2106 0.06916 1
472 19.8 21.56 129.7 1230 0.09383 0.1306 0.1272 0.08691 0.2094 0.05581 1
473 19.58 32.47 128 1223 0.0842 0.113 0.1145 0.06637 0.1428 0.05313 1
474 15.75 20.25 102.6 761.3 0.1025 0.1204 0.1147 0.06462 0.1935 0.06303 1
475 12.83 22.33 85.26 503.2 0.1088 0.1799 0.1695 0.06861 0.2123 0.07254 1
476 17.05 19.08 113.4 895 0.1141 0.1572 0.191 0.109 0.2131 0.06325 1
477 20.51 27.81 134.4 1319 0.09159 0.01074 0.1554 0.0834 0.1448 0.05592 1
478 23.21 26.97 153.5 1670 0.09509 0.1682 0.195 0.1237 0.1909 0.06309 1
479 20.48 21.46 1325 1306 0.08355 0.08348 0.09042 0.06022 0.1467 0.05177 1
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480 17.46 39.28 1134 920.6 0.09812 0.1298 0.1417 0.08811 0.1809 0.05966 1
481 19.4 235 129.1 1155 0.1027 0.05971 0.04831 0.0307 0.1737 0.0644 1
482 20.94 23.56 138.9 1364 0.1007 0.1606 0.2712 0.131 0.2205 0.05898 1
483 19.73 19.82 130.7 1206 0.1062 0.1849 0.2417 0.0974 0.1733 0.06697 1
484 17.3 17.08 113 928.2 0.1008 0.1041 0.1266 0.08353 0.1813 0.05613 1
485 19.45 19.33 126.5 1169 0.1035 0.1188 0.1379 0.08591 0.1776 0.05647 1
486 13.96 17.05 91.43 602.4 0.1096 0.1279 0.09789 0.05246 0.1908 0.0613 1
487 19.55 28.77 133.6 1207 0.0926 0.2063 0.1784 0.1144 0.1893 0.06232 1
488 15.32 17.27 103.2 713.3 0.1335 0.2284 0.2448 0.1242 0.2398 0.07596 1
489 15.66 23.2 110.2 773.5 1109 0.3114 0.3176 0.1377 0.2495 0.08104 1
490 15.53 33.56 103.7 744.9 0.1063 0.1639 0.1751 0.08399 0.2091 0.0665 1
491 20.31 27.06 132.9 1288 0.1 0.1088 0.1519 0.09333 0.1814 0.05572 1
492 17.35 23.06 111 933.1 0.08662 0.0629 0.02891 0.02837 0.1564 0.05307 1
493 17.29 22.13 114.4 947.8 0.08999 0.1273 0.09697 0.07507 0.2108 0.05464 1
494 15.61 19.38 100 758.6 0.0784 0.05616 0.04209 0.02847 0.1547 0.05443 1
495 17.19 22.07 111.6 928.3 0.09726 0.08995 0.09061 0.06527 0.1867 0.0558 1
496 20.73 31.12 135.7 1419 0.09469 0.1143 0.1367 0.08646 0.1769 0.05674 1
497 21.75 20.99 147.3 1491 0.09401 0.1961 0.2195 0.1088 0.1721 0.06194 1
498 17.93 24.48 115.2 998.9 0.08855 0.07027 0.05699 0.04744 0.1538 0.0551 1
499 18.81 19.98 120.9 1102 0.08923 0.05884 0.0802 0.05843 0.155 0.04996 1
500 19.16 26.6 126.2 1138 0.102 0.1453 0.1921 0.09664 0.1902 0.0622 1
501 19.4 18.18 127.2 1145 0.1037 0.1442 0.1626 0.09464 0.1893 0.05892 1
502 16.24 18.77 108.8 805.1 0.1066 0.1802 0.1948 0.09052 0.1876 0.06684 1
503 11.76 18.14 75 431.1 0.09968 0.05914 0.02685 0.03515 0.1619 0.06287 1
504 19.53 18.9 129.5 1217 0.115 0.1642 0.2197 0.1062 0.1792 0.06552 1
505 20.09 23.86 134.7 1247 0.108 0.1838 0.2283 0.128 0.2249 0.07469 1
506 18.22 18.87 118.7 1027 0.09746 0.1117 0.113 0.0795 0.1807 0.05664 1
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507 20.16 19.66 131.1 1274 0.0802 0.08564 0.1155 0.07726 0.1928 0.05096 1
508 20.34 21.51 135.9 1264 0.117 0.1875 0.2565 0.1504 0.2569 0.0667 1
509 16.27 20.71 106.9 813.7 0.1169 0.1319 0.1478 0.08488 0.1948 0.06277 1
510 16.26 21.88 107.5 826.8 0.1165 0.1283 0.1799 0.07981 0.1869 0.06532 1
511 16.03 15.51 105.8 793.2 0.09491 0.1371 0.1204 0.07041 0.1782 0.05976 1
512 17.06 21 111.8 918.6 0.1119 0.1056 0.1508 0.09934 0.1727 0.06071 1
513 18.77 21.43 122.9 1092 0.09116 0.1402 0.106 0.0609 0.1953 0.06083 1
514 23.51 24.27 151.5 1747 0.1069 0.1283 0.2308 0.141 0.1797 0.05506 1
515 19.68 21.68 129.9 1194 0.09797 0.1339 0.1863 0.1103 0.2082 0.05715 1
516 15.75 19.22 107.1 758.6 0.1243 0.2364 0.2914 0.1242 0.2375 0.07603 1
517 25.73 17.46 174.2 2010 0.1149 0.2363 0.3368 0.1913 0.1956 0.06121 1
518 15.08 25.74 98 716.6 0.1024 0.09769 0.1235 0.06553 0.1647 0.06464 1
519 20.44 21.78 133.8 1293 0.0915 0.1131 0.09799 0.07785 0.1618 0.05557 1
520 20.2 26.83 133.7 1234 0.09905 0.1669 0.1641 0.1265 0.1875 0.0602 1
521 21.71 17.25 140.9 1546 0.09384 0.08562 0.1168 0.08465 0.1717 0.05054 1
522 22.01 21.9 147.2 1482 0.1063 0.1954 0.2448 0.1501 0.1824 0.0614 1
523 16.35 23.29 109 840.4 0.09742 0.1497 0.1811 0.08773 0.2175 0.06218 1
524 21.37 15.1 141.3 1386 0.1001 0.1515 0.1932 0.1255 0.1973 0.06183 1
525 20.64 17.35 134.8 1335 0.09446 0.1076 0.1527 0.08941 0.1571 0.05478 1
526 11.08 18.83 73.3 361.6 0.1216 0.2154 0.1689 0.06367 0.2196 0.0795 1
527 14.6 23.29 93.97 664.7 0.08682 0.06636 0.0839 0.05271 0.1627 0.05416 1
528 19.55 23.21 128.9 1174 0.101 0.1318 0.1856 0.1021 0.1989 0.05884 1
529 15.49 19.97 102.4 744.7 0.116 0.1562 0.1891 0.09113 0.1929 0.06744 1
530 21.61 22.28 144.4 1407 0.1167 0.2087 0.281 0.1562 0.2162 0.06606 1
531 17.91 21.02 124.4 994 0.123 0.2576 0.3189 0.1198 0.2113 0.07115 1
532 17.99 20.66 117.8 991.7 0.1036 0.1304 0.1201 0.08824 0.1992 0.06069 1
533 15.13 29.81 96.71 719.5 0.0832 0.04605 0.4686 0.02739 0.1852 0.05294 1
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534 15.5 21.08 102.9 803.1 0.112 0.1571 0.1522 0.08481 0.2085 0.06864 1
535 14.9 22.53 102.1 685 0.09947 0.2225 0.2733 0.09711 0.2041 0.06898 1
536 20.18 19.54 133.8 1250 0.1133 0.1489 0.2133 0.1259 0.1724 0.06053 1
537 18.82 21.97 123.7 1110 0.1018 0.1389 0.1594 0.08744 0.1943 0.06132 1
538 13.98 19.62 91.12 599.5 0.106 0.1133 0.1126 0.06463 0.1669 0.06544 1
539 17.27 25.42 112.4 928.8 0.08331 0.1109 0.1204 0.05736 0.1467 0.05407 1
540 18.03 16.85 117.5 990 0.08947 0.1232 0.109 0.06254 0.172 0.0578 1
541 17.75 28.03 117.3 981.6 0.09997 0.1314 0.1698 0.08293 0.1713 0.05916 1
542 21.1 20.52 138.1 1384 0.09684 0.1175 0.1572 0.1155 0.1554 0.05661 1
543 19.59 25 127.7 1191 0.1032 0.09871 0.1655 0.09063 0.1663 0.05391 1
544 17.08 27.15 111.2 930.9 0.09898 0.111 0.1007 0.06431 0.1793 0.06281 1
545 27.42 26.27 186.9 2501 0.1084 0.1988 0.3635 0.1689 0.2061 0.05623 1
546 17.6 23.33 119 980.5 0.09289 0.2004 0.2136 0.1002 0.1696 0.07369 1
547 16.25 19.51 109.8 815.8 0.1026 0.1893 0.2236 0.09194 0.2151 0.06578 1
548 19.44 18.82 128.1 1167 0.1089 0.1448 0.2256 0.1194 0.1823 0.06115 1
549 16.69 20.2 107.1 857.6 0.07497 0.07112 0.03649 0.02307 0.1846 0.05325 1
550 18.01 20.56 118.4 1007 0.1001 0.1289 0.117 0.07762 0.2116 0.06077 1
551 18.49 17.52 121.3 1068 0.1012 0.1317 0.1491 0.09183 0.1832 0.06697 1
552 20.59 21.24 137.8 1320 0.1085 0.1644 0.2188 0.1121 0.1848 0.06222 1
553 13.82 24.49 92.33 595.9 0.1162 0.1681 0.1357 0.06759 0.2275 0.07237 1
554 23.09 19.83 152.1 1682 0.09342 0.1275 0.1676 0.1003 0.1505 0.05484 1
555 15.46 23.95 103.8 731.3 0.1183 0.187 0.203 0.0852 0.1807 0.07083 1
556 13.4 20.52 88.64 556.7 0.1106 0.1469 0.1445 0.08172 0.2116 0.07325 1
557 15.05 19.07 97.26 701.9 0.09215 0.08597 0.07486 0.04335 0.1561 0.05915 1
558 18.31 20.58 120.8 1052 0.1068 0.1248 0.1569 0.09451 0.186 0.05941 1
559 19.89 20.26 130.5 1214 0.1037 0.131 0.1411 0.09431 0.1802 0.06188 1
560 24.63 21.6 165.5 1841 0.103 0.2106 0.231 0.1471 0.1991 0.06739 1
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561 20.47 20.67 134.7 1299 0.09156 0.1313 0.1523 0.1015 0.2166 0.05419 1
562 20.55 20.86 137.8 1308 0.1046 0.1739 0.02085 0.1322 0.2127 0.06251 1
563 14.27 22.55 93.77 629.8 0.1038 0.1154 0.1463 0.06139 0.1926 0.05982 1
564 15.22 30.62 103.4 716.9 0.1048 0.2087 0.255 0.09429 0.2128 0.07152 1
565 20.92 25.09 143 1947 0.1099 0.2236 0.3174 0.1474 0.2149 0.06879 1
566 21.56 22.39 142 1479 0.111 0.1159 0.2439 0.1389 0.1726 0.05623 1
567 20.13 28.25 131.2 1261 0.0978 0.1034 0.144 0.09791 0.1752 0.05533 1
568 16.6 28.08 108.3 858.1 0.08455 0.1023 0.09251 0.05302 0.159 0.05648 1
569 20.6 29.33 140.1 1265 0.1178 0.277 0.3514 0.152 0.2397 0.07016 1
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Anexo 1B

Cancro da Mama - Parametro 1 vs Paramentro 2
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Figura 1: Gréafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Raio) e 0 parametro 2

(Textura).
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Figura 2: Gréafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Raio) e o parametro 3

-
(Perimetro).
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Figura 3: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Raio) e o parametro 4
(Area).
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Cancro da Mama - Pardmetro 1 vs Pardmentro §
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Figura 4: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Raio) e o parametro 5

(Suavidade).
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Figura 5: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Raio) e o parametro 6
(Compactacéo).
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Figura 6: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Raio) e o parametro 7
(Concavidade).
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Cancro da Mama - Parametro 1 vs Pardmentro 8
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Figura 7: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Raio) e o parametro 8

(Céncava).
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Figura 8: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Raio) e o parametro 9
(Simetria).
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Figura 9: Grafico representativo da relagdo entre o pardmetro 1 (Raio) e o parametro 10
(Dimenséo Fractal).
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Cancro da Mama - Parametro 2 vs Paramentro 3
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Figura 10: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Textura) e o
parametro 3 (Perimetro).

Cancro da Mama - Parametro 2 vs Paramentro 4
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Figura 11: Grafico representativo da relagdo entre o parametro 2 (Textura) e o
parametro 4 (Area).
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Figura 12: Grafico representativo da relacdo entre o pardmetro 2 (Textura) e o
parametro 5 (Suavidade).
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Cancro da Mama - Parametro 2 vs Paramentro 6
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Figura 13: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Textura) e o
parametro 6 (Compactacao).

Cancro da Mama - Parametro 2 vs Paramentro 7
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Figura 14: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Textura) e 0
parametro 7 (Concavidade).

Cancro da Mama - Parametro 2 vs Paramentro 8
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Figura 15: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Textura) e o
parametro 8 (Cbncava).



Cancro da Mama - Pardmetro 2 vs Pardmentro 9
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Figura 16: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Textura) e 0
parametro 9 (Simetria).

Cancro da Mama - Parametro 2 vs Pardmentro 10
- - - 4> - -

12F
1t
@®
*  Benigno
g 08 Maligno
© O Vetores de Suporte
w Hiperplano
o
‘B o6
c
@
£
[=]
0.4
02 ®©

Figura 17: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Textura) e o
parametro 10 (Dimensao Fractal).

Cancro da Mama - Parametro 3 vs Paramentro 6
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Figura 18: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Perimetro) e o
parametro 6 (Compactacao).
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Cancro da Mama - Parametro 3 vs Paramentro 7
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Figura 19: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Perimetro) e o
parametro 7 (Concavidade).

Cancro da Mama - Pardmetro 3 vs Paramentro 8
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Figura 20: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Perimetro) e o
parametro 8 (Céncava).

Cancro da Mama - Parametro 3 vs Paramentro 9
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Figura 21: Grafico representativo da relacdo entre o pardmetro 3 (Perimetro) e o
parametro 9 (Simetria).
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Cancro da Mama - Parametro 3 vs Pardmentro 10
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Figura 22: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Perimetro) e o
parametro 10 (Dimensao Fractal).

Cancro da Mama - Parametro 4 vs Paramentro 6
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Figura 23: Gréfico representativo da relagio entre o parametro 4 (Area) e o parametro 6
(Compactacéo).

Cancro da Mama - Parametro 4 vs Paramentro 7
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Figura 24: Gréfico representativo da relagio entre o parametro 4 (Area) e o parametro 7
(Concavidade).
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Cancro da Mama - Pardmetro 4 vs Pardmentro 8
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Figura 25: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 4 (Area) e o parametro 8

(Concava).
Cancro da Mama - Parametro 4 vs Paramentro 9
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Figura 26: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 4 (Area) e o0 parametro 9
(Simetria).

Cancr%a Mama - Parametro 4 vs Paramentro 10
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Figura 27: Gréfico representativo da relagdo entre o pardmetro 4 (Area) e o parametro
10 (Dimensao Fractal).
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Cancro da Mama - Parametro 5 vs Paramentro 6

Compactacéo

Beligno
Maligno
O Vetores de Suporte
Hiperplano
\\\
~—
\\
Ead 0}
\ ®
\\
\\
e
\‘\
\\
DTt
200 400 600 800 1000 1200
Suavidade

Figura 28: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 5 (Suavidade) e o
parametro 6 (Compactacao).

Doenca Cardiaca - Parametro 5 vs Paramentro 7
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Figura 29: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 5 (Suavidade) e o

parametro 7 (Concavidade).

Cancro da Mama - Parametro 5 vs Paramentro 8
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Figura 30: Grafico representativo da relacdo entre o pard@metro 5 (Suavidade) e 0

parametro 8 (Cbncava).
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Cancro da Mama - Parametro 5 vs Paramentro 9
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Figura 31: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 5 (Suavidade) e 0
parametro 9 (Simetria).

Cancro da Mama - Parametro 5 vs Paramentro 10
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Figura 32: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 5 (Suavidade) e o
parametro 10 (Dimensao Fractal).

Cancro da Mama - Parametro 6 vs Paramentro 7
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Figura 33: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 6 (Compactacao) e o
parametro 7 (Concavidade).
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Cancro da Mama - Parametro 6 vs Paramentro 8
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Figura 34: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 6 (Compactacao) e o
parametro 8 (Cbncava).

Cancro da Mama - Parametro 6 ys Paramentro 9
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Figura 35: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 6 (Compactacao) e o
parametro 10 (Dimensao Fractal).

Cancro da Mama - Parametro 6 vs Paramentro 10
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Figura 36: Grafico representativo da relacdo entre o pard@metro 6 (Compactacao) e o
parametro 10 (Dimensao Fractal).
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Cancro da Mama - Pardmetro 7 vs Paramentro 8
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Figura 37: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 7 (Concavidade) e o
parametro 8 (Cbncava).

Cancro da Mama - Parametro 7 vs Paramentro 9
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Figura 38: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 7 (Concavidade) e o
parametro 9 (Simetria).

Cancro da Mama - Parametro 7 vs Paramentro 10
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Figura 39: Grafico representativo da relacdo entre o pard@metro 7 (Concavidade) e o
parametro 10 (Dimensao Fractal).
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Cancro da Mama - Pardmetro 8 vs Paramentro 9
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Figura 40: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 8 (Céncava) e o
parametro 9 (Simetria).

Cancro da Mama - Parametro 8 vs Pardmentro 10
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Figura 41: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 8 (Coéncava) e 0
parametro 10 (Dimensao Fractal).

Tabela 2: Resultados de Previsdao Obtidos.

Anexo 1C

Probabilidade (%)
ID Sujeito | Diagnostico | Diagnostico Benigno (0) Maligno (1)
Real Previsto
7 0 0 86.32 13.68
21 0 0 99.90 0.10
29 0 1 29.65 70.35
43 0 0 99.97 0.03
51 0 0 91.78 8.22
56 0 0 67.04 32.96
58 0 0 99.86 0.14
62 0 0 98.75 0.12
73 0 0 83.10 16.90
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79 0 0 97.27 27.31
110 0 0 99.96 0.04
113 0 0 98.44 15.60
117 0 1 49.00 51.00
118 0 0 98.07 19.32
129 0 0 96.30 36.96
136 0 0 99.96 0.04
144 0 1 43.28 56.72
150 0 0 99.88 0.12
155 0 0 96.71 3.29
160 0 0 100 0.00
179 0 0 99.69 0.31
184 0 0 81.13 18.87
194 0 0 99.96 0.04
196 0 0 65.22 34.78
201 0 0 94.91 5.09
202 0 0 99.12 0.89
209 0 0 52.11 47.89
217 0 0 99.80 0.20
219 0 0 99.53 0.47
220 0 0 99.98 0.02
222 0 0 97.86 0.21
227 0 0 99.70 0.30
230 0 0 99.35 0.65
239 0 1 38.92 61.08
244 0 0 99.04 0.96
254 0 0 97.92 2.08
255 0 0 97.35 2.65
259 0 0 99.27 0.73
260 0 0 99.69 0.31
265 0 0 94.81 5.19
277 0 0 99.30 0.70
280 0 0 99.98 0.02
301 0 0 99.97 0.03
304 0 0 94.43 5.57
305 0 0 99.70 0.30
309 0 0 96.55 34.46
316 0 0 99.12 0.89
317 0 0 91.39 8.61
318 0 0 95.86 4.14
336 0 1 25.14 74.86
341 0 0 99.96 0.04
350 0 0 98.21 1.79
354 0 0 96.72 3.28
362 1 1 0.05 99.95
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368 1 0 64.34 35.66
372 1 1 141 98.59
374 1 0 72.70 27.30
387 1 1 0.00 100
388 1 1 0.02 99.98
393 1 0 66.43 33.57
404 1 1 35.12 96.49
406 1 1 25.84 74.16
411 1 1 13.53 86.47
417 1 1 22.09 77.91
419 1 1 7.37 92.63
425 1 1 0.00 100
432 1 1 1.44 98.56
435 1 1 2.96 97.04
443 1 1 0.00 100
444 1 1 0.00 100
447 1 0 96.72 3.28
450 1 1 0.00 100
452 1 0 50.06 49.94
453 1 0 61.36 38.64
474 1 1 8.30 91.70
485 1 1 0.18 99.82
492 1 1 41.84 58.16
494 1 0 90.77 9.23
501 1 1 0.08 99.92
504 1 1 0.02 99.98
511 1 1 22.74 77.26
534 1 1 0.76 99.24
538 1 0 56.98 43.02
558 1 1 0.12 99.88
567 1 1 0.00 100

Alll



Anexo 2 — Deméncia

Anexo 2A
Tabela 3: Conjunto de dados utilizado.
ID Idade CDR MMSE MR n-WBYV | Diagnostico
Paciente Delay
1 87 0 27 0 0.7 0
2 88 0 28 0 0.7 0
3 90 0 27 538 0.7 0
4 85 0 30 1603 0.7 0
5 78 0 29 0 0.7 0
6 80 0 29 730 0.7 0
7 85 0 29 1456 0.7 0
8 81 0.5 26 617 0.8 0
9 86 0 27 2400 0.8 0
10 64 0 29 828 0.8 0
11 71 0 30 609 0.8 0
12 73 0 30 1234 0.8 0
13 77 0 29 0 0.7 0
14 60 0 30 0 0.8 0
15 88 0 30 0 0.7 0
16 89 0 27 405 0.7 0
17 75 0 29 2369 0.8 0
18 75 0 30 0 0.7 0
19 78 0 30 1510 0.7 0
20 84 0 28 842 0.7 0
21 67 0 27 726 0.8 0
22 71 0 28 0 0.8 0
23 85 0 30 1340 0.7 0
24 70 0 30 873 0.7 0
25 72 0 30 1651 0.7 0
26 79 0 29 0 0.7 0
27 83 0 29 1351 0.7 0
28 68 0 29 451 0.7 0
29 71 0 29 1438 0.7 0
30 73 0 28 2163 0.7 0
31 90 0 29 743 0.7 0
32 82 0 30 432 0.7 0
33 82 0 29 672 0.7 0
34 84 0 29 1415 0.7 0
35 86 0 30 2386 0.7 0
36 70 0 29 0 0.8 0
37 72 0 28 580 0.8 0
38 66 0 30 0 0.7 0
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39 73 0 29 1393 0.7 0
40 89 0 28 0 0.7 0
41 75 0 29 680 0.8 0
42 76 0 30 1345 0.8 0
43 61 0 30 0 0.8 0
44 77 0 29 0 0.8 0
45 76 0 30 1631 0.8 0
46 87 0 30 675 0.7 0
47 74 0 30 576 0.8 0
48 78 0 29 1927 0.7 0
49 81 0 28 0 0.8 0
50 74 0 30 647 0.7 0
51 86 0 30 0 0.7 0
52 88 0 30 597 0.7 0
53 76 0 28 0 0.8 0
54 78 0 30 0 0.7 0
55 82 0 29 1591 0.6 0
56 74 0 30 0 0.7 0
57 78 0 27 1146 0.7 0
58 73 0 29 0 0.8 0
59 65 0 30 0 0.8 0
60 91 0 30 561 0.7 0
61 93 0 29 1553 0.7 0
62 82 0 30 1806 0.7 0
63 81 0 29 0 0.7 0
64 66 0 29 0 0.8 0
65 68 0 29 790 0.8 0
66 77 0 28 791 0.7 0
67 77 0 29 0 0.7 0
68 73 0 30 691 0.7 0
69 77 0 30 493 0.8 0
70 68 0 26 0 0.8 0
71 70 0 28 665 0.8 0
72 89 0 29 0 0.8 0
73 90 0 28 600 0.7 0
74 66 0 30 182 0.7 0
75 61 0 30 0 0.8 0
76 63 0 30 763 0.8 0
77 62 0 26 1180 0.7 0
78 87 0 30 0 0.7 1
79 88 0 29 489 0.7 1
80 92 0.5 27 1933 0.7 1
81 86 0 30 0 0.7 1
82 73 0 28 756 0.8 1
83 85 0 29 0 0.7 1
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84 87 0.5 24 846 0.7 1
85 75 0.5 30 2002 0.7 1
86 79 0 29 0 0.7 1
87 81 0.5 29 1042 0.7 1
88 84 0.5 29 2153 0.7 1
89 86 0.5 30 2639 0.7 1
90 65 0.5 30 0 0.8 1
91 68 0 30 0 0.8 1
92 87 0 30 774 0.7 1
93 80 0.5 22 1895 0.7 2
94 71 0.5 28 0 0.7 2
95 75 1 27 1281 0.7 2
96 68 0.5 27 0 0.8 2
97 66 0.5 30 0 0.8 2
98 68 0.5 29 854 0.8 2
99 82 0.5 27 0 0.7 2
100 90 0.5 21 0 0.7 2
101 85 0.5 29 1123 0.7 2
102 89 0.5 26 2508 0.7 2
103 83 0.5 25 486 0.7 2
104 86 0.5 27 567 0.7 2
105 66 1 21 248 0.7 2
106 68 1 19 647 0.7 2
107 69 1 4 1233 0.7 2
108 79 0.5 26 212 0.7 2
109 81 0.5 27 490 0.7 2
110 81 0.5 26 830 0.7 2
111 82 0.5 18 1282 0.7 2
112 62 0.5 30 497 0.7 2
113 84 1 28 365 0.7 2
114 75 0.5 22 567 0.7 2
115 71 1 16 584 0.7 2
116 66 0.5 25 0 0.7 2
117 68 0.5 30 580 0.7 2
118 69 0.5 28 1209 0.7 2
119 82 0.5 26 0 0.7 2
120 78 1 21 0 0.7 2
121 72 1 27 563 0.7 2
122 67 0.5 28 661 0.8 2
123 80 0.5 27 0 0.8 2
124 82 0.5 29 0 0.7 2
125 86 0.5 30 1387 0.7 2
126 70 1 22 0 0.7 2
127 65 0.5 17 881 0.7 2
128 78 0.5 20 558 0.7 2
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129 75 0.5 28 504 0.7 2
130 76 0.5 27 0 0.7 2
131 71 0.5 27 472 0.7 2
132 74 0.5 28 0 0.7 2
133 75 0.5 30 636 0.7 2
134 67 0.5 29 0 0.8 2
135 76 0.5 26 0 0.7 2
136 73 0.5 30 0 0.7 2
137 75 1 18 764 0.7 2
138 73 0.5 29 0 0.8 2
139 76 0.5 28 759 0.8 2
140 82 0.5 23 0 0.7 2
141 84 0.5 22 621 0.7 2
142 77 1 23 0 0.8 2
143 79 2 25 580 0.8 2
144 75 0.5 30 0 0.7 2
145 70 0.5 26 0 0.7 2
146 73 0.5 28 1343 0.7 2
147 79 0.5 26 0 0.7 2
148 74 0.5 26 0 0.7 2
149 73 0.5 23 0 0.7 2
150 86 0.5 26 2297 0.7 2
Anexo 2B
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Figura 42: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro 2
(CDR).
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Deméncia - Parametro 1 vs Paramentro 3
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Figura 43: Grafico representativo da relacao entre o parametro 1 (Idade) e o parametro 3
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Figura 44: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro 4
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Figura 45: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o pardmetro 5
(n-WBV).
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Figura 46: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (CDR) e o parametro 3
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Figura 47: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (CDR) e o parametro 4

n-WBV
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Figura 48: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (CDR) e o pardmetro 5

(N-WBV).
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Demgincia - Parametro 3 vs Paramentro 4
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Figura 49: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (MMSE) e o parametro

4 (MR Delay).
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Figura 50: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (MMSE) e o parametro
5 (n-WBV).
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Figura 51: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 4 (MR Delay) e 0
parametro 5 (n-WBV).
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Anexo 2C

Tabela 4: Resultados de Previsdo Obtidos

Probabilidade (%)

ID Diagnostico Diagnostico N&o Demente (0) | Convertido (1) | Demente (2)
Paciente Real Previsto

9 0 0 91.70 7.96 0.33
17 0 0 91.70 7.96 0.33
20 0 0 92.24 6.68 1.08
23 0 0 91.80 7.72 1.28
24 0 0 92.27 6.61 1.12
32 0 0 92.26 6.62 1.11
33 0 0 92.25 6.65 1.10
38 0 0 92.97 4.83 2.21
39 0 0 92.05 7.14 0.81
45 0 0 91.84 7.65 0.52
47 0 0 92.39 6.32 1.29
57 0 0 92.33 64.71 1.20
63 0 0 92.71 5.48 1.81
65 0 0 92.54 5.94 1.52
76 0 0 92.54 5.95 1.51
83 1 0 92.61 5.75 1.64
87 1 0 92.77 5.34 1.89
91 1 0 92.94 4.90 2.16
118 2 2 2.98 15.76 81.26
128 2 2 0.92 3.61 95.47
130 2 2 1.39 6.08 92.53
133 2 2 3.02 16.62 80.36
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Anexo 3 — Doenca Cardiaca

Anexo 3A

Tabela 5: Conjunto de dados utilizado.

ID Idade | Género | Angina | Pressdo | Colesterol | Acucar | ECG | Frequéncia | Angina | Picodo | Segmento | Numero | Talassemia | Diagnostico
Paciente Arterial em em Cardiaca | induzida | Segmento ST de
Jejum | repouso ST vasos
1 67 1 0 160 286 0 0 108 1 1.5 1 3 2 0
2 67 1 0 120 229 0 0 129 1 2.6 1 2 3 0
3 62 0 0 140 268 0 0 160 0 3.6 0 2 2 0
4 63 1 0 130 254 0 0 147 0 1.4 1 1 3 0
5 53 1 0 140 203 1 0 155 1 3.1 0 0 3 0
6 56 1 2 130 256 1 0 142 1 0.6 1 1 1 0
7 48 1 1 110 229 0 1 168 0 1.0 0 0 3 0
8 58 1 1 120 284 0 0 160 0 1.8 1 0 2 0
9 58 1 2 132 224 0 0 173 0 3.2 2 2 3 0
10 60 1 0 130 206 0 0 132 1 2.4 1 2 3 0
11 40 1 0 110 167 0 0 114 1 2.0 1 0 3 0
12 60 1 0 117 230 1 1 160 1 1.4 2 2 3 0
13 64 1 2 140 335 0 1 158 0 0.0 2 0 2 0
14 43 1 0 120 177 0 0 120 1 2.5 1 0 3 0
15 57 1 0 150 276 0 0 112 1 0.6 1 1 1 0
16 55 1 0 132 353 0 1 132 1 1.2 1 1 3 0
17 65 0 0 150 225 0 0 114 0 1.0 1 3 3 0
18 61 0 0 130 330 0 0 169 0 0.0 2 0 2 0
19 58 1 2 112 230 0 0 165 0 2.5 1 1 3 0
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Figura 52: Grafico representativo da relagédo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro 2

(Género).
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Figura 53: Grafico representativo da relacédo entre o pardmetro 1 (Idade) e o parametro 3

(Angina).
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Figura 54: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o pardametro 4
(Presséo arterial em repouso).
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Doenga Cardiaca - Para
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Figura 55: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro 5
(Colesterol).
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Figura 56: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro 6
(AcUcar em jejum).
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Figura 57: Grafico representativo da relagédo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro 7
(ECG em repouso).
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Doenca Cardiaca - Parametro 1 vs Paramentro 8
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Figura 58: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro 8
(Frequéncia cardiaca maxima atingida).

09r Presenga
O Vetores de Suporte
Hiperplano

08

071

06

051

Angina induzida por exercicio

0 —————ERED-
20 30 40

Figura 59: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro 9
(Angina induzida por exercicio).
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Figura 60: Grafico representativo da relagdo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro
10 (Pico do segmento ST do exercicio).
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Segmento ST do pico de exercicio

Doenga Cardiaca - Parametro 1 vs Paramentro 11
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Figura 61: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro
11 (Segmento ST do pico de exercicio).
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Figura 62: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 1 (Idade) e o pardmetro
12 (NUmero de vasos principais).
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Figura 63: Grafico representativo da relagdo entre o parametro 1 (Idade) e o parametro
13 (Talassemia).
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Figura 64: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Género) e o parametro
4 (Pressdo arterial em repouso).
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Figura 65: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Género) e o parametro
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Figura 66: Grafico representativo da relagdo entre o parametro 2 (Género) e 0 parametro
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Doenca Cardiaca - Parametro 2 vs Paramentro 7
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Figura 67: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Género) e o parametro
8 (ECG em repouso).
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Figura 68: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Género) e o parametro

8 (Frequéncia cardiaca maxima atingida).
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Figura 69: Grafico representativo da relagcdo entre o parametro 2 (Género) e 0 parametro
9 (Angina induzida).
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Figura 71:

Figura 72:
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Doenga Cardiaca - Parametro 2 vs Paramentro 10
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Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Género) e o parametro
10 (Pico do Segmento ST).
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Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Género) e o parametro
11 (Segmento ST).
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Gréfico representativo da relagao entre o parametro 2 (Género) e o parametro
12 (NUmero de Vasos).
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Figura 73: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 2 (Género) e o parametro
13 (Talassemia).
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Figura 74: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Angina) e o0 parametro
4 (Pressdo arterial em repouso).
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Figura 75: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Angina) e o0 parametro
5 (Colesterol).

Al139



Doenga Cardiaca - Parametro 3 vs Paramentro 6
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Figura 76: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Angina) e o parametro
6 (Acucar em jejum).
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Figura 77: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Angina) e o parametro
7 (ECG em repouso).
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Figura 78: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Angina) e o0 parametro
8 (Frequéncia cardiaca maxima atingida).
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Doenga Cardiaca - Parametro 3 vs Paramentro 9
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Figura 79: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 3 (Angina) e o
parametro 9 (Angina induzida).

Doenga Cardiaca - Parametro 3 vs Paramentro 10
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Figura 80: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Angina) e o0 parametro
10 (Pico do Segmento ST).
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Figura 81: Grafico representativo da relagdo entre o parametro 3 (Angina) e 0 parametro
11 (Segmento ST).
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Doenga Cardiaca - Parametro 3 vs Pardmentro 12
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Figura 82: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Angina) e o parametro
12 (NUmero de Vasos).
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Figura 83: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 3 (Angina) e o0 parametro
13 (Talassemia).
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Figura 84: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 4 (Pressdo arterial em
repouso) e o parametro 5 (Colesterol).

Al42



071 ®  Auséncia
Presenca

06 QO Vetores de Suporte
Hiperplano

Actcar em jejum
(=]
o

04}
03}
02}
0.1
0 N E—ES®
80 100 120 140 160 180 200

Pressao arterial em repouso

Figura 85: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 4 (Pressdo arterial em
repouso) e o parametro 6 (Aclcar em jejum).
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Figura 86: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 4 (Pressdo arterial em
repouso) e o parametro 7 (ECG em repouso).
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Figura 87: Grafico representativo da relagédo entre o parametro 4 (Pressao arterial em
repouso) e o parametro 8 (Frequéncia cardiaca maxima atingida).
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Figura 88: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 4 (Pressdo arterial em
repouso) e o parametro 9 (Angina induzida por exercicio).

Doenga Cardiaca - Parametro 4 vs Paramentro 10

®  Auséncia

5F Presenca

O Vetores de Suporte
° Hiperplano

Pico do segmento ST do exercicio

- XXX
80 100 120 140 160 180 200
Pressao arterial em repouso

Figura 89: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 4 (Pressdo arterial em
repouso) e o parametro 10 (Pico do segmento ST do exercicio).
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Figura 90: Grafico representativo da relagédo entre o parametro 4 (Pressao arterial em
repouso) e o parametro 11 (Segmento ST do pico de exercicio).
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Figura 91: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 4 (Pressdo arterial em

repouso) e o parametro 12 (NUumero de vasos principais).
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Figura 92: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 4 (Pressdo arterial em

repouso) e o parametro 13 (Talassemia).
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Figura 93: Grafico representativo da relagédo entre o parametro 5 (Colesterol) e o

pardmetro 6 (Acucar em jejum).
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Doenca Cardiaca - Parametro 5 vs Paramentro 7
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Figura 94: Grafico representativo da relacdo entre o pardmetro 5 (Colesterol) e 0
parametro 7 (ECG em repouso).
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Figura 95: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 5 (Colesterol) e 0
parametro 8 (Frequéncia cardiaca maxima atingida).
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Figura 96: Grafico representativo da relagédo entre o parametro 5 (Colesterol) e o
parametro 9 (Angina induzida por exercicio).
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Figura 97: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 5 (Colesterol) e 0

parametro 10 (Pico do segmento ST do exercicio).
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Figura 98: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 5 (Colesterol) e 0

parametro 11 (Segmento ST do pico de exercicio).
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Figura 99: Grafico representativo da relagédo entre o parametro 5 (Colesterol) e o

pardmetro 12 (Numero de vasos principais).
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Figura 100: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 5 (Colesterol) e o

Figura 101: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 6 (A¢lcar em jejum) e
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Figura 102: Gréafico representativo da relacéo entre o parametro 6 (Acucar em jejum) e
o0 parametro 8 (Frequéncia cardiaca maxima atingida).
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Doenca Cardiaca - Parametro 6 vs Paramentro 9
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Figura 103: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 6 (A¢lcar em jejum) e
0 parametro 9 (Angina induzida por exercicio).
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Figura 104: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 6 (A¢lcar em jejum) e
o0 parametro 10 (Pico do segmento ST do exercicio).
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Figura 105: Gréafico representativo da relacéo entre o parametro 6 (Acucar em jejum) e
0 parametro 11 (Segmento ST do pico de exercicio).
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Figura 106: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 6 (A¢lcar em jejum) e
0 parametro 12 (NUmero de vasos principais).
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Figura 107: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 6 (A¢lcar em jejum) e
0 parametro 13 (Talassemia).
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Figura 108: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 7 (ECG em repouso) e
0 parametro 8 (Frequéncia cardiaca maxima atingida).
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Doenga Cardiaca - Pardmetro 7 vs Paramentro 9
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Figura 109: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 7 (ECG em repouso) e
o0 parametro 9 (Angina induzida por exercicio).
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Figura 110: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 7 (ECG em repouso) e
o0 parametro 10 (Pico do segmento ST do exercicio).
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Figura 111: Gréafico representativo da relacéo entre o parametro 7 (ECG em repouso) e
0 parametro 11 (Segmento ST do pico de exercicio).
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Doenga Cardiaca - Parametro 7 vs Pardmentro 12
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Figura 112: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 7 (ECG em repouso) e
0 parametro 12 (NUmero de vasos principais).
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Figura 113: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 7 (ECG em repouso) e
0 parametro 13 (Talassemia).
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Figura 114: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 8 (Frequéncia cardiaca
maxima atingida) e o parametro 9 (Angina induzida por exercicio).
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Doenga Cardiaca - Parametro 8 vs Paramentro 10
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Figura 115: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 8 (Frequéncia cardiaca

méaxima atingida) e o parametro 10 (Pico do segmento ST do exercicio).
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Figura 116: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 8 (Frequéncia cardiaca

maxima atingida) e o parametro 11 (Segmento ST do pico do exercicio).
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Figura 117: Gréafico representativo da relacéo entre o parametro 8 (Frequéncia cardiaca

maxima atingida) e o parametro 12 (Angina induzida por exercicio).
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Figura 118: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 8 (Frequéncia cardiaca
maxima atingida) e o parametro 13 (Talassemia).
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Figura 119: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 9 (Angina induzida por
exercicio) e o parametro 10 (Pico do segmento ST do exercicio).
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Figura 120: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 9 (Angina induzida por
exercicio) e o parametro 11 (Segmento ST do pico de exercicio).
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Doenga Cardiaca - Parametro 9 vs Paramentro 12
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Figura 121: Gréfico representativo da relagdo entre o parametro 9 (Angina induzida por

exercicio) e o parametro 12 (NUmero de vasos principais).
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Figura 122: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 9 (Angina induzida por

exercicio) e o parametro 13 Talassemia).

Doenga Cardiaca - Parametro 10 vs Paramentro 11

®  Auséncia
O

Presenca
O Vetores de Suporte
Hiperplano
15F
1+ Dee® oo

Segmento ST do pico de exercicio

05

06— ©

Pico do segmento ST do exercicio

Figura 123: Gréafico representativo da relacdo entre o parametro 10 (Pico do segmento

ST do exercicio) e o parametro 11 (Segmento ST do pico de exercicio).
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Boenga Cardiaca - Parametro 10 vs Paramentro 12
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Figura 124: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 10 (Pico do segmento
ST do exercicio) e o parametro 12 (NUmero de vasos principais).
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Figura 125: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 10 (Pico do segmento
ST do exercicio) e o parametro 13 (Talassemia).
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Figura 126: Grafico representativo da relacdo entre o parametro 11 (Segmento ST do
pico de exercicio) e o parametro 12 (NUmero de vasos principais).
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Doenga Cardiaca - Pardmetro 11 vs Paramentro 13
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Figura 127: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 11 (Segmento ST do
pico de exercicio) e o parametro 12 (Talassemia).
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Figura 128: Gréfico representativo da relacdo entre o parametro 12 (NUmero de vasos
principais) e o parametro 13 (Talassemia).

Anexo 3C
Probabilidade (%0)
ID Paciente | Diagndstico Diagnostico Auséncia (0) Presenca (1)
Real Previsto
4 0 0 91.89 8.12
6 0 1 26.04 73.96
11 0 0 99.20 0.80
12 0 0 96.17 3.83
16 0 0 97.97 2.03
28 0 0 91.79 8.21
30 0 1 34.90 65.10
40 0 0 99.70 0.30
51 0 0 94.53 5.47
56 0 0 99.00 1.00
64 0 1 22.23 77.77
76 0 0 95.77 4.23
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86 0 0 99.91 0.09
103 0 1 21.87 78.13
104 0 0 99.06 0.94
113 0 1 36.43 63.57
143 1 1 30.52 69.48
145 1 1 18.90 81.10
152 1 1 17.64 82.36
154 1 1 4.01 95.99
156 1 1 11.63 88.37
157 1 0 54.39 45.61
178 1 1 5.99 94.01
187 1 1 0.36 99.65
189 1 1 2.54 97.46
199 1 1 2.55 97.45
207 1 1 9.22 90.78
208 1 1 6.23 93.77
212 1 0 55.24 44.76
217 1 1 6.57 93.43
218 1 1 44.74 55.26
219 1 1 3.07 96.93
223 1 1 27.27 72.73
234 1 0 90.92 9.08
242 1 1 23.32 76.68
246 1 1 48.32 51.68
260 1 1 29.18 70.82
264 1 1 2.63 97.37
265 1 1 26.32 73.68
267 1 1 2.31 97.69
270 1 1 6.71 93.29
271 1 1 13.28 86.72
275 1 1 1.75 98.25
300 1 1 5.77 94.23
302 1 1 40.46 59.54
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