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Abstract. Radiological data are important for the diagnostic and treatment of
COVID-19 and other lower respiratory tract infections, such as pneumonia. In
this context, we propose in this paper a method that employs a Siamese Network
designed to perform Few-Shot Learning to detect pneumonia related to COVID-
19 in X-ray images. The generalizability of this model is evaluated using two
datasets from different sources, allowing internal and external evaluation. The
data partitioning is based on patient identifiers. The model was able to achieve
over 96% accuracy, precision, and sensitivity in the internal evaluation. Howe-
ver, in the external evaluation the result was unexpected. On the other hand, it
was observed that the Siamese Network model with Few-Shot Learning outper-
forms a traditional CNN.

Resumo. Dados radiolégicos sdo importantes no diagndstico e tratamento da
COVID-19 e de doengas relacionadas ao trato respiratério inferior, tais como
a pneumonia. Considerando esse contexto, nos apresentamos neste artigo um
método que utiliza uma Rede Siamesa que, por meio de uma estratégia de Few-
Shot Learning, busca detectar pneumonia relacionada com COVID-19 em ima-
gens de raio-x. A capacidade de generalizacdo desse modelo é avaliada uti-
lizando dois conjuntos de dados de fontes diferentes, na forma de avaliagcdo
interna e externa. A particdo dos dados é feita a partir de identificadores dos
doentes. O modelo foi capaz de alcan¢ar mais de 96% de acurdcia, precisdo, e
sensibilidade na avaliagdo interna. Porém, na avaliacdo externa o resultado foi
abaixo do esperado. Por outro lado, observou-se que o modelo de Rede Siamesa
com Few-Shot Learning supera uma CNN tradicional.

1. Introducao

Em dezembro de 2019 foram registrados os primeiros casos da doenca do novo coro-
navirus, a COVID-19, em Wuhan, China. No dia 11 de marco de 2020 a pandemia de
COVID-19 foi declarada pela Organizacdao Mundial de Satide (OMS) devido a rapida
disseminacdo e mortalidade, com cerca de 118.000 casos em 114 paises e 4.291 6bitos'.

'"Who director-general’s opening remarks at the media briefing on COVID-19 - 11 march
2020. https://www.who.int/director-general/speeches/detail/who-director-general-s-opening-remarks-at-
the-media-briefing-on-covid-19—11-march-2020



Quase dois anos depois, foram mais 281 milhdes de casos registrados em 223 paises e
mais de 5, 4 milhdes de mortes [Cascella et al. 2022].

A COVID-19 € uma doenga vascular e respiratoria que ataca os pulmoes e outros
tecidos pelo corpo. Conforme evidenciado por [Cascella et al. 2022], casos moderados
da doenca incluem sintomas clinicos e radioldgicos, indicando doencgas para trato respi-
ratério inferior, como a pneumonia, e a saturagio de oxigénio maior ou igual a 94% em
ar ambiente. Quanto mais graves 0s casos, mais evidentes se tornam os sintomas.

A radiologia desempenha um papel importante no tratamento e no diagndstico
de doencas relacionadas a COVID-19, como no caso da identificacdo e tratamento de
doencas de trato respiratério inferior decorrentes da infeccao de tecidos pulmonares, e.g.,
Pneumonia. Dada a maior disponibilidade de equipamentos para extracao de radiografia
em comparagao com outras op¢des, como a tomografia computadorizada (CT - do inglés
Computed Tomograph) que € bem menos acessivel, métodos que permitem o auxilio para
um diagnéstico e tratamento da COVID-19 por meio de radiografias sdo muito uteis.
Nesse contexto, o uso de algoritmos de Aprendizagem de Maquina (AM) tem sido inves-
tigado na literatura.

Em [Roberts et al. 2021], os autores indicam que um dos principais problemas
em trabalhos existentes que tentam propor métodos de AM para identificacdo de casos
de COVID-19 utilizando imagens de raios-x do torax (CXR do inglés Chest X-ray) e CT
€ o seguinte: a falta de avaliacdo adequada. Comumente, esses trabalhos utilizam um
conjunto de dados proveniente de uma unica fonte de informacao - por exemplo, dados
coletados por um mesmo equipamento de um mesmo hospital. Nesse caso, o modelo de
AM ¢ treinado com uma particao do conjunto de dados e testado com outra particdo do
mesmo conjunto, configurando uma avaliagdo interna com relacdo as fontes e pacientes
que sdo usados para ajustar e validar o modelo. Por outro lado, o processo ideal seria
tratar o problema via avaliacdo externa, ou seja, o modelo deve ser treinado com dados de
uma e/ou vérias fontes de informacao e testado em dados de outras fontes de informacao.
Esse tipo de procedimento é conhecido como avaliacio externa.

Uma dos principais desafios relatados por [Roberts et al. 2021] na execucdo de
avaliacdo externa € a escassez de dados, principalmente se considerarmos os exemplos
para pacientes com COVID-19, diagnosticados ou ndao com pneumonia. Por exemplo,
ao gerar um conjunto de dados composto por exemplos de imagens radiogréficas, o ideal
seria considerar uma vasta opcao de equipamentos e visoes e configuracdes para a doenca,
pois esses fatores podem inserir muitos vieses de coleta e aquisi¢do dos dados, fato que
dificulta a capacidade de generalizagdo de métodos de AM.

Outro desafio também relatado por [Roberts et al. 2021] € o processo de amostra-
gem em repositorios publicos para criacao dos conjuntos de dados de trabalhos relaciona-
dos. Esse processo pode levar ao uso de instancias de mesma origem, caso 0s repositérios
possuam intersecdo devido as suas dependéncias de outros repositérios ou conjuntos de
dados.

Uma das estratégias utilizadas na literatura para tratar escassez dos dados € ba-
seada no uso técnicas de aumento de dados. Isso € feito por meio de transformacdes
aleatdrias sobre as imagens em tempo de execucdo. As transformacdes aleatérias ocor-
rem devido a necessidade de aumentar a representatividade dos dados e reduzir o viés



decorrente de alguns padrdes da coleta das imagens ou estado fisiolégico de pacientes
para o problema.

Outra abordagem bastante utilizada é o Few-Shot Learning (FSL), que, como evi-
denciado em [Wang and Yao 2019], utiliza poucos exemplos para tratar tarefas com dados
escassos, e.g. a deteccdo de uma nova doencga tendo poucos exemplos disponiveis para
treinar. FSL representa um tipo de problema em AM em que hd apenas um nimero li-
mitado de exemplos com informacdo supervisionada para o alvo, com o auxilio de algum
conhecimento prévio. Por exemplo, o modelo pode possuir o conhecimento prévio rela-
cionado a identifica¢do de similaridade para pares de imagens CXR.

H4 na literatura alguns trabalhos que empregam FSL no problema de deteccao
de pneumonia causada por COVID-19 em imagens de CXR. Em [Aradhya et al. 2021], é
utilizada uma abordagem nao supervisionada de agrupamento para gerar grupos de exem-
plos de mesma classe. Nesse trabalho, One-Shot Learning é empregado para gerar os
grupos de dados. A tarefa do modelo era classificar exemplos como pertencentes a uma
das seguintes classes: normal, pneumonia viral, pneumonia Bacterial e COVID-19. Os
autores também investigam o cendrio com duas classes: normal x COVID-19.

Ja em [Jadon 2021], uma Rede Siamesa € aplicada utilizando a abordagem FSL
focada na identificacdo de similaridade entre pares de imagens CXR para deteccdo de
COVID-19. Os autores obtiveram excelentes resultados, alcancando mais de 96% de
acurdcia. Além disso, o método FSL foi comparado a outros métodos baseados em abor-
dagens de aprendizado ndo supervisionado, transferéncia de aprendizado, aprendizado
semi-supervisionado, e aprendizado supervisionado, sendo que o método de FSL apre-
sentou os melhores resultados. Os autores trabalharam com 3 classes: normal, pneumonia
e COVID-19.

Por fim, em [Shorfuzzaman and Hossain 2021], uma abordagem FSL via Rede Si-
amesa também € proposta. Esse modelo € aplicado no diagndstico de COVID-19 baseado
em meta aprendizado. A Rede Siamesa é composta por uma Rede Neural Convolucio-
nal (CNN), mais precisamente a MobileNet [Howard et al. 2017], a qual é modificada e
ajustada para gerar representacoes em uma Rede Siamesa. Para isso, sdo elaborados dois
conjuntos: 1) conjunto de pesquisa - formado por instancias que serdo classificadas; 2)
conjunto de suporte - composto por instancias provenientes da particdo de treinamento.
Os dois conjuntos sdo utilizados para ajustar a Rede Siamesa a aprender a identificar a
semelhanca entre pares de imagens de mesma classe. O método obteve elevadas taxas de
desempenho, alcancando sensibilidade 96, 0% e especificidade 98,0%. Apenas 3 classes
sdo consideradas: normal, pneumonia nio causada por COVID-19 e COVID-19.

Além de terem utilizado FSL, esses trés trabalhos tém outra caracteristica em co-
mum: eles ndo apresentam avaliagdo externa considerando uma fonte de dados externa
ao conjunto usado para o ajuste e avaliacdo inicial dos modelos. Diferentemente dos tra-
balhos citados acima, neste trabalho nés empregamos FSL com Rede Siamesa em uma
avaliacdo externa, cujos resultados sdo comparados aos resultados obtidos via avaliagdao
interna. Além disso, duas abordagens de geracdo do conjunto de suporte sdo investi-
gadas. A primeira seleciona um numero n de imagens aleatdrias para cada uma das 3
classes para compor um conjunto de suporte. Uma estratégia de vizinho mais proximo €
utilizada para definir a classe das imagens CXR. Essa abordagem € similar a empregada



em [Shorfuzzaman and Hossain 2021]. Adicionalmente, a segunda abordagem testada
neste trabalho é baseada no cdlculo de uma representacio média para as n imagens de
uma mesma classe da nossa tarefa. Essa segunda abordagem € similar a utilizada por
[Chen et al. 2020] na literatura de FSL.

E importante destacar que hd trabalhos que utilizam FSL e avaliacdo externa
no contexto de andlise de COVID-19 a partir de imagens de CXR. Porém, como em
[Li et al. 2020], esses trabalhos buscam predizer a severidade de casos de COVID-19 com
base em pontuacdes anotadas por radiologistas. Portanto, ndo sdo trabalhos com foco em
classificacao das imagens. Em [Li et al. 2020], por exemplo, bons resultados foram obti-
dos por um método baseado em FSL para Spearman rank correlation tanto nas avaliacdes
internas quanto nas externas. Os autores consideraram casos de 3 conjuntos de dados: um
externo aos pacientes em Sao Paulo - Brasil; e outros dois internos, nos Estados Unidos.
O modelo também empregava uma Rede Neural Siamesa.

2. Método

Considerando que neste artigo nos empregamos uma Rede Siamesa na execu¢cdo de um
processo de FSL com avaliagdo externa, dois aspectos sdo fundamentais para e execucao
do trabalho. O primeiro esta relacionado com a rede, pois € necessario o emprego de um
modelo de CNN na composi¢ao da Rede Siamesa investigada, a qual € responsavel por
extrair as caracteristicas das imagens e gerar os embeddings. O segundo aspecto € a base
de dados. Para a elaboracdo do protocolo de avaliagdo externa executado neste trabalho,
foi necessdrio organizar dois conjuntos de dados, um para a avaliagdo externa e outro para
a avalia¢do interna dos modelos.

2.1. Modelo

Rede Neural Siamesa € um modelo de arquitetura que contém pelo menos duas CNNs
paralelas e idénticas, ou seja, os membros da Siamesa devem compartilhar a mesma ar-
quitetura, os mesmos pesos iniciais e atualizados, e ter os mesmos hiperparametros. Cada
CNN membro € projetada para produzir um embedding, isto €, uma representacio da en-
trada de dimensao reduzida. Essa arquitetura permite que a rede compare as entradas que
recebe, geralmente uma por CNN membro, a fim de aprender similaridade entre os dados
de entrada. Portanto, os embeddings sdo utilizados para otimizar uma funcdo de perda de
ranqueamento baseado em similaridade durante o treinamento. Na fase de teste, a rede
gera uma pontuagao de similaridade entre os dados de entrada. Por exemplo, se a Rede
Siamesa € composta por duas CNNs, a entrada € composta por um par de imagens.

O modelo de CNN utilizado neste trabalho € baseado na MobileNet
[Howard et al. 2017]. A Figura 1 resume o modelo. N6s substituimos o topo da Mo-
bileNet por uma camada Global Average Pooling 2D, uma camada Densa com 1.024
neuronios com fungdo de ativacdo ReLU, e uma camada densa com 3 neurdnios cuja
funcao de ativagdo € Softmax. Ja a perda € calculada utilizando a Entropia Cruzada Ca-
tegorica. Durante o treinamento € feito um ajuste fino dos pesos da MobileNet em todas
as camadas, originalmente pré-treinados no conjunto de dados ImageNet, ou seja, os pe-
sos sdao descongelados. Em seguida a esse pré-ajuste, o modelo passa a ser usado para a
extracdo dos embeddings de cada imagem sdao submetida a Rede Siamesa.

A Figura 2 mostra uma visdo geral do funcionamento da Rede Siamesa criada
em nosso trabalho, a qual € composta por duas CNNs idénticas, similares a mostrada no
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Figura 1. Esquema do funcionamento da CNN pré-treinada utilizada para compor
a Rede Siamesa.
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Figura 2. Esquema do funcionamento da Rede Siamesa.

esquema anterior, Figura 1. Primeiramente, o par de imagens de entrada passa pelas
CNNs (uma imagem para cada CNN), que extraem as caracteristicas das imagens. Na
sequéncia, a distancia euclidiana é calculada com normalizagdo feita via média e variancia
moveis. Essa etapa é responsdvel por gerar um valor de similaridade dentro do intervalo
[0, 1] utilizando fun¢do de ativacdo Sigmoid em uma camada Densa com 1 neurdnio e a
func¢ao de perda Contrastive Loss, considerando margem igual a 1.

Para o ajuste do modelo de Rede Siamesa, sdo consideradas as taxas de aprendi-
zado de le-5 para treinamento da CNN e de le-4 para treinamento da Rede Siamesa com
otimizador Nadam. Outros parametros sdo os seguintes: 100 épocas, batch size de 32 para
treino e validacdo e Early Stopping para monitorar a melhora na avaliagio para a perda
em validacdo, com paciéncia em até 10 épocas para se constatar melhora.

Além disso, a nossa Rede Siamesa € treinada com base na estratégia de FSL.
Essa estratégia foca em aprender a fazer predicdes com base em um numero limitado
de instancias, principal caracteristica das bases de CXR existentes publicamente para
deteccao de COVID-19, pois sdo normalmente bases pequenas. O objetivo do FSL ¢é
aprender as similaridades e as diferencas entre as imagens. Um elemento fundamental do
FSL € o conjunto de suporte: pequeno conjunto de imagens rotuladas utilizado no mo-
mento do teste. Ao utilizar o conjunto suporte, € feita uma comparacdo entre a imagem
de teste e as instancias do conjunto de suporte.

Neste trabalho, n6s selecionamos de forma aleatéria um nimero n de exemplos
para cada uma das k classes do problema para compor o conjunto suporte. N&s investiga-
mos duas estratégias para a defini¢do da classe das instancias de teste:



* Vizinho mais proximo: A classe escolhida para ser atribuida a instancia z de
entrada € a classe do exemplo mais semelhante a z dentre os n * k exemplos do
conjunto suporte.

» Média dos embeddings: a operacdo de média é utilizada para obter um embedding
médio das n imagens de cada classe. Nesse caso, o conjunto de suporte passa a
ser formado por k embeddings médios, e a classe de z serd a classe do elemento
mais similar a z dentre os membros do conjunto de suporte.

Essas duas estratégias simulam uma situacao de Few-Shot Learning, onde temos,
no primeiro caso, um nimero n de protétipos e k classes conhecidas previamente pelo
modelo. Ja o segundo, considera apenas 1 protétipo baseado em n exemplos para cada
uma das £ classes.

2.2. Conjuntos de dados

Neste trabalho nés selecionamos 4 repositdrios para extrair as amostras de radiografias a
fim de elaborar os 2 conjuntos de dados necessarios para os experimentos.

* IDC - COVID-19: Image data Collection: desenvolvido para detec¢ao de achados
radiograficos em imagens CXR. Trata-se de uma cole¢do de amostras de varios
trabalhos, a qual permite a deteccao de pneumonia para casos suspeitos ou testados
positivo para COVID-19, amostras de casos positivos associados a outras doengas
virais ou bacterianas, e também a classe nenhum achado.

e CXI - Chest Xray Images (Pneumonia): base composta por 5.863 CXRs advindos
do Centro Médico de Mulheres e Criancas de Guangzhou, China. Sdo radiografias
de criangas entre 1 e 5 anos obtidas por meio de exames de rotina entre julho de
2013 e marco de 2017.

* RSNA - RSNA Pneumonia Detection Challenge: repositorio composto por 29.700
imagens de CXR divididas em 3 classes: sem opacidade pulmonar/nao normal;
com opacidade pulmonar; e normal. O RSNA € uma amostra de um repositorio
maior composto por mais de 100.000 imagens de pacientes anonimizados publi-
cado pelo Centro Clinico do Instituto Nacional de Saude, Estados Unidos.

e COVIDx: com mais de 10.000 imagens de CXR, essa base retne imagens das
trés primeiras bases mencionadas, isto € IDC, RSNA, CXI, além de outros repo-
sitorios. Devido a essa interseccdo com as bases de dados anteriores, nds filtramos
essa base para evitar dados em comum com as outras bases.

O conjunto de dados utilizado na avaliacdo interna estd resumido na Tabela
1. Esse conjunto é composto por amostras de imagens de CXR de casos suspeitos de
COVID-19 da fonte IDC e balanceado com imagens das classes pneumonia e normal da
fonte CXI, pois ndo havia imagens suficientes em IDC para essas classes. Ja o conjunto
empregado na etapa de validacao interna (Tabela 2) contém amostras de imagens de casos
suspeitos de COVID-19 da COVIDx, tomando-se o cuidado para ndo incluir instancias
que foram incluidas na primeira base de dados. Também foi feito o balanceamento da
base. Nesse caso, com amostras da RSNA para as classes pneumonia e normal.

E importante destacar que o particionamento dos dois conjuntos de dados em
treino, validagdo e teste foi feito primeiramente por meio de um agrupamento por iden-
tificador de pacientes. Em seguida, cada um dos pacientes que comporiam cada parti¢ao
foi selecionado aleatoriamente, i.e., ndo € possivel que algum paciente representado na



particao de teste tenha algum exemplo em outra parti¢do. A quantidade total de instancias
em cada particdo é baseada na distribuicdo de 70% dos pacientes de cada classe para
particdo de treino, 15% para a de validagdo e 15% para a de teste. Considerando que
diversos pacientes possuem mais de um exemplo, € esperado que o nimero de exemplos
em cada parti¢do para alguma das classes e alguma das parti¢des ndo alcance 15%.

Dois pares de instancias sdo gerados de forma aleatdria a partir de cada instancia
das particoes de treino ou de validacdo para o treinamento da Rede Siamesa: um par de
instancias similares e outro de instancias dissimilares, dentre todas as outras instancias da
respectiva particao. Na fase de teste, € feita a separacdo de k * n exemplos da particao de
teste para compor o vetor suporte, onde k representa o nimero de classes do problema e
n representa o nimero maximo de shots avaliados no cendrio.

Tabela 1. Conjunto de dados Interno.

Particdio  COVID-19 Normal Pneumonia

treino 299 308 315
validagao 77 77 77
teste 65 77 78
TOTAL 441 462 470

Tabela 2. Conjunto de dados Externo.

Particilo COVID-19 Normal Pneumonia
teste 93 93 93

2.3. Preprocessamento e Aumento de Dados

Primeiramente, as imagens das duas bases de dados sdo redimensionadas para 512 x
512. Em seguida, as imagens sdo redimensionadas para 224 x 224 na fase de pré-
processamento. Na sequéncia, os valores de intervalo [0, 255] sdo normalizados para
[—1, 1] dividindo os valores por 127,5 e subtraindo 1 da intensidade de cada pixel em
cada canal.

Além disso, uma etapa de aumento de dados € realizada por meio de
transformagdes aleatérias para deslocamento vertical e horizontal em 10%, rotagdo em
até 10°, zoom in e out em até 10%, e inversdo horizontal para cada instincia de treino.
Também, € feito o preenchimento com o valor 0 para cada instancia transformada.

3. Resultados

Os nossos experimentos foram realizados considerando dois cendrios: 1) avaliacdo in-
terna; e 2) avaliacdo externa. Além disso, duas abordagens de gerac¢do do conjunto de su-
porte sdo testadas. Por fim, nds testamos diferentes valores de n (quantidade de instancias
por classe incluidas no conjunto de suporte). Esse valor variou de 1, 3, 5 ¢ 9. Consi-
derando que as instancias que compdem o conjunto de suporte sdo escolhidas de forma
aleatdria, cada configuracio de experimento foi replicada 30 vezes, variando o conjunto
de suporte. Portanto, os resultados resumidos nas proximas tabelas representam o desvio
padrdao e a média para as métricas de acurdcia; precisdo - ou a taxa de verdadeiros po-
sitivos entre os classificados como positivos; e sensibilidade - ou a taxa de verdadeiros



positivos classificados corretamente como positivos para a classe COVID-19 como classe
positiva.

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos na avaliacdo interna. Como pode ser
visto, tanto o primeiro método de selecao de multiplos protétipos por classe (chamado
aqui de argmax), quanto o método que utiliza um protétipo médio (chamado aqui de
argmax + min), obtiveram elevadas taxas na validacgdo interna, alcangando mais de 96%
de acurécia, de precisdo e de sensibilidade. Observa-se que os dois métodos de geragcao
do conjunto de suporte nao apresentam resultados muito diferentes entre si e a variagao
do valor de n parece nao influenciar o resultado. Porém, ambos superam em mais de 15%
as métricas obtidas pela CNN utilizando a abordagem cldssica. E importante destacar que
a base de teste da CNN ¢ ligeiramente maior do que a base de teste da Rede Siamesa, pois
as instancias do conjunto de suporte sio extraidas da base de teste.

Entretanto, considerando os resultados da avaliacdo externa vistos na Tabela 4,
podemos notar que o modelo ndo conseguiu generalizar para a base externa. A melhor
taxa de acurdcia ficou abaixo de 50%, equivalente a apenas uma pequena melhora com
relacdo a um classificador aleatdrio. Nesse cendrio, ambas as abordagens para elaboracao
do conjunto de suporte apresentam resultados abaixo do ideal. Por outro lado, € impor-
tante notar que os resultados obtidos pelas abordagens de FSL superam os resultados da
CNN padrao. O método argmax com n = 9 alcangou os melhores resultados. Diferen-
temente do que ocorreu na validacdo interna, neste cendrio o resultado variou em fungao
do valor de n. O desempenho do modelo melhora a medida que o valor de n aumenta.

Tabela 3. Resultados da Avaliagao Interna.

Modelo n Acurécia Precisao Sensibilidade
1 0.970+0.003 0.999 +0.003 1.000 % 0.000
argmax-+mean 3 0.970+0.004 1.000«0.001 1.000 = 0.000
5 0971+0.004 1.000%0.002 1.000 = 0.000
9 0.971+0.004 1.000«0.001 1.000 = 0.000
1 0970%0.003 0.999 £0.003 1.000 % 0.000
argmax 3 0.969+0.017 1.000=+0.000 1.000 = 0.000
5 0.971+0.009 1.000«0.000 1.000 = 0.000
9 0.965+0.025 1.000 =0.000 1.000 % 0.000
CNN - 0.845 0.890 1.000

4. Conclusao

Neste trabalho nés empregamos uma Rede Siamesa utilizando a abordagem de FSL na
classificacdo de imagens de raio-x. O modelo foi avaliado em dois cendrios: avaliagdao
interna e externa. O 6timo resultado no cendrio de avaliagdo interna foi possivel por
empregarmos um modelo de CNN pré-treinado para compor a Rede Siamesa, a separagao
dos dados por pacientes, e a mistura de fontes de dados para avaliagdes.

No cendrio de avaliacdo externa, entretanto, os resultados mostram que o mo-
delo nao consegue generalizar para fontes de dados diferentes. N6s acreditamos que com
protétipos suficientemente representativos para o contexto em que se quer inserir o mo-
delo para a classificacdo, poderiamos melhorar mais os resultados. Isso fica evidente ao



Tabela 4. Resultados da Avaliacao Externa.

Modelo n Acuracia Precisao Sensibilidade
1 0.363+0.070 0.348 +£0.125 0.464 +0.259
argmax-+mean 3 0.385+£0.069 0.360+0.118 0.517 £0.284
5 0.393+£0.069 0.355+0.116 0.549 +£0.302
9 0404 +0.070 0.358 £0.111 0.588 +0.306
1 0.385+0.069 0.396+0.172 0.435+0.260
argmax 3 0.398+0.067 0.398+0.139 0.441 +£0.222
5 0444 +£0.054 0.422 +£0.067 0.425+0.116
9 0.463+0.029 0.435+0.037 0.431 +0.0807
CNN - 0.358 0.344 0.978

aumentarmos o nimero de instancias que consideramos para a formagdo do conjunto de
suporte. O desempenho abaixo do esperado também € determinado pelo fato dos dados
utilizados para treinamento ndo serem suficientemente representativos para o dominio
considerado. Esses pontos serdo melhor trabalhados em etapas futuras.
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