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RESUMO

Obijetivo: Este trabalho investiga o uso de fusio de dados clinicos de pacientes com informagdes extraidas de imagens
de raio-x no contexto de classificagdo de Covid-19. Método: Duas abordagens de fusio sio investigadas: fusdo em
nivel de decisdo e fusio em nivel de caracteristicas. Os métodos de classificacio utilizados sio Redes Neurais
Convolucionais (CNN) e algoritmos classicos de Aprendizagem de Maquina. Resultados: Os experimentos mostram
que a fusdao de dados melhora o desempenho do sistema em relagio ao uso de classificadores individuais. Além disso,
mostra-se uma superioridade da fusdo em nivel de decisdao sobre a abordagem de fusio em nivel de caracteristicas.
Conclusio: A fusio em nivel de decisio balanceou melhor a contribui¢do de cada grupo de atributos. Esse aspecto
precisa ser melhor trabalhado na abordagem de fusdo em nivel de caracteristicas.

ABSTRACT

Objective:This work investigates fusioning clinical data with information extracted from X-ray images in the
context of COVID-19 classification. Method: Two fusion approaches are investigated: carly and late fusion. The
classification methods used are the Convolutional Neural Networks (CNN) and classic Machine Learning algorithms.
Results: The experiments show that data fusion improves the performance of the system when compared to
individual classifiers. In addition, late fusion outperformed the early fusion approach. Conclusion: The late fusion
approach established a better tradeoff in terms of the impact of features from each data source. This aspect needs to
be better addressed in early fusion.

RESUMEN

Objetivo: En este trabajo investigamos la utilizacién de técnicas de fusién de datos clinicos de pacientes con
informaciones extraidas de imdgenes de rayos X en el contexto de la clasificacion Covid-19. Método: Se investigan
dos enfoques: fusion de decisiones y fusién de vectores de caracteristicas. Los métodos de clasificacion utilizados son
redes neuronales convolucionales (CNN) y algoritmos clasicos de aprendizaje automatico. Resultados: Los
experimentos muestran que la fusién de datos mejora el desempefio del sistema en comparacioén con las clasificaciones
sin fusién. Ademas, la fusién de decisiones superé a la fusién de caracteristicas. Conclusion: La fusién a nivel de
decisién equilibré mejor la contribucién de cada grupo de caracteristicas. Este aspecto debe tratarse mejor en el
enfoque de fusién a nivel de caracteristicas.
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INTRODUCAO

O novo coronavitus humano, denominado Covid-
19, surgiu no final de 2019. Devido a sua rapida
disseminagdo, a Organizacdo Mundial de Saude (OMS)
declarou estado de pandemia, e portanto, uma emergéncia
de saude global, no final de janeiro de 2020. Segundo Wu
et al.®, a Covid-19 é uma doenca respiratdria aguda,
podendo levar a pneumonia severa e a morte. Geralmente,
os relatos iniciais da infec¢dao surgem como um quadro
de pneumonia com origem desconhecida, e seus sintomas
podem variar desde a auséncia (assintomaticos), até aos
mais comuns: febre, fadiga, tosse seca, dispneia, coriza
ou outros sintomas do trato respiratério superior. O
diagnéstico da Covid-19 pode ser realizado por exame
fisico, exame de imagem de tomografia computadorizada
e exame radiolégico de toérax.

Embora o virus seja recente, é possivel identificar um
nimero significativo de trabalhos que propdem métodos que
empregam técnicas de Aprendizagem de Maquina (AM) para
diagnéstico automatico da Covid-19. Em sua maioria, esses
trabalhos utilizam imagens como fonte de informagio. Nesse
caso, a Covid-19 pode ser detectada principalmente utilizando
dois exames®: radiografia e tomografia computadorizada. X
possivel observar com mais detalhes os tecidos do pulmao e
ter um diagnodstico mais preciso em relagdo a doenca na
tomografia computadorizada. Porém, devido ao seu alto custo,
ndo é um processo acessivel e demanda mais tempo. Em
contrapartida, a radiografia é um processo rapido, com menor
custo financeiro, e consequentemente, mais acessivel para um
numero maior de pessoas®.

Além de imagens, informacGes obtidas de notas clinicas
dos pacientes também tém sido utilizadas para gerar
modelos de AM pata detectar Covid-19°. Por outro lado,
na pratica, ¢ comum que os médicos durante os
procedimentos clinicos utilizem informag¢oes visuais (exames
de imagens) em conjunto com dados clinicos para melhorar
a precisiao do diagnéstico. O uso de informagdes clinicas
de pacientes tem ajudado a melhorar significativamente a
tarefa de predicdo em outros problemas de apoio a
diagnostico médico, como o problema de deteccio de
cancer de pele®, por exemplo. Nio é surpresa, portanto,
que esse tipo de abordagem também tenha sido utilizada
para o diagnostico automitico de Covid-1969.

Ahsan et al.®) por exemplo, desenvolveram um
modelo de diagnéstico de Covid-19 que usa Perceptron
Multicamadas (MLP do inglés Multilayer Perceptron) e Redes
de Convolu¢do (CNN do inglés Convolutional Neural
Network) para combinar dados numéricos/categdricos
com dados obtidos de imagens de raios-X de torax. Nessa
abordagem, o MLP foi usado para lidar com os dados
numéricos/ categoricos, enquanto a CNN foi usada para
extrair caracteristicas das imagens. Dados clinicos como
idade, sexo e temperatura foram utilizados como
atributos. Os autores mostraram que, em uma base de
dados balanceada, o modelo treinado com o algoritmo
Adam conseguiu distinguir entre pacientes com Covid-
19 e sem Covid-19 com 96,3% de acuricia. Enquanto
em uma base de dados desbalanceada, o modelo treinado
com o algoritmo Rmsprop atingiu acuracia de 95,38%.
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Mei et al.© apresentam um modelo para identificagio
automatica de Covid-19 que também combina imagens
com dados clinicos, porém, esses autores empregam
imagens de tomografia computadorizada de térax. As
informacoes clinicas utilizadas foram: histérico de viagens
e exposicao, contagens de leucécitos, sintomatologia,
idade e sexo do paciente. Os autores empregaram uma
CNN para aprender as caracteristicas de tomografias de
pacientes com Covid-19, em seguida, usaram MLP para
classificar os pacientes com Covid-19 de acordo com as
informagdes clinicas. O modelo misto proposto alcangou
uma acuracia de 83,5%.

Tanto Ahsan et al.® quanto Mei et al.© exploraram a
utilizagdo de fusdo de dados em nivel de decisao para
detec¢do automatica de Covid-19. Essa estratégia é
dividida em duas etapas: 1) treinamento de diferentes
preditores e 2) fusdo das decisoes dos diferentes preditores
em uma unica decis@o. A expectativa é aumentar a
capacidade de predicao do sistema ao combinar diferentes
decisdes dos membros. Nos dois trabalhos citados, os
conjuntos foram compostos por apenas dois membros:
um preditor treinado com os dados clinicos e outro
treinado com os dados das imagens.

Entretanto, fusao de dados pode também ser realizada
em nivel de caracteristicas. Nesse caso, atributos de diferentes
fontes de informacio sdo extraidos, combinados e entio,
submetidos a um método de classificagio para que apenas
uma predicio seja fornecida. Pereira et al.®) investigam tanto
fusio de dados em nivel de caracteristica quanto em nivel
de decisdo no problema de deteccio de Covid-19. Porém,
esses autores nao utilizam dados clinicos. Ao invés disso, os
autores realizam uma explora¢io de dados apenas em
imagens de raio-X de térax considerando diferentes
métodos de extracdo de caracterfsticas. As caracteristicas
geradas pelos diferentes descritores sao entio utilizadas nas
abordagens de fusao em nivel de caracteristicas e em nivel
de decisao para classificar diferentes tipos de pneumonia e,
consequentemente, identificar Covid-19 entre os tipos de
pneumonias.

A estratégia de fusdo de dados em nivel de caracteristica
ainda ndo tem sido muito explorada na detec¢io automatica
de Covid-19. Porém, essa estratégia tem sido utilizada na
deteccdo de outras doengas, tais como no diagnéstico de
cancer de pele®” e na deteccio de doencas mentais®, por
exemplo. Além disso, com base em nosso levantamento
de literatura, ainda nao hd trabalhos que empreguem fusao
em nivel de caracteristicas para combinar dados de imagens
de raio-x com dados clinicos.

Considerando o contexto apresentado, o objetivo deste
trabalho ¢ aplicar fusio em nivel de caracteristicas para
combinar dados clinicos de pacientes com informagoes
extraidas de imagens de raio-x para detectar casos de
Covid-19 e diferencia-los de casos de pneumonia causadas
por outras doengas. Além disso, a abordagem de fusio
em nivel de caracteristicas é comparada a abordagem de
fusdo em nivel de decisio.

METODO

Conforme descrito anteriormente, duas estratégias de
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uso de CNN sio investigadas neste trabalho: 1) fusio de
dados em nivel de caracteristica; 2) fusdo de dados em
nivel de decisdo. Esses dois métodos sao descritos nesta
Secao.

Fusiao em Nivel de Caracteristicas

A utilizacao de dados multimodais tem se mostrado
de grande ajuda para melhorar o desempenho de modelos
de classificacio®. Nesse método, procuramos trabalhar
a fusio de caracteristicas extraidas de imagens com dados
clinicos, buscando uma abordagem similar a de um
médico ao diagnosticar um paciente. Para fazermos a
fusio desses dois tipos de dados, primeiramente
extraimos as caracteristicas das imagens de raio-x
utilizando uma CNN. O modelo utilizado foi a VGG-
16, pré-treinada com o conjunto de dados ImageNet.
Seguindo o processo de transferéncia de aprendizado, a
rede de classificacio da VGG-16 foi retirada e substituida
por uma rede que foi treinada para detectar Covid-19
usando dados de imagem e dados clinicos.

A VGG-16 foi escolhida para essa tarefa devido a
dois motivos. O primeiro motivo ¢é o fato de a VGG-16
apresentar uma distribuicdo de pesos capaz de extrair
diversas caracteristicas, pois foi treinada em um conjunto
de dados muito grande e com diversos tipos de imagens.
A segunda razao esta relacionada com a quantidade de
camadas relativamente pequena dessa arquitetura. Como
o conjunto de dados utilizado neste trabalho apresenta
poucas imagens, um numero muito grande de camadas
de convolucido poderia ocasionar super-ajuste mais severo
do modelo aos dados.

ApOs fazermos a extracdo das caracteristicas das
imagens, ocorre o processo de fusdo. Devido a pequena
quantidade de dados disponiveis para os experimentos,
optamos por utilizar um método simples de fusio: a
concatenagao. Para tanto, as caracterfsticas das imagens
sdo inicialmente organizadas em um unico vetor. No nosso
caso, as caracteristicas geradas pelas camadas de
convoluc¢iao da VGG-16 produziram um vetor de
tamanho 25.088. Em seguida, esse vetor é concatenado
a0s atributos de dados clinicos. Neste trabalho, conforme
descrito na se¢do que fala sobre a base de dados, sete
atributos clinicos sao utilizados. Portanto, essa operacao
resulta em um vetor final de atributos de dimensio igual
a 25.095. Esse vetor é utilizado na rede neural densa
treinada para a classificagdo das instincias.

A rede densa utilizada foi inicializada de acordo com
o método inicializador Uniforme Glorot. Trata-se uma
rede com apenas duas camadas totalmente conectadas. A
configuracio da rede ¢ a seguinte. Primeira camada: 100
neuronios, dimensiao de entrada: 25.096, funcio de
ativacdo: ReL.U; segunda camada: 1 neuronio, fun¢io de
ativagdo: Sigmoidal, regularizadores de kernel: 1.1 e L.2.
A classificacio feita é binaria, isto é, pneumonia causada
por Covid-19 vs nao-Covid-19.

Fusiao em Nivel de Decisao

Neste tipo de fusao, o processo esta dividido em trés
etapas: extracdo de caracterfsticas tanto das imagens de
raio-x quanto das notas clinicas; treinamento de um modelo
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de classificagdo para cada grupo de caracteristicas; e uso
de uma funcao de fusdo para obter uma unica decisdo a
partir das decisdes fornecidas pelos dois modelos de
classificagdo obtidos. Para facilitar a comparacido dos
resultados das duas estratégias de fusio, as informacoes
das imagens de raio-x foram aprendidas pelo modelo
VGG-16, enquanto as notas clinicas foram aprendidas
por algoritmos classicos de AM. A fusdo em nivel de
decisdo foi realizada utilizando a regra da soma.

Além de usar a VGG-16 para extracio de
caracteristicas das imagens, a rede neural densa utilizada
para classificar as imagens de raio-x manteve
configuracoes similares a0 modelo usado na estratégia de
fusdo em nivel de caracterfsticas. A tnica diferenca esta na
dimensio da camada de entrada, que tem 25.088, dado
que aqui a fusdo ¢ feita somente em nivel de decisio.
Portanto, o treino da rede neural ocorreu utilizando 100
épocas e batch size igual a 10. A funcido de perda utilizada
foi a Binary Cross Entropy, o otimizador escolhido foi o
Romsprop, assim como ocorreu na estratégia de fusio em
nivel de caracteristicas.

Para os treinamentos com as notas clinicas, foram
testados 7 algoritmos de classificagao: Nazve Bayes (NB),
Floresta Aleatéria (RF), Arvore de Decisio (DT), k-
Vizinhos mais Proximos (KNN), Maquinas de Vetores
de Suporte (SVM), MLP ¢ AdaBoost. Nao houve ajuste
de parimetros para esses algoritmos. Portanto, todos os
métodos utilizam pardmetros padrio das bibliotecas
Sklearn e Tensor Flow (utilizadas neste trabalho) durante
os treinamentos com as notas clinicas.

Os resultados obtidos pelas 7 técnicas de AM classica
foram comparados e os algoritmos com melhor
desempenho na tarefa de detec¢io de Covid-19 utilizando
dados clinicos foram selecionados para serem combinados
com o modelo de CNN treinado com as imagens de
raio-x. A fusdo entre os dois modelos ¢ realizada por
meio da fun¢io da soma, da seguinte maneira. Dada a
saida de um classificador ¢ fornecida como probabilidades
de classe P(w,/y(x)), a qual denota que o rétulo da instancia
x € w,_se o classificador ¢, atribuir o rétulo y. A decisao
da fusao é obtida por:

n
@) =maxi, ) Powly()) ()

i=1

Nessa equacio, ¢ indica o numero de modelos e 7 a
quantidade de instancias. Portanto, a classe que obtiver a
maior probabilidade ap6s a soma das probabilidades sera
a classe predita pelo modelo de fusio.

Base de Dados

Neste estudo foram utilizadas as imagens de raio-x e
notas clinicas obtidas no repositério COVID-19 Image Data
Collection®. A base apresenta um significativo
desbalanceamento no conjunto de dados, sendo a classe
Covid-19 majoritaria. Embora a base possua instancias
com dados clinicos ja extrai{dos, ha muitas instancias com
valotes de atributos ausentes, ndo sendo viavel a utilizacao
desses atributos. Para solucionar esse problema, os
atributos clinicos utilizados neste trabalho foram extraidos
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diretamente da se¢io de notas clinicas. E possivel encontrar
nessa se¢do anotacOes sobre o paciente feitas durante seu
atendimento e estadia no hospital, nas quais podemos
encontrar sintomas que os pacientes apresentavam como
tosse, febre, dor de garganta, entre outros.

Ap6s uma extensa verificacdo do vocabulario utilizado
e da frequéncia com que alguns sintomas eram apresentados
nas notas clinicas, foi feita a extragdo dos seguintes 5
atributos: febre, tosse, falta de ar, consolidacdo nos pulmoes
e opacidade nos pulmdes, sendo esses dois ultimos,
caracteristicas que foram identificadas pelos médicos nas
radiografias dos pacientes. Dois atributos clinicos ja
extraidos que sdo mais amplamente representados na base
de dados também foram utilizados: sexo e idade. Portanto,
o vetor de atributos clinicos final é composto por 7
atributos. Os atributos nominais foram convertidos para
atributos numéricos da seguinte forma: os valores 1, 0 e -
1 foram atribuidos aos atributos respectivamente quando,
a nota clinica indicava a presenca do sintoma, auséncia do
sintoma ou nao mencionava o sintoma.

Apbs a extracao dos atributos, e para evitar a
necessidade de fazer imputacdo de valores de atributos
ausentes, apenas 640 instancias foram selecionadas para
compor a base de dados dos nossos experimentos. A
distribuicao de instancias entre as duas classes é: 388
instancias de Covid-19 e 252 de nao-Covid-19.

Para ambos os métodos testados neste trabalho, foi
utilizada validacio cruzada estratificada com 5 parti¢oes
para a avaliagio dos modelos. Entretanto, o conjunto de
dados apresenta diferentes instincias pertencentes a um
mesmo paciente, pois uma instancia foi gerada a cada novo
dia em que o paciente foi examinado enquanto esteve
internado no hospital. Como instancias de um mesmo
paciente podem apresentar valores similares ou idénticos,
nbs optamos por evitar distribuir instancias de um mesmo
paciente entre as diferentes particoes de dados, ou seja, um
paciente representado no conjunto de treino nao foi
representado no conjunto de teste. Portanto, a escolha dos
pacientes para cada particdo de dados foi feita de forma
aleatéria, e todos os dados de um mesmo paciente foram
utilizados na mesma particio de dados. Dessa forma, nos
esperamos evitar o viés de utilizar na base de teste dados
com distribuicao similar ou idéntica aos dados do treino.

Tabela 1 - Métricas de avaliacio
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Métricas de Avaliagdo

Para avaliar o desempenho da metodologia proposta
para deteccdo de Covid-19, foram utilizadas as métricas
de acuracia (AC), precisio (PR), sensibilidade (SE),
especificidade (ES) e Fl-score (F1) representadas nas
equagoes exibidas na tabela 1 a seguir. Os valores TP e FP
referem-se a casos verdadeiros-positivos (o classificador
detecta um caso Covid-19 corretamente) e casos falsos-
positivos (o classificador detecta um caso nao-Covid-19
como Covid-19), respectivamente. Os valores TN e FN
referem-se a casos verdadeiros-negativos (o classificador
detecta um caso sem Covid-19 corretamente) e casos falsos-
negativos (o classificador detecta um caso de Covid-19
como nao-Covid-19), respectivamente.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos foram divididos em trés séries: 1)
fusio em nivel de decisdo; 2) fusio em nivel de
caracteristicas; e 3) comparacio entre as duas abordagens.

Fusido em Nivel de Decisao

Conforme mencionado anteriormente, 7 técnicas de
AM foram treinadas somente com os dados clinicos e os
resultados comparados. A tabela 2 mostra essa comparacao
entre esses classificadores classicos de AM sem fusdo. O
melhor resultado de cada métrica estd em negtito.

Essa tabela mostra que os classificadores Naive Bayes,
RE, MLP e SVM obtiveram os melhores resultados com
os dados clinicos. Dessa forma, esses classificadores foram
selecionados para realizar a fusio com a CNN que foi
treinada com as imagens de raio-x. A tabela 3 mostra os
resultados obtidos com a fusido dos classificadores, além
de mostrar os resultados obtidos pela CNN utilizando
somente imagens de raio-x.

E possivel observar que a fusio melhorou os resultados
em relagdo aos modelos treinados individualmente. O melhor
modelo foi a fusio VGG16+MLP, que obteve acuracia de
75,27% e Fl-score de 82,62%. Entretanto, os resultados
também mostram, por meio dos valores de especificidade
obtidos, que os modelos tiveram uma grande dificuldade
em classificar a classe negativa. Por exemplo, a fusio
(VGG16+MLP) obteve especificidade de 44,75%. Isso pode

AC TP+ TN PR TP SE TP
~ TN+TP+FP+FN ~ TP +FP ~ TP+FN
ES TN Fl =2 SE * PR
= ——— = * —
TN + FP SE + PR
Tabela 2 - Resultado médio das particGes baseando-se nas informagdes clinicas.

Modelos Acuricia Precisio  Sensibilidade Especificidade F1-Score
Naive Bayes 68,56% 80,59% 75,32% 54,47% 77,87%
RF 62,70% 78,40% 69,61% 47,87% 73,75%
MLP 67,68% 81,69% 72,54% 56,68% 76,84%
SVM 69,46% 78,61% 82,07% 45,88% 80,30%
DT 57,21% 75,66% 59,77% 49,57% 66,78%
AdaBoost 57,16% 71, 77% 59,48% 49,53% 65,07%
K-NN 56,64% 74,42% 60,15% 47,13% 66,53%
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Tabela 3 - Resultado médio das parti¢des baseando-se nas imagens de raio-x e utilizando a fusio em nivel de decisao

dos modelos selecionados

Modelo Acuracia Precisdo Sensibilidade Especificidade F1-Score
VGG16 69,76% 69,88% 88,41% 41,35% 78,06%
VGG16 + MLP 75,27% 73,41% 94,47% 44,75% 82,62%
VGG16 + NB 73,38% 73,04% 91,62% 44,39% 81,28%
VGG16 + SVM 73,13% 72,33% 94,38% 38,93% 81,90%
VGGI16 + RF 72,49% 71,87% 91,96% 41,72% 80,68%

ter ocorrido devido ao desbalanceamento natural dos dados,
pois a classe negativa é menos representada na base.

Fusdo em Nivel de Caracteristicas

Os resultados obtidos ao realizarmos a fusao em nivel
de caracteristicas sao sumarizados na Tabela 4. Essa tabela
também mostra os resultados sem fusio. O modelo
apresentou uma leve queda de desempenho quando os
dados clinicos sao fundidos com as caractetisticas extraidas
das imagens. Em geral, os resultados mostram novamente
a dificuldade de classificacdo de instdncias negativas,
observada nos valores de especificidade, provavelmente
devido ao desbalanceamento do conjunto de dados.

Além disso, a rede se super-ajusta rapidamente ao
conjunto de treino. Por esse motivo foi necessario utilizar
tanto regularizacio L1 quanto L2, e taxa de aprendizagem
com valor pequeno. Podemos confirmar esse
comportamento através da curva da funcio de perda no
conjunto de validacio. Pela Figura 1a) podemos ver que
aproximadamente apds a época de treino 40, o valor da
funcio de perda do conjunto de validagido comega a subir,
indicando que o modelo apresenta um leve overfit. Apesar
disso, € possivel verificar na Figura 1b) uma tendéncia de
aumento na acuricia no conjunto de validacio mesmo
durante o aumento da perda.

Comparagao de Resultados
Como o objetivo deste trabalho é a comparacio entre

Tabela 4 - Resultados obtidos com fusao de dados em niv

as duas abordagens de fusio, essa comparagio ¢é feita
por meio das métricas estabelecidas. Os resultados obtidos
pelas duas estratégias de fusdo estdo na tabela 5. No caso
da fusio em nivel de decisiao, o resultado exibido é o
resultado obtido pela fusiao entre a CNN e um
classificador MLP. Também ¢é apresentado o melhor
resultado obtido sem fusdo de dados - CNN treinada
com imagens de raio-x.

Essa tabela mostra que, em linhas gerais, ha ganho de
desempenho quando a fusio ¢ utilizada, mais
especificamente fusdo em nivel de decisdo. Conforme
observado em Zhang e al!"”, nota-se que ao realizar a
fusdo em nfvel de decisio entre a CNN e os modelos de
AM selecionados, consegue-se obter desempenho superior
tanto em relagdo aos modelos individuais de CNN quanto
aos classificadores classicos de AM. Os nossos resultados
seguem um padrio indicado em Pacheco ¢7 2/ - aumento
de 6% a 7% na acuriacia média do método com fusio, se
comparado ao método sem fusdo com dados clinicos.
Em Kharazmi e/ /.’ o mesmo comportamento se tepete,
havendo um aumento de 6% na acuricia utilizando fusio.
Apesar desse comportamento, verifica-se claramente uma
dificuldade na classificacao de instancias negativas
decorrente do desbalanceamento natural do conjunto de
dados. Esse é um problema complexo de ser solucionado,
ja que estamos trabalhando com dois tipos diferentes de
dados, fato que dificulta o uso de aumento de dados.

A partir das observacoes dos resultados de cada método,

el de caracteristicas e sem fusao.

Modelo Acuracia Precisio Sensibilidade Especificidade F1-Score
Com fusio 68,70% 68% 89,40% 37,02% 77,69%
Sem fusio 70,42% 70% 90% 41,04% 78,60%
Binary Cross-entropy Acuracia
1.75 —train 1.0{ —train
val val
g 1.50 09
; 1.25 %05
g 1.00 5 .
[&] =L 0.
= 0.75
£ 0.50] 0.6
o ’
0.25 05| |
0.00 i i i i i i i i i i i i
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epocas Epocas
a) b)

Figura 1 - a) Funcao de perda do método de fusio em nivel de caracteristicas. Em laranja a curva da funcdo no

conjunto de validacio e em azul no treino. b) Acuricia do
validagdo e em azul no conjunto de treino.

método. Em laranja a curva da acuricia no conjunto de
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Tabela 5 - Comparacio entre o resultado dos modelos aqui apresentados.

Modelo Acuricia Precisdo Sensibilidade Especificidade F1-Score
Fusio em nivel de decisao (VGG16+MLP)  75,27% 73,41% 94,47% 44,75% 82,62%
Fusao em nivel de caracteristica 68,70% 68% 89,40% 37,02% 77,69%
Sem fusao (VGG16) 70,42% 70% 90% 41,04% 78,60%

¢ possivel verificar que em uma abordagem de fusio em
nivel de decisao os dados clinicos apresentam um peso muito
maior na decisao final do modelo. Por outro lado, em fusao
em nivel de caracteristicas, como o vetor de caracteristicas
extraidas de imagens e o vetor de atributos dos dados clinicos
apresentam dimensdes significativamente diferentes, os dados
clinicos nio apresentam tanta influéncia na decisao final.
Possiveis solu¢oes para melhorias nesses resultados setiam
balanceamento entre as dimensodes de cada vetor na
concatenacao dos dados, extracio de um numero maior de
atributos das notas clinicas ou a reducio da dimensio do
vetor de caracteristicas de imagens.

CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo comparativo entre as
estratégias de fusdao em nivel de caracteristicas e fusio em nivel
de decisao utilizando informagdes de imagens de raio-x e
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