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Machine Learning Applied in SARS-CoV-2 COVID
19 Screening using Clinical Analysis Parameters
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Abstract—COVID-19 was considered a pandemic by the World
Health Organization. Since then, world governments have co-
ordinated information flows and issued guidelines to contain
the overwhelming effects of this disease. At the same time, the
scientific community is continually seeking information about
transmission mechanisms, the clinical spectrum of the disease,
new diagnoses, and strategies for prevention and treatment.
One of the challenges is performing the tests for the diagnosis
of the disease, whose technique adopted for the detection of
the genetic material of COVID-19 requires equipment and
specialized human resources, making it an expensive procedure.
We hypothesize that machine learning techniques can be used to
classify the test results for COVID-19 through the joint analysis of
popular laboratory tests’ clinical parameters. Machine learning
techniques, such as Random Forest, Multi-Layer Perceptron,
and Support Vector Machines Regression, enable the creation
of disease prediction models and artificial intelligence techniques
to analyze clinical parameters. Thus, we evaluated the existing
correlations between laboratory parameters and the result of the
COVID-19 test, and developed two classification models: the first
classifies the test results for patients with suspected COVID-19,
and the second classifies the hospitalization units of patients with
COVID-19, both according to the laboratory parameters. The
models achieved an accuracy above 96%, showing that they are
promising to the classification of tests for COVID-19 and screen
patients by hospitalization unit.

Index Terms—Artificial intelligence, Machine learning, Ran-
dom forest, Multilayer perceptron, Support vector machine,
COVID-19 diagnostic aid model

I. INTRODUCAO

m novo tipo de infec¢do respiratéria foi relatado na

China, a partir de um surto de pneumonia causado por
um agente posteriormente identificado, o SARS-Cov-2. A
infeccdo pelo novo coronavirus (denominada de COVID-19)
vem se mostrando um desafio para os sistemas de saide mun-
diais. Dentre os desafios enfrentados no combate a pandemia,
estdo o custo e o tempo de processamento dos testes para
deteccdo da doenga. Para o diagndstico, o padrdo ouro é a
reacdo em cadeia da polimerase (PCR), que analisa a presenca
do 4cido nucléico viral. Porém, diversos fatores, como o tipo
de amostra utilizada na reacdo, podem influenciar o resultado
do exame, ocasionando varia¢des na sensibilidade da técnica
a depender da carga viral e do material utilizado [1]. Devido
as diversas dificuldades inerentes ao processo de diagndstico,
como a necessidade de técnicas especificas e a complexidade
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do PCR, os resultados dos testes acabam sendo demorados.
O custo dos exames PCR ¢ alto, quando comparado ao
custo de exames laboratoriais, como os exames de sangue
ou urina. Além disso, o PCR tem uma alta complexidade,
uma vez que necessita de profissionais especificos e técnicas
especializadas, além de que um unico resultado nio detectado
com RT-PCR para SARS-CoV-2 ndo exclui o diagnéstico da
infeccdo [2]. Estes aspectos dificultam o diagndstico e acabam
por aumentar as possibilidades de transmissdo da doencga e,
consequentemente, as curvas de contdgio. No Brasil, existem
deficiéncias, tanto na falta de kits de teste, como na lentiddao
do processamento destes testes.

Diante deste cendrio, médicos e hospitais estdo utilizando
informalmente o padrio da doenca e suas manifestacdes
laboratoriais para compor um painel para decisdo a respeito
das internagdes e também para acompanhar o monitoramento
do progndstico dos pacientes. Estudos cientificos ja sugerem
um painel bdsico de exames laboratoriais para investigacio
inicial e avaliagdo progndstica de pacientes com quadros
moderados/graves de COVID-19, que estejam sob regime
de internacdo hospitalar. Embora as caracteristicas clinicas e
moleculares do COVID-19 tenham sido amplamente estudadas
e definidas, as alteracdes laboratoriais ainda ndo ganharam
tanta aten¢do devido a falta de estudos e a pequena quantidade
de dados disponivel para mensurar o comportamento do corpo
frente a infecc@o pelo virus[3].

A medicina laboratorial desempenha um papel essencial
na detec¢do, diagndstico e tratamento precoces de muitas
doencas, uma vez que o diagndstico laboratorial ultrapassa
os aspectos do diagndstico etioldgico e da vigilancia epide-
miolégica dos testes in vitro [3]. Outro aspecto relevante é
que a maior parte dos exames laboratoriais sdo acessiveis em
redes publicas de satude e, geralmente, apresentam baixo custo
para a populacdo em laboratérios clinicos da rede privada.
O monitoramento de diversas alteragdes hematoldgicas e bi-
oquimicas podem diferenciar a infec¢do do SARS-Cov-2 de
outras possiveis infec¢Oes virais, bacterianas ou até de outros
distirbios metabdlicos. Pesquisas realizadas com pacientes da
China, primeiro epicentro da pandemia, revelaram que os pa-
cientes positivos tinham padrdes de alteracdes laboratoriais di-
retamente relacionados com a evolucdo da doenca [4]. Embora
diversas alteragdes ja tenham sido descritas e relacionadas com
a infec¢do do COVID-19, os resultados ainda sdo preliminares,
uma vez que os estudos contam com poucos pacientes (120
amostras em média) e as pesquisas foram realizadas com um
recorte populacional no pais de origem (China) [4], ndo se
sabendo ainda se os padrdes se repetirdo em outros paises,
como no Brasil, onde as altera¢des ainda precisam de mais
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estudos e validagdes para serem confirmadas.

A bioinformdtica é um campo de conhecimento que pode
manipular grandes volumes de dados clinicos, por meio de
técnicas de aprendizado de méquina. Ferramentas modernas
proporcionam melhor visualizagdo dos dados, favorecendo a
extracdo de correlagdes e padrdes a partir da andlise dos dados.
Além disso, as técnicas de aprendizado de méquina propor-
cionam a criagcdo de modelos que permitem predigdes [5],
[6], [7]. Dentre as aplicagdes da bioinformdtica, estdo o
diagnoéstico de doengas e a simulagdo de progndsticos por meio
de modelos preditivos [8]. Floresta Aleatéria (Random Forest,
RF), Perceptron Multicamadas (Multi-Layer Perceptron, MLP)
e Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine,
SVM) sao exemplos de algoritmos de aprendizado de maquina
que sdo capazes modelar processos complexos [9], [10].

Este artigo tem como objetivo utilizar técnicas de aprendi-
zado de mdaquina para encontrar padrdes de comportamento
dos parametros laboratoriais, pelos quais se possa predizer
casos positivos e negativos de COVID-19. Além disso, busca-
se a utilizacdo destas técnicas para o apoio a triagem dos
pacientes para unidades de atendimento, de acordo com a
gravidade da doenca, usando os padrdes laboratoriais encon-
trados nas andlises das bases de dados. Os modelos predi-
tivos desenvolvidos alcangaram uma acurdcia acima de 99%,
quando comparada com os rétulos obtidos a partir dos exames
PCR. Os resultados obtidos foram comprovados com testes es-
tatisticos, assim como, validados por biomédicos especialistas
em exames clinicos.

O resto do artigo estd organizado da seguinte forma. Secaoll
fornece informagdes gerais sobre técnicas de aprendizagem
de maquina. A Secdo III discute trabalhos relacionados. A
Secdo IV reporta os experimentos e os resultados obtidos. A
Secdo V apresenta as conclusdes.

II. REFERENCIAL TEORICO

A aprendizagem de maquina lida com técnicas computacio-
nais capazes de se adaptar a partir das experiéncias [11]. Este
aprendizado pode ser usado para diversas tarefas, entre elas,
classificacdo e regressdo. Dentre os algoritmos de aprendiza-
gem de maquina mais utilizados estdo RF, MLP e SVM.

RF é formado por vdrias 4rvores de decisdo, criadas de
forma aleatéria, onde cada arvore estabelece regras para to-
mada de decisdo, que sdo usadas na escolha do resultado
final [12]. RF tem mostrado bom desempenho em diversos
problemas de otimizac¢do e apresenta a caracteristica relevante
de expressas a importancia relativa de cada caracteristica de
entrada no processo. RF usa a média para melhorar a precisdo
preditiva e controlar o overfitting. O overfitting € um compor-
tamento caracteristico de um modelo que se adaptou demais
aos dados do treinamento, mas ndo é capaz de generalizar a
predi¢c@o para novos dados.

MLP ¢ uma das arquiteturas de redes neurais artificiais
com uma ou mais camadas ocultas, contendo um numero
pré-determinado de neur6nios. MLPs podem ser usados na
classificacio de conjuntos de dados que ndo sdo linear-
mente separdveis. Em um MLP, usa-se primeiramente uma
transformacdo ndo-linear que projeta os dados de entrada em
um espago onde eles se tornam linearmente separaveis [13].

SVM ¢ uma abordagem fundamentada na teoria de apren-
dizado estatistico, baseadas em hiperplanos que separam o0s
dados em espagos de alta dimensionalidade a partir do célculo
das matrizes inversas de Mel Penrose [14]. SVM pode ser
usado para desafios de classificagdo ou regressdo, sendo mais
usado para classificagdo.

III. TRABALHOS RELACIONADOS

A urgéncia de encontrar ferramentas que auxiliem o com-
bate a3 COVID-19 tem motivado a comunidade cientifica a
produzir muitos trabalhos no campo da bioinformatica [15].
Nestes trabalhos, técnicas de aprendizagem de madaquinas
tém sido utilizadas na classificacdo taxondmica dos genomas
COVID-19 [16], no ensaio de deteccio de COVID-19 base-
ado no CRISPR (do inglés Clustered Regularly Interspaced
Short Palindromic Repeats) [17], na previsdo de sobrevida
de pacientes com COVID-19 grave [18] e na descoberta
de potenciais candidatos a medicamentos para tratamento da
COVID-19 [19].

Nesta secdo estdo listados os trabalhos que, assim como
este, utilizaram a inteligéncia artificial para andlise de
pardmetros de exames clinicos, com o propésito de auxiliar
na classificacdo dos pacientes diagnosticados com e sem
COVID19, assim como na triagem dos pacientes com CO-
VID para unidades de tratamento, dependendo da gravidade
dos sintomas da doenca. Os trabalhos relacionados incluiram
sintomas e imagens computadorizadas de exames clinicos
para a classificacdo dos resultados dos exames de COVID-19,
enquanto que, a proposta deste trabalho se concentrou apenas
na andlise de pardmetros clinicos de exames laboratoriais
populares, como exames de sangue e urina.

Butt et al. [20] classificaram as imagens de tomogra-
fia computadorizada do térax em trés classes: COVID-19,
Influenza-A pneumonia viral, e casos sauddveis. O conjunto
de dados utilizado continha 618 imagens, que incluia 219
imagens de 110 pacientes com COVID-19, 224 imagens de
224 pacientes com pneumonia viral por Influenza-A e 175
imagens de 175 pacientes sauddveis. Os autores classificaram
as imagens com modelo de aprendizagem profunda tridimen-
sional e alcangaram uma acurdcia de classificagdo geral de
86,7%. Ghoshal e Tucker [21] classificaram as imagens radi-
ogréficas de térax em quatro classes: COVID-19, Pneumonia
viral, Pneumonia bacteriana, e casos saudaveis. O conjunto
de dados utilizado continha 5941 imagens, que incluia 68
imagens de pacientes com COVID-19, 1504 imagens de
pacientes com pneumonia viral, 2786 imagens de pacientes
com pneumonia bacteriana e 1583 pacientes saudaveis. Os
autores usaram Redes Neurais Convolucionais Bayesianas para
estimar a incerteza em solucdes de aprendizagem profunda
e alcancaram uma acuricia de classificacdo geral de 88,1%.
Feng et al. [22] desenvolveram um modelo de suporte ao
diagnéstico de COVID-19 considerando pacientes adultos com
febre, utilizando seus histdricos epidemioldgicos (tais como
resultados de exames para influenza A e B), sinais e sinto-
mas clinicos, resultados de testes laboratoriais rotineiros (tais
como linfopenia, valores da rotina para exame de sangue,
biomarcadores relacionados a infec¢des) e achados positivos
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da tomografia computadorizada do térax. O conjunto de dados
utilizado continha dados de 164 pacientes, sendo 106 sem
suspeita de COVID-19 e 26 com suspeita. A técnica de
regressdo linear com LASSO foi utilizada para selecionar as
caracteristicas (features) importantes para treinar o modelo.
Os resultados de desempenho do modelo para o conjunto de
dados de teste e de validagdo, respectivamente, foram: AUC
(Area Under The Curve) 0,841 e 0,938, score F-1 de 0,571
e 0,667, recall de 1,000 e 1,000, especificidade de 0,727 e
0,778, e precisdo de 0,400 e 0,500.

Yan et al. [18] analisaram dados de histdricos epide-
miolégicos e manifestacdes clinicas, tais como febre e/ou
sintomas respiratorios, contagem normal ou diminuida de
leucécitos ou linfécitos, e caracteristicas de exames de imagem
de 375 pacientes com COVID-19. O objetivo foi identificar
pacientes de alto risco, a fim de melhorar o progndstico
e reduzir a mortalidade de pacientes criticos. Os autores
utilizaram o método de aprendizagem da maquina XGBoost
para a identificagdo precoce de pacientes criticos. Este modelo
permitiu a extragdo de trés principais caracteristicas clinicas
(lactic dehydrogenase, proteina C reativa de alta sensibilidade
e linfécitos), dentre mais de 300 caracteristicas. A precisao do
modelo na predi¢cdo da sobrevida dos pacientes foi superior a
90%. Jiang et al [23] objetivou a predicio do agravamento
do COVID-19 em pacientes com os sintomas preliminares da
doenca. Este agravamento refere-se a propensdo para o de-
senvolvimento da sindrome do desconforto respiratério agudo
(do inglés Acute respiratory distress syndrome). O conjunto
de dados foi composto por informagdes de 53 pacientes
hospitalizados com COVID-19. As informacdes referiam-se a
sintomas comuns (febre e tosse, diarréia, dispnéia, mialgias
e sibilos, congestdo nasal e dor de garganta), parametros
de exames clinicos, exames de imagem computadorizada de
térax, histérico de outras doencas (hipertensdo arterial, hepa-
tite, diabetes) e tratamentos (oxigenoterapia e medicagdo). Seis
algoritmos de predicdo foram testados: Logistic Regression
(acuracia de 50%), KNN (k=5) (80%), Decision Tree (based
on Gain Ratio) (acuriacia de 70%), Decision Tree (based on
Gini Index) (acuracia de 70%), Random Forests (acuracia de
70%) e Support Vector Machine (acuricia de 80%).

IV. EXPERIMENTO
A. Materiais e Métodos

O conjunto de dados da pesquisa, intitulado “Diagnosis
of COVID-19 and its clinical spectrum”, foi disponibilizado
na plataforma Kaggle [24], pelo Hospital Israelita Albert
Einstein, contendo dados andnimos de pacientes atendidos
neste hospital, localizado em Sdo Paulo, Brasil. Os paci-
entes que compdem o conjunto de dados tiveram amostras
coletadas para realizar o teste para SARS-CoV-2 e testes
laboratoriais adicionais durante uma visita ao hospital. Todos
os exames clinicos foram realizados pelos mesmos métodos e
pelo mesmo grupo laboratorial. O conjunto de dados contém
111 varidveis referentes a parametros laboratoriais de exames
clinicos dos pacientes, além da idade, resultados de exames
para alguns virus, resultados do exame para SARS-Cov-2 e
tipo de unidade de internamento dos pacientes com COVID-19
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(enfermaria, unidade semi-intensiva e unidade de atendimento
intensiva). H4 um total de 5644 amostras, uma para cada
paciente. Deste total, hd 558 pacientes com o resultado positivo
e 5086 pacientes com o resultado negativo do teste para SARS-
Cov-2.

Inicialmente, RF foi usado para selecionar as caracteristicas
(features) mais importantes para treinar os modelos. Depois,
trés algoritmos de aprendizado de maquina foram usados para
o treinamento: RF, MLP e SVM. Os modelos desenvolvidos
foram otimizados usando o método de busca em grade (Grid-
searching) combinado ao método de validacdo cruzada k-fold
(KFoldCrossValidation), a fim de se obter melhor desempenho
em termos de tempo de resposta e custo computacional.
A busca em grade é o processo de verificagio dos dados
para configurar os melhores parimetros para um determi-
nado modelo de aprendizado de madquina. Enquanto que,
validacdo cruzada k-fold ¢ um método para avaliar modelos
de aprendizado de mdquina, a partir de subconjuntos (fold)
do conjunto de dados de entrada, onde k é o ndmero de
subconjuntos. A métrica usada para avaliar o desempenho
foi a acurdcia (acuracy), definida pela divisdo do nimero de
acertos pelo nimero total de amostras. Os resultados obtidos
pelos modelos desenvolvidos foram avaliados e interpretados
por especialistas, a fim de validd-los também no ambito da
biomedicina e possibilitar o uso efetivo dos modelos no meio
cientifico.

B. Preparacdo dos Dados

A primeira etapa de preparacdo € a andlise da natureza
e distribuicdo dos dados e a limpeza dos dados. Como o
conjunto de dados possui muitos dados ausentes, foi realizada
uma limpeza vertical, eliminando as colunas pelas seguintes
regras: (i) excluir coluna que tenha apenas valores ausentes;
(ii) excluir coluna que tenham um valor que representa menos
de 8% do total de amostras com valores presentes para a
respectiva coluna(iii) excluir coluna que cobre apenas um
espectro da varidvel de saida. A segunda etapa de preparagdo é
a imputagd@o de valores nas amostras onde eles estdo ausentes.
Primeiro, todas as varidveis categéricas foram transformadas
em varidveis numéricas. Depois, foi realizada uma simples
imputacdo de dados numéricos pelo valor da média de cada
coluna e imputacdo de dados categdricos pelo valor mais
frequente de cada coluna. Este procedimento ndao muda signi-
ficativamente as distribuicdes de dados, dado que as colunas
e linhas eliminadas foram as de maior percentual de dados
faltantes. A terceira etapa de preparacdo € o balanceamento
de valores nas amostras. Para balancear o conjunto de dados,
optou-se por igualar a quantidade de amostras das duas clas-
ses. Assim, foram escolhidas aleatoriamente 558 amostras de
pacientes da classe de pacientes com o resultado negativo.

C. Selecdo de Caracteristicas

Apés a preparagdo dos dados, o conjunto de dados resul-
tante foi divido aleatoriamente, com 80% das amostras para
treinamento e 20% para testes. O ranking de importancia das
features foi realizado no conjunto de treinamento, usando o
Random Forest, com 100 arvores de decisdo e o tamanho dos
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subconjuntos igual ao do conjunto de dados de entrada. A
Fig. 1 mostra as 15 caracteristicas mais importantes usadas no
treinamento do modelo.
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Fig. 1. Ranking das 15 caracteristicas mais importantes.

D. Primeira Tarefa - Classificar Resultados

A primeira tarefa foi classificar uma nova amostra na classe
de resultado negativo (Classe 0) ou na classe de resultado
positivo (Classe 1) para COVID-19. Foram utilizadas apenas
as 15 caracteristicas mais importantes pré-selecionadas pelo
RF.

1) Desenvolvimento dos modelos: O KFoldCrossValidation
foi utilizado para avaliar os modelos de aprendizagem de
maquinas usando o conjunto de dados resultante. Foi definido
o pardmetro k = 10, que representa a quantidade na qual a
base de dados foi dividida, para uma validagdo cruzada em
10 vezes. Um dos principais objetivos da valida¢do cruzada
é estimar a capacidade de um modelo de aprendizagem de
maquina, quando os dados ndo sdo aqueles utilizados du-
rante o treinamento do modelo. O GridSearchCV foi usado
para automatizar o processo de ajuste de pardmetros, criando
combinagdes destes parametros e posteriormente avaliando
aquela que traz os melhores resultados. Os pardmetros tes-
tados e o melhores estimadores encontrados sao mostrados na
Tabela I para cada modelo treinado. KFoldCrossValidation e
GridSearchCV pertencem a biblioteca scikit-learn [25]
do Python.

2) Resultados: O modelo treinado apresentou uma accu-
racy de 100% com o algoritmo RF, de 99,40% com MLP
e de 99,89% com SVM. O resumo das métricas aferidas
para os modelos sdo mostradas na Tabela II. A precision é a
capacidade do classificador de nfo rotular como positiva uma
amostra negativa. O recall é a capacidade do classificador de
encontrar todas as amostras positivas.

A fl-score € uma média harmdnica ponderada da precision
e do recall. O valor de fiI-score varia de 0 a 1, sendo O o
pior valor e 1 o melhor. O suporte € o nimero de ocorréncias
de cada classe. As médias relatadas incluem accuracy, média
macro (ou média ndo ponderada) e média ponderada .

A matriz de confusdo da Fig. 2 resume a precisdo das
previsdes dos modelos treinados com cada uma das trés algo-
ritmos. A matriz (A) mostra a precision do modelo treinado
com o algoritmo RF, na qual o modelo previu assertivamente
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TABELA 1
PARAMETROS TESTADOS NA TAREFA 1.
Parametros Valores Melhor
RF testados estimador
Critério gini, entropy gini
N° minimo de amostras para folhas 1, 5, 10, 25, 50, 70 1
N° minimo de amostras para dividir 2, 4, 10, 12, 16, 18, 2
um nd 25, 35
N° de estimadores (trees) 100, 400, 700, 100
1000, 1500
Parametros Valores Melhor
MLP testados estimador
N° de camadas ocultas 64 18
N° de ndmero de neurbnios em 30 30
cada camada
Nimero de iteragdes 5000 5000
Funcdes de Ativagdo tanh, relu, logistic tahn
Algoritmos de otimizagao Ibfgs, sgd, adam Ibfgs
Funcdo de inicializacdo constant constant
Taxa de aprendizado inicial 0,001; 0,01; 0,1 0,01
Métrica do estimador roc_auc -
Taxa de aprendizado - 0,0001
Parametros Valores Melhor
SVM testados estimador

Tipo especifico de kernel

Parametro de regularizacdo (C)
Coeficiente Kernel(gamma)

rbf, linear, poly, sig-
moid

linspace(1, 50, 10)
linspace(1, 100, 50)

linear

1
1

todos os casos negativos e todos positivos para COVID-19.
A matriz (B) mostra a precisdo do modelo treinado com o
algoritmo MLP e a matriz (C) com o algoritmo SVM, nas
quais os modelos previram assertivamente dos 83 dos 84 casos
negativos para COVID-19 e todos os casos positivos para a
doenca.

0 0 83 1 0 83 1
1 1 0 84 1 0 84
0 1 0 1

MLP SVM

(B) ©)

Fig. 2. Matrizes de confusao da tarefa 1

E. Segunda Tarefa - Classificar Unidades de Tratamento

A segunda tarefa foi classificar uma nova amostra em
uma das classes referente a unidade de internacdo para qual
um paciente deverd ser alocado, de acordo seus parametros
clinicos. As classes sdo: pacientes de enfermaria (Classe 0),
pacientes de unidade semi-intensiva (Classe 1) e pacientes
de unidade de atendimento intensiva (Classe 2). Para cada
classe, o valor 1 € atribuido para pacientes admitidos e o
valor 0 para pacientes ndo admitidos na unidade de internacio
correspondente. Para esta tarefa, apenas as amostras dos casos
positivos para COVID-19 foram utilizadas, considerando o
conjunto de dados resultante da limpeza e utilizando as 15
mais importantes caracteristicas.
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TABELA 11
METRICAS DO MODELO TREINADO NA TAREFA 1.

Algoritmo de aprendizado de maquina

RF MLP SVM
precision recall f-score precision recall f-score precision recall f-score suporte
Classe 0 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99 0,99 1,00 0,99 0,99 84
Classe 1 1,00 1,00 1,00 0,99 1,00 0,99 1,00 0,99 0,99 84
accuracy 1,00 0,99 0,99 168
média macro 1,00 1,00 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 168
média ponderada 1,00 1,00 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 168

1) Desenvolvimento dos modelos: Os algoritmos usados no
treinamento dos modelos para esta tarefa, foram os mesmos
usados na primeira tarefa: RF, MLP e SVM. Os parimetros
testados e os melhores estimadores encontrados sdo mostrados
na Tabela III para os modelos treinados com RF, MLP e
SVM. Na implementacdo dos modelos também foram utiliza-
das as bibliotecas KFoldCrossValidation e GridSearchCV para
otimizac¢do dos parametros. Também foi utilizada a biblioteca
OneVsRestClassifier para o algoritmo SVM com miltiplas
classes.

TABELA III
PARAMETROS TESTADOS NA TAREFA 2.

Parametros Valores Melhor
RF testados estimador
Critério gini, entropy entropy

1,5, 10, 25, 50, 70 1
2, 4,10, 12, 16, 18, 2

N° minimo de amostras para folhas
N° minimo de amostras para dividir

um nd 25, 35
N° de estimadores (trees) 100, 400, 700, 100
1000, 1500
Parametros Valores Melhor
MLP testados estimador
N° de camadas ocultas 64 14
N° de nimero de neurénios em 30 30
cada camada
Numero de iteracdes 5000 5000
Fungdes de Ativagdo tanh, relu, logistic tahn
Algoritmos de otimizag¢do Ibfgs, sgd, adam Ibfgs
Funcdo de inicializagido constant constant
Taxa de aprendizado inicial 0,001, 0,01, 0,1 0,1
Meétrica do estimador f1_micro -
Taxa de aprendizado - 0,0001
Parametros Valores Melhor
SVM testados estimador
Tipo especifico de kernel rbf, linear, poly, sig-  linear
moid
Parametro de regularizacio (C) linspace(1, 50, 10) 11,88

2) Resultados: Os modelos treinados com os algoritmos RF
e MLP apresentaram uma accuracy de 92,86% e o modelo
treinado com SVM apresentou uma accuracy de 100%. O
resumo das métricas aferidas para o modelo sdo mostradas
na Tabela IV. Neste caso, como se trata de classificacdo de
trés classes (mdltiplas), além da média macro e da média
ponderada, tem-se a média micro e a média das amostras.
A média micro é a média do total de verdadeiros positivos,
falsos negativos e falsos positivos.

As matrizes de confusdo da Fig. 3 (A) resumem a precisdo
das previsdes do modelo treinado com o algoritmo RF. A

matriz da classe 0 mostra que o modelo previu assertivamente
dos 76 dos 78 casos negativos para admissdo em enfermaria
e 3 dos 6 casos positivos. A matriz da classe 1 mostra que
o modelo previu assertivamente todos os 83 casos negativos
para admissdo em semi-UTI e errou o caso positivo. A matriz
da classe 2 mostra que o modelo previu assertivamente dos 80
dos 83 casos negativos para admissdo em UTI e errou o caso
positivos.

As matrizes de confusdo da Fig. 3 (B) resumem a precisdo
das previsdes do modelo treinado com o algoritmo MLP. A
matriz da classe 0 mostra que o modelo previu assertivamente
todos os casos negativos para admissdo em enfermaria e 2
dos 6 casos positivos. A matriz da classe 1 mostra que o
modelo previu assertivamente todos os 83 casos negativos para
admissdo em semi-UTI e errou o caso positivo. A matriz da
classe 2 mostra que o modelo previu assertivamente todos
os 83 casos negativos para admissdo em UTI e errou o caso
positivo.

As matrizes de confusdo da Fig. 3 (C) resumem a precisao
das previsdes do modelo treinado com o algoritmo SVM. A
matriz da classe 0 mostra que o modelo previu assertivamente
75 dos 78 casos negativos para admissdo em enfermaria e
4 dos 6 casos positivos. A matriz da classe 1 mostra que o
modelo previu assertivamente 82 dos 83 casos negativos para
admissdo em semi-UTI e errou o caso positivo. A matriz da
classe 2 mostra que o modelo previu assertivamente 82 dos
83 casos negativos para admiss@o em UTI e o caso positivo.

F. Andlise Estatistica

Nesta seccdo, descreve-se o experimento usado para com-
parar o desempenho dos algoritmos de aprendizagem de
mdaquina RF, MLP e SVM, avaliando a acurdcia dos modelos
na classificacdo dos resultados dos exames de COVID-19 e
na classificacdo das unidades de internagdo para pacientes
infectados pelo virus SARS-Cov-2. O protocolo aplicado foi
baseado nos trabalhos de [26], [27] e [28], que indicam
os procedimentos para experimentos controlados no campo de
estudos de engenharia.

1) Varidveis: A varidvel independente ¢ o algoritmo
de aprendizagem de maquina. Os valores testados
para esta varidvel foram: RF, MLP e SVM. A varidvel depen-
dente é a accuracy, referente a porcentagem de acerto do al-
goritmo de aprendizagem de maquina usada para classificagao.

2) Execugdo: Neste experimento, cada um dos trés algo-
ritmos de aprendizagem de mdaquina foi executada 30 vezes,
resultando em 90 diferentes cenarios.
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TABELA 1V
METRICAS DO MODELO TREINADO NA TAREFA 2.

Algoritmo de aprendizado de mdquina

RF MLP SVM
precision recall f-score precision recall f-score precision recall f-score suporte
Classe 0 1,00 0,33 0,50 0,56 0,83 0,67 0,40 0,33 0,36 6
Classe 1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1
Classe 2 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1
média micro 1,00 0,25 0,40 0,50 0,62 0,56 0,29 0,25 0,27 8
média macro 0,33 0,11 0,17 0,19 0,28 0,22 0,13 0,11 0,12 8
média ponderada 0,75 0,25 0,38 0,42 0,62 0,50 0,30 0,25 0,27 8
média das amostras 0,02 0,02 0,02 0,06 0,06 0,06 0,02 0,02 0,02 8
tratamentos, caso contrario, nao ha. Para a tarefa 2, os valores
0 4 0 0 0 1 .
resultantes para f-value e p-value foram, respectivamente,
588,7374 ¢ 2,7289 e-51. Para a tarefa 2, a ANOVA ¢é mostrada
! g L i ! { na Tabela VII e o teste Tukey HSD é mostrado na Tabela VIII.
0 1 0 1 0 1
RF -Classe 0 RF - Classe 1 RF - Classe 2 TABELA V
(A ANALISE DE VARTANCIA PARA TAREFA 1.
0 0 0 0 Fontes de Variagao QM GL [f-value p-value
Tratamentos 0.198 2 3.931627  0.023191
Erro 2.1987 87
1 1 1 SQM - Quadrado médio; GL - Grau de liberdade.
0 1 0 1 0 1
MLP - Classe 0 MLP - Classe 1 MLP - Classe 2
(8) TABELA VI
TESTE DE TUKEY HSD PARA TAREFA 1.
0 1 0 1
Pares Dif. p-adj Min. Maix. Rejeita
MLP x RF 0.0997 0.045 0.0018  0.1975 Sim
1 1 1 MLP x SVM  0.0997  0.045 0.0018 0.1975 Sim
RF x SVM 0.0 0.9 -0.0979  0.0979 Nao
0 1 0 1 0 1
SVM - Classe 0 SVM - Classe 1 SVM - Classe 2
)
TABELA VII

Fig. 3. Matrizes de confusdo da tarefa 2.

A técnica estatistica de andlise de variancia (ANOVA) [29]
foi utilizada para diferenciar, entre as variacdes encontradas
em um conjunto de resultados, aquelas que sdo derivadas de
fatores aleatérios, chamados erros, daquelas que s@o influen-
ciadas pelos tratamentos. Neste experimento, o tratamentos
sdo os algoritmos de aprendizado de miquina: RF, MLP e
SVM. Como houve uma diferenga estatistica nos resultados
da ANOVA, foi usada a técnica de Tukey HSD (do inglés
honestly significant difference) [30] para descobrir se havia
diferenca entre os tratamentos.

A Tabela V mostra a ANOVA [29] para a tarefa 1 e a
Tabela VI mostra as comparacdes par a par dos tratamentos
com intervalos de confianga Tukey HSD [30] com nivel de
significancia do teste igual a 0,05. Para a tarefa 1, os valores
resultantes para f-value e p-value foram, respectivamente,
3,931627 e 0,023191. As colunas da Tabela VI sdo os pares
de tratamentos (Pares), diferenca entre as médias (Dif.), p-
value ajustados para Tukey HSD (p-adj), a minima diferenca
entre as médias (Min.), a mixima diferenca (Mdx.) e a coluna
“Rejeita”, que pode ter o valores “sim” ou “ndo”, Se o
valor desta coluna for “nfo’, ha diferenca estatistica entre os

ANALISE DE VARIANCIA PARA TAREFA 2.

Fontes de Variacao QM GL  fvalue p-value

Tratamentos 1639.9021 2 588.737  2.728 e-51

Erro 121.1673 87
SQM - Quadrado médio; GL - Grau de Iiberdade.
TABELA VIII
TESTE DE TUKEY HSD PARA TAREFA 2.

Pares Dif. p-adj Min. Max. Rejeita
MLP x RF 7.1057 0.001  6.3791 7.8323 Sim
MLP x SVM  10.1957 0.001  9.4691 10.9223 Sim
RF x SVM 3.0900 0.001 2.3634  3.8166 Sim

G. Discussoes

Na primeira tarefa, percebe-se que os modelos, treinados
com os algoritmos RF, MLP e SVM, foram assertivos tanto
para os casos negativos, como para OS €asos positivos na
previsdo dos pacientes com COVID-19. A accuracy foi acima
de 99% nos trés algoritmos. A andlise de varidncia resultou em
um f-value < 0,05, indicando que houve diferenca estatistica
e o teste Tukey HSD, indicou que nio houve diferenca entre
os pares de tratamentos MLP e RF, nem entre os pares MLP
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e SVM, mas, houve diferenca entre os pares de tratamentos
RF e SVM.

Na segunda tarefa, percebe-se que o desbalanceamento entre
casos positivos e negativos de admissdo nas unidades de
atendimento fez com que os modelos acertassem mais de
94% dos casos negativos de admissdo e errassem 0s casos
positivos de admissdao. Tal resultado permite inferir que a
assertividade da ndo admiss@do dos pacientes nas unidades
impede a ocupagdo desnecessdria nas unidades hospitalares,
mitigando o problema de falta de leitos. O baixo nimero
de casos positivos de admissdo ndo permite generalizar a
predicdo do modelo para essa tarefa. Porém, pode-se inferir
que o paciente serd prejudicado, a medida que o mesmo
receberd a indicagdo de internamento, podendo ser, entdo,
melhor avaliado pelos médicos, os quais decidiram sobre a
permanéncia do paciente na unidade de internagdo. A andlise
de variancia resultou em um f-value < 0,05, indicando que
houve diferenga estatistica e o teste Tukey HSD, indicou que
ndo houve diferenga entre nenhum dos pares de tratamentos.

A validade de construcdo discute se o planejamento e
a execucdo do estudo estdo adequados para responder as
perguntas da pesquisa. Para isto, o experimento foi planejado
de acordo com os procedimentos da engenharia de software
empirica [26], [28], [27].

A validade interna visa garantir que o tratamento tenha
causado o resultado, atenuando os efeitos de outros fatores
incertos ou nao medidos [31]. O experimento foi realizado no
mesmo ambiente, a fim de evitar a interferéncia do ambiente
na execucdo dos algoritmos. Além disso, os pesquisadores
e especializada da biomedicina inspecionaram com profundi-
dade os procedimentos e usaram testes estatisticos para validar
as medidas. A validade externa concentra-se na generalizacdo
dos resultados fora do escopo de nosso estudo [31]. Destaca-
se também que, a mudanca no método usado para avaliar os
pardmetros clinicos pode alterar a relevancia de algumas ca-
racteristicas e acurdcia do modelo. Logo, para que se possa ter
um modelo preditivo genérico, € necessdrio treind-lo com um
conjunto de dados mais abrangente, em relacdo aos métodos
de coleta e andlise dos pardmetros clinicos. O experimento
¢ valido para testar outros algoritmos de aprendizado de
madquina. Como trabalho futuro, serdo realizados experimentos
com um conjunto de dados maior e mais balanceado para
avaliar a generaliza¢do dos resultados. Também pretende-se
testar outras técnicas de imputagdo de dados e de aprendizado
de méquina.

V. CONCLUSOES

Neste artigo, algoritmos de aprendizado de maquinas foram
usados com sucesso para treinar modelos para duas tarefas de
classificacdo para auxilio ao combate ao COVID-19. A pri-
meira tarefa foi classificar os resultados positivos e negativos
de exames para COVID-19 e a segunda tarefa foi classificar
a unidade de internacdo do paciente com COVID-19, sendo
possiveis as unidades: enfermaria, unidade semi-intensiva ou
de unidade de atendimento intensiva. Foi utilizando um con-
junto de dados contendo pardmetros laboratoriais de resultados
de exames clinicos de pacientes com suspeita de COVID-19.
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Por meio do algoritmo RF, foram encontrados os parametros
laboratoriais mais importantes para embasar o diagndstico da
doenca. Para as tarefas de classificacdo, os algoritmos de
aprendizado de mdquinas utilizados foram RF, MLP e SVM.
Com os trés algoritmos, a acuracia dos modelos foi superior a
99% para a primeira tarefa de classificacdo e superior a 92%
para a segunda.

Os resultados dos desempenhos dos modelos foram ana-
lisados estatisticamente, usando os testes ANOVA e Tukey
HSD, e validados por uma especialista em biomedicina. Como
trabalhos futuros, planeja-se analisar um conjunto de dados
com menos dados faltantes e aplicar outras técnicas de apren-
dizado de maquina, tanto para imputacio de dados, como para
o treinamento dos modelos.

O artigo contribuiu para o combate a pandemia do COVID-
19, visto que, a partir dos modelos preditivos desenvolvidos
com aprendizagem de mdaquina, é possivel se obter uma
indicagdo positiva ou negativa da doencga, assim como, pode-se
obter uma indicac¢do da unidade de internagio para o paciente.
Logo, os modelos provaram ser uma boa alternativa para o su-
porte a tomada de decisdo pelos profissionais de saide. Além
disso, o diagnéstico da doenga pode se tornar mais barato
e acessivel para a populagdo, visto que exames laboratoriais
dos quais sdo extraidos os parametros laboratoriais analisados
pelos modelos, costumam ser menos onerosos que os atuais
testes para COVID-19.
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