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“Just because something doesn’t do what you planned it to do doesn’t mean it’s useless.”
(Thomas Edison)



RESUMO

Nos tltimos anos, com o crescimento alarmante de casos de COVID-19, uma doenca viral alta-
mente contagiosa, fez-se necessdrio novas formas de diagndstico e controle desta enfermidade
a fim de que a sua propagacdo seja reduzida até que a populagdo seja vacinada efetivamente.
Neste contexto, Inteligéncia Artificial (IA) e seus subcampos surgem como possiveis alternati-
vas para auxiliar no combate da doenca por meio de andlises de sintomas relacionados a esta
patologia. Alguns métodos de Aprendizado de Méaquina (AM) sdo mostrados como resposta
para essa doenca, contribuindo com a andlise baseada em um conjunto de sintomas apresenta-
dos pelo paciente e consequentemente auxiliando o diagndstico, bem como agilizando o pro-
cesso de tratamento. Para atingir esse objetivo sdo propostos trés modelos que utilizam esses
métodos de AM para predizer a severidade de COVID-19 em graus distintos. Os resultados em
cada um destes modelos sdo avaliados através de métricas estabelecidas ao longo deste trabalho.
No mais, diferentes sugestdes sdo mostradas para melhorar a anélise e realizar predicdes com

maior acuracia.

Palavras-chaves: COVID-19, Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina, Anélise, Seve-

ridade.



ABSTRACT

In the last years, with the alarming growth of COVID-19 cases, a highly contagious viral dis-
ease, new forms of diagnosis and control for this sickness have become necessary to the spread
decreases until the population is effectively vaccinated. In this context, Artificial Intelligence
(AI) and its subfields appear as possible alternatives to help and provides a response to com-
bat the virus. Some Machine Learning (ML) methods are shown as an answer to control this
disease, these methods can perform an analysis based on a set of symptoms presented by the
patient and consequently indicating the diagnosis, as well as streamline the treatment process.
To achieve this goal in this paper, three models that uses ML methods to predict COVID-19
severity on different degrees are proposed, unlike other works whose purpose was to diagnose
only the presence or absence of COVID-19, this paper aims to improve the classification of the
patient’s disease state. The results in each of these models are evaluated through the metrics
established in this work. Furthermore, there are distinct suggestions to improve the analysis and

make predictions with greater accuracy..

Keywords: COVID-19, Artificial Intelligence, Machine Learning, Analysis, Severity.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo retrata a problematica da pandemia de COVID-19 que iniciou-se durante
o ano de 2020 e qual foi o seu impacto dentro do cendrio global, enfatizando solu¢des de
Inteligéncia Artificial (IA) utilizadas dentro deste cendrio a fim de suavizar o seu impacto.
Para sustentar essa proposta, foram realizados diversos levantamentos bibliogréficos inerentes
a ambas as dreas em questdo (Saude e IA), bem como um estudo mais aprofundado sobre IA e

seus subcampos aplicados a este contexto.

1.1 Contextualizacio

O coronavirus (COVID-19) € uma doenca viral altamente contagiosa causada pelo re-
sultado da infeccao respiratéria aguda grave do coronavirus 2 (SARS-CoV-2). Ela foi reportada
pela primeira vez na China (em 2019) como um caso anormal de pneumonia. Ela pode resultar
em uma grande variedade de manifestacdes, desde sintomas leves nas vias aéreas superiores até
sintomas mais graves como pneumonia e sindrome de angustia respiratéria aguda grave. O sis-
tema nervoso central também é alvo do SARS-CoV-2; o qual pode ser invadido através da rota
olfativa, hematogenosamente, e também através do tecido linfatico, causando sintomas como

dor de cabeca, tontura, convulsdes € coma (em casos mais severos) (MITSIAS et al., 2021).

Desde o primeiro caso reportado, o nimero de casos relacionados a essa doenca cres-
ceram exponencialmente, causando milhdes de fatalidades em multiplos paises ao redor do
mundo, sendo considerada pela Organizacdo Mundial da Satide (OMS) como um caso de emer-
géncia de satude publica internacional. Em virtude disso os governos de diversos paises impuse-
ram restricdes sociais e de fronteiras, bem como reforcaram habitos de higiene a fim de reduzir
a rapida propagacao do virus (YE et al., 2021) (CHOWDHURY et al., 2020).

Apesar dessas restrigoes, 0 COVID-19 continuou e ainda continua a exercer uma grande
pressdo no sistema de satde, conforme € possivel visualizar pelo nimero de casos na Figura 1.
Isso evidéncia a urgéncia de contornar essa situacdo através de formas alternativas de controle
e identificacdo de pacientes portadores da doenca, uma dessas formas € através do uso de TA
(THIRKELL; GRIFFITHS; WALLER, 2022).
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Figura 1 — Nimero de casos de COVID-19 desde o inicio da pandemia.
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IA € um mecanismo instintivo que efetua diversas tarefas tais como observagao, apren-
dizado e raciocinio. Ela consiste na implantagcdo de inteligéncia em mdquinas que sdo capazes
de executar tarefas que historicamente foram realizadas por humanos (ANGADI; KAKKASA-
GERI; MANVI, 2021). Esta tecnologia tem obtido destaque recentemente em diversos aspectos
para controle da pandemia, seja para rastrear a disseminacdo do virus, identificar pacientes de
alto risco ou predizer a mortalidade por meio de andlise de dados. IA possui diversos subcam-
pos, sendo o foco principal deste trabalho o campo de Aprendizado de Médquina (AM), embora
aborde brevemente outros subcampos como Redes Neurais (RNs) e Aprendizado Profundo (AP)
(CHOWDHURY et al., 2020) (VAISHYA et al., 2020).

Aprendizado de Maquina (AM), de acordo com (TALABIS et al., 2015), caracteriza-se
por ser uma forma na qual utilizam-se dados rotulados, que s@o conjuntos de dados classificados
previamente, para inferir algoritmos de aprendizagem. Esse conjunto de dados € utilizado como
base para prever a classificagdo de outros dados ndo rotulados por meio de uso de algoritmos
de AM. Existem diversos algoritmos de AM, os quais baseando-se na abordagem de selecio de
caracteristicas, podem eleger os dados mais relevantes em bases de dados desbalanceadas e de

larga escala.

Alguns desses algoritmos destacam-se na performance em relacdo a outras abordagens
baseadas em filtros de caracteristicas, tanto em custo computacional como em acuricia. Suas
utilizagdes em diversos ramos na drea da sadde a fim de predizer problemas como cancer e
doencas cardiacas mostram significativa efici€éncia na maior parte dos casos. Isso indica que
se AM pode ser utilizado de forma efetiva para diagnostico de outros problemas de satide, sua

aplicacdo pode ser efetiva para diagndstico de COVID-19
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Nesta linha de raciocinio, este trabalho propde utilizar trés técnicas de AM a fim de
classificar o grau de severidade de COVID-19, comparando o desempenho obtido em cada uma
delas de acordo com as métricas definidas neste trabalho a fim de verificar qual se encaixa
melhor para classificacdo da doenga, visando contribuir com a comunidade cientifica e seus

diversos segmentos no controle da pandemia.

1.2 Objetivos

Utilizagdo de Aprendizado de Mdaquina com o intuito de auxiliar o diagndstico de
COVID-19 com base em diferentes graus de severidade. Para validar tal proposta, sdo testa-
dos diferentes modelos (Arvore de Decisio, Floresta Aleatéria e Regressdo Logistica), a fim de
obter o melhor desempenho para diagndsticos. Tendo isso em vista, € preciso levar em conside-
racdo que a doenca possui diversos sintomas relacionados, portanto é necessdrio ter uma cadeia

de sintomas relacionados a um tipico paciente portador de COVID-19.

Para chegar a isso temos os seguintes objetivos especificos retratando como o trabalho

atenderd o que foi abordado anteriormente:

Estudar diversas bases de dados utilizando, em especial as de pacientes com sintomas de
COVID-19;

Efetuar a separacio de dados tteis dessas bases;

Aplicar algoritmos de Inteligéncia Artificial;

Montar modelos a partir desses algoritmos;

* Realizar a otimizagdo desses modelos;

Avaliar os resultados.

1.3 Organizacao de Capitulos

As demais partes do trabalho estao divididas em 5 capitulos de acordo com a ordenagao

a seguir:

 Capitulo 2: Este capitulo apresenta a base tedrica utilizada para fundamentar o trabalho
em questdo, abordando AM, seus subcampos, categorias, sua utilizacio em termos de
diagnostico para COVID-19, como funcionaria um processo de diagndstico em cendrio
real utilizando-se tal tecnologia, algoritmos que podem ser utilizados para tal e como

pré-processar e otimizar esses algoritmos ao montar um modelo.

» Capitulo 3: Este capitulo aborda os trabalhos relacionados a proposta, dividindo-os em

dois aspectos distintos, que sdo trabalhos com foco em diagnéstico e trabalhos com foco
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em controle de propagacdo da doenca. Ao final do capitulo sdo mostradas lacunas deixa-

das em cada trabalho e o que esta proposta procura preencher em relacdo a estas lacunas.

* Capitulo 4: Este capitulo aborda a proposta do trabalho, apresentando a metodologia, os
modelos desenvolvidos e as etapas aplicadas para classificacao de severidade de COVID-
19.

* Capitulo 5: Este capitulo exibe a avaliagdo de performance dos modelos propostos, le-
vando em consideracdo métricas que foram pré-estabelecidas anteriormente e as conside-

racdes finais a respeito do trabalho.

* Capitulo 6: Este capitulo aborda as consideracdes finais a respeito do trabalho, mostrando
a conclusdo, suas contribui¢des para a comunidade cientifica, as dificuldades encontradas

durante seu desenvolvimento e o que se planeja como trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo se discute sobre Inteligéncia Artificial, seus subcampos e aplicagdes den-
tro do contexto da pandemia de COVID-19, abordando uma perspectiva ampla de caracteristicas
tendo como objetivo o levantamento de informagdes que contribuam como suporte para a vali-
dacdo desta pesquisa. A Secao 2.1 mostra uma visdo geral de IA, seus subcampos e aplicacoes,
a Secdo 2.2 mostra uma visdo geral sobre AM e seu funcionamento de modo detalhado, a Secao
2.4 mostra as categorias de presentes dentro de AM. Em seguida, na Secdo 2.7 é apresentado
como o processo de diagnoéstico utilizando AM como suporte funcionaria, detalhando cada

etapa do processo em um cendrio real.

2.1 Inteligéncia Artificial

E um campo da ciéncia da computagio que se estabeleceu na década de 1950. Foi des-
crita na época como uma nova ciéncia que estudaria sistematicamente o fendmeno da “inteli-
géncia”. Para atingir esse objetivo utilizavam-se computadores para simular processos inteligen-
tes. A suposicao central desse campo era que as operagdes logicas de computadores poderiam
ser estruturadas para imitar processos de pensamento humano. Como o funcionamento de um
computador € compreendido enquanto os da mente humana ndo sdo, os pesquisadores da drea
esperavam dessa forma chegar a uma compreensao cientifica do fendmeno da “inteligéncia” por
meio dessa imitagdo do processo de pensamento humano (BREY; SORAKER, 2009). A Figura

2 mostra a correlacdo entre os campos de IA e seus subcampos citados nas secdes anteriores.

Figura 2 — Inteligéncia Artificial e seus Subcampos.

AM
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Adaptado de (N.; R.; JINDAL, 2020)
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A TA € um ramo que preocupa-se com a constru¢do e implantacdo de agentes inteli-
gentes como programas de computador, bem como a compreensdo do comportamento desses
artefatos. O objetivo cientifico central da IA € entender os principios basicos do comportamento
inteligente que se aplicam igualmente aos sistemas animais e artificiais. Quase todo o trabalho
¢ de cardter matemdtico ou computacional e grande parte da literatura € orientada para técnicas
(FELDMAN, 2001).

Os métodos baseados em IA minimizam a repeti¢do das atividades humanas de forma
bastante promissora e podem produzir resultados em um tempo relativamente curto. Estes mé-
todos contribuem na computacdo cognitiva apoiando a percepcao, o raciocinio, a aprendizagem
e a resolucdo de problemas. Tais métodos podem ser aplicados em diversos contextos, que vao
desde linguisticos até pessoais (CHANAL; KAKKASAGERI; MANVI, 2021)

2.2 Aprendizado de Maquina

O AM ¢é uma abordagem estatistica para estudar e fazer inferéncias sobre dados que
utilizam uma variedade de algoritmos adequados para responder a diferentes tipos de perguntas
de acordo com sua experiéncia. Por exemplo, um conjunto de dados fornecidos a sistemas que
utilizam esse algoritmo tem seus padrdes assimilados e com base nisso uma saida € gerada.
Nesse caso, o sistema se torna mais inteligente com o passar do tempo, com ou sem o envol-
vimento humano. O sistema utiliza essa estatistica de algoritmo de aprendizagem que assimila
e melhora-se automaticamente ou semi-automaticamente (N.; R.; JINDAL, 2020) (ALGREN;
FISHER; LANDIS, 2021)

Algoritmos de aprendizagem de mdquina sao métodos mateméticos de mapeamento de
modelos usados para aprender ou descobrir padrdes subjacentes incorporados nos dados. Podem
ser usados para reunir a compreensdo de fendmeno que produziu os dados em estudo, abstrair a
compreensdo de fendmenos subjacentes na forma de um modelo, prever valores futuros de um
fendmeno usando o modelo gerado, e detectar comportamento andmalo demonstrado por este
fendmeno sob observacao (EDGAR; MANZ, 2017) (PALANICHAMY, 2019).

2.3 Redes Neurais e Aprendizado Profundo

O termo Rede Neural (RN) abrange uma familia de métodos computacionais nao linea-
res que, pelo menos no estdgio inicial de seu desenvolvimento, foram inspirados pelo funciona-
mento do cérebro humano. As primeiras RNs ndo eram nada mais do que circuitos integrados
concebidos para reproduzir e entender a transmissao de estimulos nervosos e sinais, se asseme-

lhando ao sistema nervoso central humano (MARINI, 2009).

As RNs sdo capazes de aprender tais relacdes lineares complexas a partir de exem-

plos de treinamento. Esta propriedade as torna adequadas para problemas de reconhecimento
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de padrdes envolvendo a detec¢do de tendéncias complicadas em conjuntos de dados de alta
dimensionalidade (GUENTHER, 2001).

Outra vertente de RNs, o Aprendizado Profundo (AP), aprende de acordo com sua ex-
periéncia, entretanto demanda uma grande quantidade de dados e informacgdes fornecidas na
entrada. Por isso, profundo € um termo que se refere a varias camadas entre a entrada e a saida
de uma RN, enquanto RNs rasas possuem no maximo duas camadas presentes entre a entrada e
a saida (N.; R.; JINDAL, 2020).

2.4 Categorias de Aprendizado de Maquina

Existem trés categorias conhecidas em AM, as quais sdo Aprendizado Supervisionado
(AS) e Aprendizado Nao Supervisionado (ANS) e Aprendizado Por Refor¢o (AR). No AS, os
algoritmos AM podem ser usados para modelar relagdes entre uma ou mais varidveis indepen-
dentes e uma varidvel dependente, caracterizando-se pelo uso de ajuda externa para configurar

a predicao e classificagdo na sua base de dados.

Em AS também usa-se conjuntos de dados rotulados que foram classificados para in-
ferir um algoritmo de aprendizagem. O conjunto de dados € usado como base para prever a
classificacdo de outros dados nao rotulados através do uso destes algoritmos de AM (TALABIS
et al., 2015).

O ANS por sua vez se caracteriza por aprender padrdes da base de dados sem necessi-
tar de suporte externo. Todos os dados sdo independentes um do outro e o algoritmo encontra
identificacdo de padrdes entre os dados para agrupa-los distintamente, portanto sendo preferen-
cialmente usado para clusterizagdo (TSANG et al., 2019) (SAHOO, 2022).
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A Figura 3 exemplifica as categorias citadas anteriormente mostrando as diferencas e
aplicagdes de cada uma. E possivel por meio dela ter uma compreensdo mais ampla de cada
categoria e suas ramificacdes com diferentes propdsitos.

Figura 3 — Categorias de Aprendizado de Maquina e Suas Ramificacdes.
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Clientes Crescimento
Populacional

Adaptado de (KHAMIS, 2018)

As técnicas de AM orientadas por dados tém a capacidade de modelar associa¢des com-
plexas, conforme comprovado em outros campos, como reconhecimento de objetos, processa-
mento de linguagem natural, por exemplo, por aplicativos de assistente de voz onipresentes:
Apple Siri, Amazon Alexa e Microsoft Cortana. Além disso, ao fazer um uso mais abrangente
desses dados tendo como foco a drea da saude, as técnicas de AM provém uma excelente ma-
neira de fornecer servigos de saide personalizados de alta qualidade e em tempo real (TSANG
etal., 2019)

Dentro deste contexto, ambas as categorias de AM também t€m mostrado resultados
promissores no ramo da saide, mudando a forma com que profissionais em seus respectivos

campos. Um exemplo disso foi durante a pandemia de COVID-19, na qual o AM foi ampla-
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mente utilizado como ferramenta de controle de contdgio, tratamento e suporte a diagndstico
(SEAR et al., 2020)

2.5 Técnicas de Aprendizado de Maquina

Conforme citado anteriormente, dentro da categoria de AS, existem diversas técnicas
de AM, estas técnicas podem ser utilizadas nas etapas citadas anteriormente como forma de
suporte ao diagndstico, portanto este trabalho aborda trés dessas técnicas que se encaixam nessa
categoria para realizar esse suporte, as quais sdo: Arvore de Decisdo (AD), Floresta Aleatéria
(FA) e Regressao Logistica (RL).

2.5.1 Arvore de Decisdo

O algoritmo de AD utilizado neste trabalho para classificacao baseia-se no Classification
and Regression Tree (CART). O CART € uma arvore de decisdo bindria construida a partir da
divisdo dos dados em duas partes. Este algoritmo monta a drvore dividindo os nodos recursiva-
mente, utilizando todos os valores e varidveis possiveis. Um dos critérios de divisdo de ramos
€ chamado de Gini, e pode ser representado pela formula onde K € o conjunto de classes e t
pertence ao conjunto 1,2,..,M e é um nodo, e P(klt) é a frequéncia relativa das classes de k no
nodo t (CHEN; WU; LIU, 2021).

2.5.2 Floresta Aleatéria

A légica por tras de FA é que se uma tnica Arvore de Decisido é considerada boa,
entdo vdrias arvores sdo consideradas melhores ainda. Seguindo essa linha de raciocinio este
algoritmo estabelece multiplas ADs entre a base de dados, criando o que chamamos de aleato-
riedade. A partir disso uma estimativa € obtida de cada uma dessas ADs estabelecidas, para que
entdo a drvore com o maior nimero de votos entre essas estimativas seja selecionada como a
melhor. O algoritmo utiliza as mesmas férmulas de critério que uma AD padrao, além disso, a
FA pode reduzir o Sobreajuste, um dos maiores problemas de AM e ainda prové uma vantagem

em sua acurdcia por ndo ignorar observacgoes atipicas (MARSLAN, 2014).

2.5.3 Regressao Logistica

RL € uma das técnicas de aprendizado de maquina utilizadas neste trabalho. Ela € ca-
racterizada por classificar observacdes para um diferente conjunto de classes. Sua funcao sig-
moidal, definida por S, é usada e preenche quaisquer valores entre O e 1. Apos um valor li-
mite ser definido, quaisquer valores acima desse limite serdo considerados como verdadeiros,
bem como quaisquer valores abaixo desse limite serdo considerados falsos. Diferentemente
Regressao Linear (RLI), RL trabalha com saidas discretas, portanto se encaixa melhor no con-
texto de diagnodstico uma vez que trata-se de um problema cuja as saidas precisam ser discretas
(AMBESANGE, 2020).
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2.6 Pré-processamento e otimizacao

O pré-processamento ¢ uma parte fundamental para montar um modelo de AM, entre-
tanto ndo hd uma técnica de pré-processamento que possa ser aplicdvel para todos os mode-
los, e para quaisquer bases de dados independentemente da sua natureza. A técnica de pré-
processamento € escolhida levando em conta as caracteristicas da base de dados (CHEN; WU;
LIU, 2021). Existem determinadas etapas padrdes de pré-processamento a serem seguidas a fim

de melhorar o desempenho do modelo, as quais segundo (KUMAR, 2018) sdo:

* Manipulacdo de Valores: Consiste em tratar valores cujo modelo ndo € capaz de lidar,
como por exemplo valores nulos. Nesse caso tratar significa na maioria dos casos descar-

tar tais valores, uma vez que valores ndo nulos sdo necessarios para o modelo;

* Insercdo de Valores Ausentes: Consiste em atribuir algum valor para dados ausentes na

base de dados, consequentemente impactando no desempenho do modelo;

* Padronizagdo de Valores: Consiste em transformar valores de forma que a média seja 0 e

o desvio padrdo alcance até 1;

A otimizagdo, assim como o pré-processamento, ¢ uma parte essencial para obter-se
melhores resultados de um modelo de AM através da selecao dos melhores parametros. Existem
diversas formas de otimizacdo que podem ser utilizadas para melhorar os resultados obtidos em
um modelo de AM. Uma dessas formas € a otimizacao de hiperparametros, que trata-se de um
processo que consiste em encontrar os melhores parametros através de uma busca exaustiva
para que a melhor performance seja atingida com uma determinada quantidade de recursos
(AMBESANGE, 2020)

2.7 Processo de Diagnéstico com Auxilio de Aprendizado de Maquina

A utilizagdo de aprendizado de maquina para diagnéstico de COVID-19 segue determi-
nadas etapas gerais de andlise de certos parametros relativos a doenca, para que entdo seja feito

um diagndstico e tratamento. Essas etapas sdo descritas de acordo com (VAISHYA et al., 2020)

Médico(a) com suporte de AM identifica um possivel conjunto de sintomas que podem
ser classificados como COVID-19;

A identificacdo confirma a infeccio;

* O paciente € colocado em quarentena;

E iniciado o tratamento do paciente com base na resposta do médico e do suporte AM;

* Recuperacdo do paciente;
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* O paciente € testado novamente pelo médico utilizando suporte de AM;

» Caso o teste seja negativo o paciente € liberado, caso seja positivo o paciente continua o

tratamento em quarentena.

Este trabalho concentra-se sobretudo na etapa de identificagcdo e avaliac@o de severidade
de um paciente que esteja com um conjunto de sintomas condizentes com COVID-19 utilizando
AM. Essa etapa de diagndstico envolvendo classificadores inclui diversos passos a serem segui-
dos a fim de que possa-se atribuir um grau de severidade da doenca a um determinado paciente.
Para tal consideram-se a presenga ou auséncia de sintomas que podem agravar ou ndo agravar a
severidade do quadro de um paciente, por exemplo caso o paciente possua alguma comorbidade,

isso pode ser considerado um indicador para agravar ou nao a severidade.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo serdo apresentados trabalhos relacionados a esta proposta de dissertagao,
dividindo cada trabalho em duas categorias: A subsecdo 3.1 exibe trabalhos voltados para au-
xilio ao diagnostico e a subsecdo 3.2 exibe trabalhos voltados para controle de propagacdo. Em

seguida sdao exemplificadas as lacunas a serem preenchidas nestes trabalhos por meio da tabela

3.1 Trabalhos com foco em diagndstico

No trabalho de (CHOWDHURY et al., 2020), utilizam-se diversos modelos de Apren-
dizado de Mdquina aplicados a imagens de raio-x para diagnosticar COVID-19 em pacientes,
possibilitando uma resposta mais rdpida para tratamento da doenca e evitando perda de tempo
e gastos desnecessarios em exames como Transcricdo Reversa Seguida de Reacdo em Cadeia
da Polimerase Transcricdo Reversa Seguida de Reacdo em Cadeia da Polimerase (RT-PCR).
Durante o estudo foram propostos dois esquemas para a aplicagdo dos modelos, os quais sdo

feitos com ou sem aumento de imagem de raio-x.

Os modelos robustos aplicados tiveram resultados precisos para o diagndstico de COVID-
19. Entretanto, a base de dados utilizada para todos estes modelos ndo € muito extensa, o que
de acordo com Marslan, 2014, afeta diretamente o desempenho do quao confidvel um modelo

pode ser em um cendrio real.

No trabalho de (YE et al., 2021) um framework € desenvolvido utilizando-se o Harris
Hawk’s Optimizer (HHO), o qual treina e otimiza um modelo Fuzzy K-nearest Neighbor (FKNN),
para que em seguida o modelo resultante (HHO-FKNN) seja utilizado para diagnosticar a seve-
ridade de COVID-19. Sao levados em consideracdo diversos sintomas que podem ser agravantes
para a severidade de um paciente, de forma a prover um suporte na tomada de decisdo para o

diagndstico.

E obtida uma melhora em comparacio ao modelo tradicional que utiliza FKNN. Entre-
tanto, devido a limitacdo de fatores relacionados ao COVID-19 durante o inicio da pandemia
(sobretudo em termos de sintomas que estao fortemente relacionados a pacientes com COVID-
19), ndo sdo levados em consideragdo outros sintomas que podem impactar durante a classifi-

cacdo da severidade.

(PAHAR et al., 2021) realiza o diagnéstico de COVID-19 através do uso de classificacao
de dudio de tosses, os quais foram gravados utilizando o smartphone. Para isso sdo propostos
sete modelos de AM e em cima de cada modelo foram aplicados técnicas de otimizagao, en-
genharia de recursos e balanceamento. Os resultados demonstram uma boa performance para
a classificacdo da doenca em quase todos os modelos, entretanto a base de dados utilizada no

trabalho € relativamente pequena, portanto aplicar os modelos em uma base de dados maior
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resultaria em uma andlise mais realista do problema em questao.

(ROCHMAWATT et al., 2021) propde o uso de AD como técnica principal para a clas-
sificacdo de severidade de COVID-19, para isso diferentes tipos de AD sado utilizadas para
classificar a doenga, entretanto o trabalho no geral limita-se apenas ao uso de AD como técnica
principal, ndo explorando outros tipos de técnicas de AM para realizar uma andlise mais ampla
para classificar a severidade da doenca, o que impacta diretamente na avaliacdo e plausibilidade

do resultado obtido, visto que AD por si s6 € uma técnica sujeita a diversos problemas.

3.2 Trabalhos com foco em controle de propagacao

(SEAR et al., 2020) quantificam e filtram a informacao a favor e contra a vacina online
relacionada a COVID-19 por meio de andlises que utilizam técnicas de AM. O objetivo € prover
estratégias de intervencdo que ajudem no controle da pandemia. Os filtros tomam como base o
que consideram como informagdes falsas relacionadas a vacina, clusterizando as informagdes
em dois grupos diferentes (contra e a favor da vacina) sendo essa informacgao provida pela base
de dados da plataforma do Facebook. Através disso, é possivel observar qual grupo tem um
desenvolvimento de informag¢des maior em relacio ao outro, o que por sua vez revela de fato a
necessidade adotar novas estratégias de intervengdes governamentais, visto que o desenvolvi-
mento de informacdes do grupo anti-vacina demonstrou um crescimento maior em comparacao

ao grupo a favor da vacina.

Considerando que o objetivo € filtrar informagdes online, outras plataformas de dados
poderiam ser utilizadas para aumentar a quantidade de dados filtrados e consequentemente ob-
ter uma andlise mais abrangente, visto que quanto maior a quantidade de dados de diferentes
plataformas, mais impacto temos nos resultados de crescimento de ambas as comunidades a

favor e contra a vacina.

(RUSTAM et al., 2020) demonstra a aplicagdo de modelos de AM para realizar pre-
visdes da propagacdo do COVID-19. Para isso sdo levados em conta casos positivos de pes-
soas infectadas, nimero de mortes e nimero de recuperacdes dessas pessoas em diversas re-
gides. Para efetuar essas previsoes, as técnicas utilizadas para cada um desses modelos foram:
RL, Regressao LASSO (RLASSO), Méquina de Vetor Suporte (MVS) e Smoothing Exponen-
tial (SE). Os melhores desempenhos de previsdo foram obtidos da técnica de RLASSO e SE,
enquanto que os piores foram obtidos com RL e MVS. A razao disso foi devido a grande dispa-
ridade entre os valores presentes na base de dados, o que ocasionou a subutilizacdo dessas duas

técnicas.

(GUPTA et al., 2021) por sua vez utiliza cinco modelos de AM para efetuar uma andlise
com o objetivo de detectar e monitorar novos focos de propagacgdo do virus, fornecer informa-
¢oes epidemioldgicas para conduzir avaliagdes de risco em nivel nacional e estadual, bem como

prover informacdes para orientar medidas de preparagao e resposta. Para isso seja obtido, € efe-
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tuada uma andlise baseada no niimero de casos ocorridos em diferentes estados da India através
de 5 modelos de AM diferentes. O modelo que obteve melhores resultados foi o que utilizou
FA, enquanto que os outros nao chegaram a ultrapassar os resultados obtidos neste em nenhuma
das métricas de avaliacdo. Isso evidencia que hd espago para uso de técnicas de otimizagdo e
balanceamento (ndo realizadas no trabalho) a fim de melhorar os resultados obtidos tanto no

modelo principal quanto nos demais modelos.’

(MARS; CHEN; NAMBIAR, 2020) utilizam MVS em conjunto com uma fung¢ao poli-
nomial, cujo objetivo € identificar correlacdes entre atributos a fim de melhorar o desempenho
de MVS, para assim realizar predicio do nimero de casos de COVID-19 na India. Uma grande
acurécia de predicdo € obtida, no entanto a andlise se restringe a casos de COVID-19 apenas na
India (que durante o periodo possufa o menor nimero de casos confirmados), ndo abordando
um cendrio com nimero de casos normal, o que por sua vez pode mudar significativamente o

desempenho da anélise feita.

A Tabela 1 mostra os trabalhos citados anteriormente que utilizam aprendizado de ma-
quina dentro do contexto da pandemia, destacando de que forma os trabalhos utilizam essa

tecnologia, bem como uma lacuna a ser preenchida neles.

Melhora
Uso de uma base de
dados mais extensa

Lacuna
Base de Dados

Classificadores
SqueezeNet, Mobile-
Netv2,ResNetl8,
Incepti-
onV3,ResNet101,
CheX-
Net,DenseNet,VGG19
Harri’s Hawk FKNN

Autor(es)
Chowdhurry 2020

Ye et al. 2021 Considera-se fatores e
sintomas que s6 foram
descobertos apds
determinado periodo
da pandemia
Abordagem de
diversos casos de
diferentes paises

Aproveitamento do

Limitacdo de Fatores

Sear et al. 2020 Alocacio de Dirichlet

Latente

Abordagem de
Plataformas

Rustam et al. 2020 Regressdo Linear, Subutilizacdo de

Miéquina de Vetor Técnicas desempenho das
Suporte, Suavizagdo técnicas utilizadas
Exponencial

Gupta et al. 2021 Floresta Aleatdria, Otimizacdo Aplicacdo de técnica

Miéquina de Vetor
Suporte, Arvore de
Decisao, Regressao
Logistica Multinomial,
Rede Neural

de otimizagdo nos
modelos

Rochmawati et al.
2021

Arvore de Decisao,

Diversidade de
Algoritmos

Inclusio de mais
algoritmos

Tabela 1 — Trabalhos Correlatos e Lacunas
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Tendo em vista o que foi apresentado nesta secao, este trabalho tentard realizar a classi-
ficacdo de severidade de COVID-19, atentando para preencher as lacunas em aberto na Tabela 1
com as melhoras apontadas na mesma. Portanto é esperado que um desempenho aceitdvel seja

mantido em todos os modelos propostos.
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4 PROPOSTA DA DISSERTACAO

Esta se¢do mostra cada etapa do processo de classificacio de severidade de COVID-19
utilizado neste trabalho. Desde as ferramentas utilizadas para desenvolvimento do cddigo até
a sua implementacdo, sendo estas: Anaconda 1.9.12 em conjunto com Python na versdo 3.8.3,
visto que € uma linguagem de programac¢do extremamente poderosa e utilizada em diversos
trabalhos dentro do contexto de Ciéncia de Dados e Inteligéncia Artificial. O ambiente de de-
senvolvimento com linguagem Python utilizado foi o Jupyter Notebook devido as facilidades
que este apresenta para programacdo e gerenciamento de codigos desenvolvidos nesta lingua-

gem.

4.1 Etapas de Classificacao

Cada etapa do processo de classificacdo de severidade de COVID-19 é mostrada con-
forme a Figura 4, comecando pela base de dados disponibilizada no Kaggle por Hungund, 2020.
A qual baseia-se em diretrizes da Organizacdo Mundial da Satide (OMS) e por sua vez contém
diversos sintomas relacionados a doenga. Passando em seguida para o pré-processamento desses
dados, aplicando-se em seguida os classificadores para que entdo haja a otimizacao de parame-
tros e a partir disso os modelos para cada um sejam definidos. Apds essa etapa € necessario

avaliar o desempenho final de cada modelo através das métricas que serdo citadas a seguir.

Figura 4 — Processo de Classificacdo de Severidade.

Pré-Processamento Otimizagao

Base de Dados Classificagao Avaliagao

AV
DD“D“
P

Balanceamento

Base Contendo dos Dados

Sintomas de =
Usando SMOTE Regressio Logistica
coviD-19 Arvore de Decisio Acuracia
Floresta Aleatéria Precisao
Regressao Logistica Sensitividade
Divisao das F1-Score

Porcentagens de
Treino e Teste

Fonte: Autor

O https://www.kaggle.com/iamhungundji

/covid19-symptoms-checker
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A base de dados contendo indicadores para classificacdao de severidade de COVID-19
de acordo com a Figura 4 possui cerca de trezentos e dezesseis mil casos, sendo cada caso com-
posto de 13 atributos, os quais sdo febre, cansaco, tosse seca, dificuldade para respirar, dor de
garganta, auséncia de sintomas, congestdo nasal, diarreia, nenhuma experiéncia prévia, idade,
género, contato com infectados e pais. Cada atributo possui o valor de 1 ou O (1 para positivo e
0 para negativo), portanto, dado um conjunto de determinados sintomas e indicadores positivos
e negativos dessa base, o paciente € classificado em uma das quatro categorias (HUNGUND,
2020).

Esse conjunto de sintomas e indicadores foram levados em consideracdo para classificar
se 0 paciente possui a doenga e caso possua, enquadrar em qual gravidade desta o paciente
pertence. Portanto para realizar essa classificagdo € necessdrio levar em conta a maior parte
destes sintomas e indicadores em um paciente a fim designa-lo para uma categoria de gravidade

da doenca.

4.2 Pré-processamento de Dados de COVID-19

O pré-processamento dos dados foi feito em diversos passos, a fase inicial de limpeza
de dados foi feita removendo atributos com pouca relevancia, como por exemplo o pais do
paciente (que ndo impacta na severidade). Esta etapa € uma parte essencial para construir um
modelo efetivo uma vez que ter uma estrutura de atributos relevantes afeta diretamente o desem-
penho dos modelos aplicados, portanto serdo levados em conta fatores e sintomas que tenham
alguma relacdo com a doenca, por exemplo febre, dificuldade para respirar, idade, além de ou-

tros indicadores como tosse seca e dificuldade para respirar.

4.3 Selecao de Atributos

A primeira parte desse processo de limpeza, a selecao de atributos, consistiu em selecio-
nar um conjunto especifico de atributos relevantes para a classificacao da severidade da doenca
de um paciente. Para isso se faz necessario primeiramente identificar o impacto de cada um

destes indicadores e sintomas para cada técnica proposta.

Tendo em vista que atributos com maior importancia impactam positivamente no de-
sempenho do modelo de acordo com (RANGKUTI et al., 2018), utiliza-se nesta etapa um mé-
todo para a extracdo de importancia de atributos para modelos baseados em AD. A razio disso
se deve ao fato de que a técnica atribui a importancia de atributos relevantes ao modelo através
de um calculo de média e desvio padrao do acimulo de impurezas dentro de cada ramo da
AD, quantificando a relevancia de cada atributo com base no grau de severidade, adequando-se
perfeitamente a um modelo de AD e impactando positivamente no seu desempenho. Com isso
temos a Tabela 2 que mostra os indicadores e sintomas mais relevantes para a classificacdo das

quatro severidades baseadas no modelo de AD de acordo com a técnica de extracdo aplicada.
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Modelo Severidade Sintomas e Indicadores

Arvore de Decisdo Nenhuma Cansaco, tosse seca, dores, auséncia
de sintomas, diarreia, género,
garganta inflamada, contato com
infectados.

Arvore de Decisido Baixa Febre, nenhum sintoma, diarreia,
dor de garganta, contato com
infectados, género.

Arvore de Decisio Moderada Dor de garganta, contato com
infectados, congestao nasal, dores,
género, diarreia.

Arvore de Decisdo Severa Febre, dificuldade em respirar,
congestdo nasal, nariz escorrendo,
dores, nenhum sintoma, diarreia,
contato com infectados, género.

Tabela 2 — Importancia de Atributos no Modelo de AD

Entre os atributos exibidos na Tabela 2, os 3 atributos que mostram maior importancia
para classificar um paciente em alguma das respectivas quatro severidades de acordo com a

técnica de extracdo de importancia aplicada sdo:

1. Nenhuma

* Género
* Garganta inflamada

¢ Contato com infectados.
2. Baixa

* Garganta inflamada
¢ Contato com infectados

¢ Género.
3. Moderada

¢ Dores
¢ Género

¢ Diarreia.
4. Severa

* Dificuldade em respirar
¢ Contato com infectados

¢ Género.
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Semelhantemente a modelos que utilizam AD, FA utiliza a mesma técnica aplicada
para extrair a importancia de cada atributo, tendo como diferencial que isso € aplicado em cada
arvore de decisdo dentro do conjunto da FA. Embora trate-se da mesma técnica, esta apresenta

resultados diferentes uma vez que ha mais ADs para extracdo de importancia.

Modelo Severidade Sintomas e Indicadores

Floresta Aleatdria Nenhuma Nenhum sintoma, febre, cansago,
congestdo nasal, dificuldade em
respirar, tosse seca, dores, nariz
escorrendo, diarreia, nenhuma
experiéncia prévia, género, contato
com infectados, dor de garganta.
Floresta Aleatdria Baixa Nenhum sintoma, cansago, febre,
dificuldade em respirar, tosse seca,
congestao nasal, nariz escorrendo,
diarreia, dores, contato com
infectados, dor de garganta,
nenhuma experiéncia prévia,
género.

Floresta Aleatoria Moderada Nenhum sintoma, febre, cansaco,
dificuldade em respirar, nariz
escorrendo, tosse seca, congestdo
nasal, género, dores, contato com
infectados, nenhuma experiéncia
prévia, diarreia, dor de garganta.
Floresta Aleatdria Severa Nenhum sintoma, cansago, febre,
dificuldade em respirar, tosse seca,
dores, congestdo nasal, nenhuma
experiéncia prévia, diarreia, nariz
escorrendo, contato com infectados,
género.

Tabela 3 — Importancia de Atributos no Modelo de FA

Os 3 indicadores de maior importancia para classificar as severidades em FA sdo:

1. Nenhuma

¢ Género
¢ Contato com infectados

* Dor de garganta
2. Baixa

* Dor de garganta
* Nenhuma experiéncia prévia

¢ Género.
3. Moderada

* Nenhuma experiéncia prévia
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¢ Diarreia

* Dor de garganta
4. Severa

¢ Diarreia

¢ Género

* Dificuldade em respirar

Para o modelo baseado em RL, fez-se necessdrio utilizar outra técnica para extracao de

importancia de atributos, uma vez que a técnica utilizada para modelos com AD e FA ndo pode

ser utilizada para RL devido ao fato de funcionarem de forma diferente para classificacdo. Por-

tanto utiliza-se uma técnica denominada Eliminacdo Recursiva de Atributos, que caracteriza-se

por pegar conjuntos de atributos menores e treinar o estimador para cada um deles. Este pro-

cedimento € repetido até que sejam encontradas os valores de importancia de cada atributo. Os

quais sdo mostrados na tabela a seguir.

Modelo

Severidade

Sintomas e Indicadores

Regressao Logistica

Nenhuma

Nenhum sintoma, congestio
nasal, diarreia, ,nariz
escorrendo, nenhuma
experiéncia prévia.

Regressao Logistica

Baixa

Dor de garganta, congestdo
nasal, diarreia, nenhum
sintoma, nenhuma experiéncia
prévia.

Regressao Logistica

Moderada

Congestao nasal, dor de
garganta, cansago tosse seca,
dificuldade em respirar..

Regressao Logistica

Severa

Dificuldade em respirar,
nenhum sintoma, cansaco, tosse
seca, dor de garganta.

Tabela 4 — Importancia de Atributos no Modelo de RL

Os 3 indicadores de maior importancia para classificar as severidades em RL sdo:

1. Nenhuma

* Congestdao Nasal
¢ Nenhum sintoma

¢ Nariz escorrendo
2. Baixa

* Dor de garganta
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¢ Nenhum Sintoma

* Nenhuma experiéncia prévia
3. Moderada

* Dificuldade em respirar
* Cansaco

* Congestdo nasal
4. Severa

* Cansaco
¢ Tosse seca

* Dificuldade em respirar

ApOs a extracdo de atributos de maior importancia para essa classificacio, a idade, jun-
tamente com os paises dos pacientes foram removidos, pois ndo demonstravam impacto em
nenhum modelo proposto de acordo com as técnicas de extragdo de importancia utilizadas. Em
seguida se faz necessario balancear os dados, visto que a base de dados de sintomas de COVID-
19 utilizada possui um grande montante de dados, entretanto a frequéncia em que certos dados
aparecem em relacdo a outros é desproporcional, atingindo propor¢des de dez para um em de-

terminados sintomas ou indicadores (Como febre e dificuldade para respirar).

Dessa forma, apds a selecdo de atributos, foi necessario realizar o balanceamento en-
tre esses atributos, a fim de que as técnicas posteriormente aplicadas ndo tenham sua perfor-
mance prejudicada. Para tal, utiliza-se uma técnica chamada SMOTE ( Synthetic Minority Over-
sampling Technique), que € um algoritmo capaz de reduzir a influéncia de classes desbalancea-
das através da geracdo de instancias minoritdrias artificiais usando K-nearest Neighbor (KNN)
e varidveis randomicas (LEE et al., 2018). A razdo da utiliza¢do desta técnica se deve ao fato de
haver familiaridade na sua aplicagao em trabalhos anteriores e de nao haver grande dimensiona-
lidade de dados para realizar o balanceamento, o que torna possivel efetuar esse balanceamento

de forma adequada.

Em seguida é necessdrio definir uma porcentagem dos dados que serd utilizada para
treino e teste dos classificadores do modelo. Para obter-se o melhor desempenho, a divisdo dos
dados foi testada empiricamente, chegando-se nas porcentagens de 25% teste e 75% treino, onde
o desempenho de tal porcentagem se mostrou melhor em comparacdo a de outras porcentagens
de divisdo para os classificadores dos modelos. A randomizacao de estado foi definida para 42
a fim prover aleatoriedade na divisdo de dados e maior desempenho em comparagdo a outras
randomizacdes. A estratificacdo desses dados foi definida para garantir as porcentagens exatas

de treino e teste definidas previamente a fim de evitar variagdes nos resultados.
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4.4 Algoritmos de Aprendizado de Maquina Aplicados

O primeiro algoritmo de AD utilizado neste trabalho para classificagdo baseia-se no
CART. Conforme explicado anteriormente, este algoritmo constréi a AD, divide as informagdes
em duas partes e com o maximo de homogeneidade permitida. Tal fato permite que uma boa
acurdcia com um baixo custo computacional seja obtida, portanto considera-se este algoritmo
adequado ao contexto (LEE; ZHOU, 2017).

Os parametros definidos para serem utilizados na AD que tem como alicerce a base
de dados contendo sintomas de COVID-19. Estes parametros foram testados a priori empiri-
camente a fim de evitar o sobreajuste, algo que comumente ocorre em algoritmos de AD. Por
sua vez o algoritmo de FA aplicado a um problema de classificacdo envolvendo sintomas de
COVID-19, funciona estabelecendo multiplas ADs sobre essa base de dados, diferentemente de
AD, este possui a vantagem da robustez para uma ampla andlise desses dados e consequente-
mente uma melhor classificacdo da doenga. Adicionalmente ele evita problemas de sobreajuste,
embora em comparagio ao algoritmo anterior este seja bem mais custoso em termos de tempo

€ recursos computacionais.

RL, diferentemente de RLI, funciona gerando uma func@o para obter saidas discretas.
Com as relacOes lineares que se tem entre os dados e se tratando de saidas discretas para a clas-
sificacdo de severidade de COVID-19, a técnica é considerada adequada e ajustada conforme a

base de dados utilizada a fim de ser propriamente utilizada.

4.5 Otimizacao de Hiperparametros

Hiperparametros nada mais sdo do que parametros de ajuste para modelos de aprendi-
zado de maquina, portanto a otimizacao refere-se ao processo de escolha de pardmetros ideais
para um modelo de aprendizado de maquina. Tal otimizac@o € uma parte essencial para obter-se
o desempenho ideal do modelo, considerando que os hiperparametros ndo podem ser aprendi-
dos diretamente a partir dos dados de treinamento, dessa forma € necessario utilizar uma técnica
para achar tais hiperparametros (HERTEL et al., 2020).

Desta forma, a Otimizagdo de Hiperparametros (OH) foi efetuada utilizando uma téc-
nica denominada Grid Search (GS), que consiste em realizar uma busca exaustiva de deter-
minado valor de um parametro para um estimador. O que revela uma ou mais combinagdes
de hiperparametros otimizadas que obedecem a compensagdo de variancia do bias. Como re-
sultado disso, temos os parametros otimizados exibidos na Tabela 5 que mostra precisamente

quais parametros resultaram em um melhor desempenho para os modelos estabelecidos.
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4.6 Métricas para Avaliacao do Desempenho

Assim como no trabalho de (CHOWDHURY et al., 2020), este utiliza métricas como
Acurécia, F1-Score, Sensitividade e Precisdo para avaliar o desempenho dos modelos propostos.
As métricas levam em consideracdo quatro fatores para a classificacdo de instancias, sendo re-
presentadas por: Verdadeiro Positivo (VP) para instancias que foram classificadas corretamente
como positivas, Verdadeiro Negativo (VN) para instancias que foram classificadas corretamente
de modo negativo, Falso Positivo (FP) para instancias que foram erroneamente classificadas
como positivas e Falso Negativo (FN) para instancias que foram classificadas erroneamente

como negativas.

4.6.1 Acuracia

Revela a porcentagem de amostras positivas e negativas que foram classificadas corre-
tamente sobre a soma da amostragem total. Essa porcentagem pode ser calculada segundo a

férmula:

A . VP+VN (0
curacia =
VP+VN+FP+FN

4.6.2 Precisao

Indica a porcentagem de amostragem positiva sobre o total da soma de amostragens

verdadeiras positivas e negativas, que pode ser representada conforme a férmula:

VP
Preci e — 2
rectsao VPI VN )

4.6.3 Sensitividade

Indica a porcentagem de amostras positivas sobre a soma das amostras positivas verda-

deiras e falsas negativas, conforme € possivel visualizar na férmula:

VP
itividade = ———— 3
Sensitividade VPIVN 3)

4.6.4 Fl1-Score

Mostra uma média equilibrada entre precisdo e sensitividade,na qual temos o equiva-
lente ao dobro da precisdo multiplicada pela sensitividade sobre a soma da precisdo e sensitivi-

dade, e pode ser representada conforme a férmula:

2 x (Precisao x Acuracia)

F1 — Score = 4)

Precisao + Sensitividade
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4.7 Validacao

Além das métricas, se faz necessdria também uma técnica de validacdo para estimar
resultados de forma mais minuciosa, evitando também o que denomina-se de Sobreajuste, que
€ um problema de generalizacao no qual o algoritmo se ajusta muito bem a uma base de dados,
0 que consequentemente reduz sua capacidade de generalizacdo para ser aplicado em outro
cendrio. Uma técnica de validacdo utilizada em diversos trabalhos e que preenche tais lacunas é
a chamada Validagdo Cruzada (VC), que faz a divisdo dos dados em duas partes disjuntas (treino
e valida¢do), tornando possivel obter resultados consistentes (MU; CHEN; LJUNG, 2019)

4.8 Definicao de Parametros para Cada Modelo

Ap6s a aplicacdo de todas as etapas descritas nesta se¢do, a tabela demonstra o o que foi
definido como parametro relativo a cada modelo levando em consideracdo a otimizagdo feita

em cada um, a fim de posteriormente mostrar os resultados obtidos em cada um dos modelos.

Algoritmos

Pré-
processamento

Otimizacio de
Hiperparame-
tros

Técnica de
Conjunto

Métricas

Arvore de
Decisdao (CART)

SMOTE

GridSearchCV:
Estado
Randémico=42,
Interacdes
Maximas=200,
Profundidade
Maxima=10,
Critério=Gini

Validacio
Cruzada =10

Acuricia,
Precisdo,
Sensitividade e
F1-Score

Floresta Aleatéria

SMOTE

GridSearchCV:
Estado
Randémico=42,
Interacdes
Maximas=200,
Profundidade
Maxima=20,
Critério=Gini,
Numero de

Estimadores=100

Validacio
Cruzada=10

Acuricia,
Precisdo,
Sensitividade e
F1-Score

Regressao
Logistica

SMOTE

GridSearchCV:
Estado
Randémico=42,
Interacgdes
Miaximas=200,
Penalidade=l11,
Balanceamento
de Classes:
Balanceado

Validagao
Cruzada=10

Acurécia,
Precisao,
Sensitividade e
F1-Score

Tabela 5 — Parametros dos Modelos
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5 RESULTADOS

Esta sec¢do apresenta os resultados a respeito do trabalho proposto neste documento
conforme os parametros definidos na Tabela 5. As avaliagdes sdo feitas com base nas métricas
também descritas na mesma tabela e avaliadas conforme cada gréfico que € apresentado na

secdo 4.

5.1 Resultados dos Modelos

Seguindo os pardmetros propostos na Tabela 5, a menor média de acuricia, precisao,
sensitividade e F1-Score foram obtidos no modelo que utiliza RL, atingindo uma média de
52,29 %. AD alcancou resultados melhores em relacdo a técnica anterior, obtendo uma média
de 67,53%. Seu destaque se deu sobretudo no tempo de execugdo, alcangcando um tempo medi-
ano em relacdo as outras. FA foi a técnica que demandou o maior tempo de execugdo e custo
computacional, entretanto obteve uma média de 82,5%, mostrando resultados melhores e mais

consistentes em relacao as outras duas técnicas.

Figura 5 — Curva de Aprendizado AD
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A Figura 5 demonstra a curva de aprendizado do modelo que utiliza AD, revelando um
desempenho de cerca de 67,46%, tendo um tempo de execu¢do médio de cerca de 1 minuto
baseado em cerca de 50 execucdes. Entretanto esse modelo demonstrou-se propenso a proble-
mas de sobreajuste, portanto foi necessdrio realizar ajustes nos parametros de profundidade da

arvore, impureza e quantidade de ramificagdes por no.
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Figura 6 — Curva de Aprendizado FA
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A Figura 6 demonstra a curva de aprendizado do modelo que utiliza FA, revelando o
melhor placar de aprendizado com média de 82,5%, embora seja 0 modelo computacionalmente
mais custoso (Levando em média cerca de 5 minutos para execucdo em cerca de 50 execugdes),
ele ndo ¢ impactado por problemas de sobreajuste igual ao modelo de AD, portanto os ajustes

para uma melhor performance foram feitos levando em consideracao apenas a otimizagao.

Figura 7 — Curva de Aprendizado RL
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A Figura 7 demonstra a curva de aprendizado do modelo que utiliza RL, revelando a

pior placar de aprendizado, com média de 52,29%. Embora ele se mostre menos propenso a pro-
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blemas de sobreajuste e tenha um tempo de execucdo médio de cerca de 1 minuto (baseado em
50 execugdes), além de demonstrar uma menor variagdo do placar dessa média de aprendizado,

comportamento esse que se mostrou evidente nos outros 2 modelos.

Figura 8 — Curva ROC AD.
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A Figura 8 exibe a curva ROC do modelo de AD, que trata-se da média de percentual
de instancias que foram classificadas como verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros
negativos e falsos negativos para esse modelo. Sendo possivel visualizar uma média de 75%

para classificacao correta de VP e VN para instancias em contrapartida a 25% de classificacoes

incorretas de instancias como FP e FN.
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Figura 9 — Curva ROC FA.
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A Figura 9 exibe a curva ROC do modelo de FA, que trata-se da média de percentual

de instancias que foram classificadas como verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros

negativos e falsos negativos para esse modelo. Sendo possivel visualizar uma média de 85%

para classificacdo correta de VP e VN para instancias em contrapartida a 15% de classificagdes

incorretas de instancias como FP e FN.

Figura 10 — Curva ROC RL.
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A Figura 10 exibe a curva ROC do modelo de RL, que trata-se da média de percentual

de instancias que foram classificadas como verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros
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negativos e falsos negativos para esse modelo. Sendo possivel visualizar uma média de 53%

para classificacdo correta de VP e VN para instancias em contrapartida a 47% de classificagdes

incorretas de instancias como FP e FN.

Figura 11 — Curva PR RL.
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A Figura 11 mostra o desempenho do modelo em termos de resultado da razao entre VP

sobre VP e VN, o qual mostra uma média de 53,6% para pacientes que nao se enquadram em

nenhuma das severidades e 51,8% para pacientes que se enquadram em alguma das severidades.

Figura 12 — Curva PR AD.
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A Figura 12 mostra o desempenho do modelo através do resultado da razdo entre VP
sobre VP e VN, a qual mostra uma média de 69,1% para pacientes que ndo se enquadram em

nenhuma das severidades e 78,9% para pacientes que se enquadram em alguma das severidades.
Figura 13 — Curva PR FA.
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A Figura 13 mostra o desempenho do modelo através do resultado da razao entre VP
sobre VP e VN, a qual mostra uma média de 78,9% para pacientes que nio se enquadram em

nenhuma das severidades e 89,4% para pacientes que se enquadram em alguma das severidades.

5.2 Discussao dos Resultados

Tendo em vista os resultados discorridos nesta secdo, foi possivel observar que o mo-
delo de FA se saiu melhor, isso se deve a robustez do algoritmo, que por sua vez estabelece
diversas ramificagdes de arvores em niveis variados, o que resulta em uma andlise mais am-
pla e mais precisa para predicdo dos dados. Diferentemente de AD que estabelece somente
uma unica arvore até determinado nivel, consequentemente realizando uma andlise mais rasa,
embora consideravelmente mais rdpida que FA. RL por outra vertente através da predicao de
instancias de valor positivo ou negativo ndo se saiu tdo bem em comparagdo as outras técnicas
devido a quantidade de sintomas e indicadores presentes na base, o que a levou a ter o pior
desempenho quando comparada a AD e FA, embora tenha o melhor tempo de execucao devido

a sua rapidez para realizar a classificacdo através da fun¢do sigmoidal.

Em comparagio a trabalhos como o de (ROCHMAWATI et al., 2021), que utiliza algo-
ritmos de AD como J48 e Hoeffding para classificacio de COVID-19, com uma média de 80%
para classificacdo para um nimero consideravelmente menor de casos, este obtém uma melhora

da média em cerca de 2%, com o modelo de FA, atingindo 86,39% em precisao, 87,30% em
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recall e 81,46% em acurécia para classificacdo de pacientes em diferentes severidades para um
nimero maior de casos. Além disso também utiliza-se uma quantidade maior de técnicas, in-
cluindo AD e RL para realizar a classificacdo de severidade o que resulta em uma andlise mais
diversificada sobre qual algoritmo se encaixa melhor em termos de desempenho para efetuar a

classificacdo de severidade.

Foi possivel observar também que o algoritmo de AD utilizado neste trabalho (CART)
ndo chegou a obter o mesmo desempenho de algoritmos como J48 e Hoeftding, o que pode
indicar que a sua utilizacdo para classificacao de diferentes saidas e com quantidade elevada de
dados nao € recomenddvel. J4 com RL, a técnica mostrou um desempenho baixo se comparado
ao trabalho de (ROCHMAWATI et al., 2021) e em relagdo as outras duas técnicas aplicadas
neste trabalho, o que evidéncia que ha bastante espaco para aplicagdo de outros tipos de técnicas

de pre-processamento e balanceamento de dados a fim de maximizar seu desempenho.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Esta se¢do apresenta as consideragdes a respeito do trabalho proposto neste documento,
descrevendo uma visao a respeito de cada aspecto que foi abordado ao longo deste documento,
bem como uma visao geral a respeito das contribui¢des advindas do trabalho em questdao, mos-
trando que nao foram apenas propostos modelos de aprendizado de mdquina para classificacdo
mas sua insercao dentro de um contexto e a avaliacdo de seu impacto no auxilio de diagndstico
baseado em métricas fundamentadas. Além disso também serdo abordados aspectos a melhorar

no trabalho, bem como uma prospec¢ao de trabalhos futuros para o mesmo.

6.1 Conclusao

A busca por alternativas de controle e auxilio de COVID-19 durante a pandemia mostrou-
se um obstdculo a ser superado. Dessa forma, este trabalho propds um modo alternativo de au-
xilio ao diagnéstico, tendo como o diferencial a classificacdo de severidade do paciente a fim
de que o mesmo tenha o tratamento mais propenso dada determinada severidade da doenca,

mostrando uma forma alternativa de auxilio ao diagndstico.

No processo de pesquisa e desenvolvimento necessario, da concepg¢ao até a implantacao
e testes dessa da proposta, foram realizadas andlises em diversos trabalhos que tem como foco
o controle da doenga e trabalhos que tem como foco o diagndstico da doenga, Essas andlises
contribuiram para o desenvolvimento do da proposta contemplando em maior parte o diagnds-
tico da doenca em si e em menor parte o controle da doenca. Dessa forma esperava-se ainda
contribuir com dados relevantes ao diagndstico de um paciente que possui ou tem suspeita de
COVID-19, através das analises de desempenho dos diferentes modelos que foram propostos a

serem testados para suportar a classificacdo dessa doencga.

Considerando esses fatores, e os resultados dos modelos em questdo, considera-se que
em pelo menos um dos modelos, o de FA, foi obtido um desempenho melhor em compara-
¢do a trabalhos como o de (ROCHMAWATI et al., 2021) para a classificacdo da severidade de
um paciente, além disso 0 mesmo modelo também obteve um melhor desempenho em todas
as métricas em relacdo aos demais. Portanto entende-se que o trabalho € relevante para a co-
munidade cientifica sob dois aspectos, primeiro de auxiliar no diagndstico da doenga com um
maior desempenho, e segundo de permitir um certo controle da mesma revelando o grau de sua
severidade, uma vez que ao ter conhecimento da gravidade da doenca, também € possivel fazer

o tratamento de forma mais adequada.
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6.2 Contribuicoes

A principal contribuicdo desse trabalho € auxilio no diagnéstico de COVID-19 levando
em consideracdo fatores sintomaticos do paciente e a partir disso encaixa-lo em uma das quatro
categorias de severidade. No mais, sdao mostrados a aplica¢do de diversos modelos para o pro-
blema em questao, revelando também qual obteve o melhor desempenho. Além disso também

obteve-se outras contribui¢des neste trabalho, que foram:

* Levantamento cientifico acerca dos principais conceitos e tecnologias relacionadas Inte-
ligéncia Artificial, com uma extensa revisao bibliografica a respeito dos trabalhos relaci-

onados ao tema;

* Estudo geral da doencga e seus sintomas de impacto em um paciente com base em um

conjunto de sintomas;

* Implementagcdo de modelos que utilizando técnicas de AM para de fato enquadrar o pa-
ciente em uma categoria de severidade da doenca de acordo com o que foi ajustado em

cada técnica;

* Por meio dos resultados foi possivel demonstrar o desempenho obtido em cada modelo,
bem como a viabilidade de uma possivel implementacdo a fim de auxiliar o diagndstico

de pacientes;

Além das contribui¢des citadas anteriormente, o trabalho foi publicado, visto em:

 LIMA, M. A. L;; VALENTE, M. V. C.; CARDOSO, D. L. COVID-19 Severity Analysis
And Classification Using Machine Learning. 5th International Conference on COVID-19
Studies, 2021, Ankara. International Conference on COVID-19 Studies.

6.3 Dificuldades

Durante o desenvolvimento deste trabalho encontraram-se alguns problemas em contra-
partida sobretudo as etapas de proposta, implementacio e avaliacdo dos modelos em questao,

que se encontram listados a seguir:
* Com base em trabalhos apresentados no periodo da pandemia, elaborar uma proposta que
possua um diferencial de tudo que se encontrava apresentado durante a época;

* Encontrar uma base de dados que atendesse ao topico anterior para que o trabalho pudesse

ser desenvolvido com esse diferencial

* Avaliacdo de quais técnicas implementar para efetuar a classificagdo de severidade dos

pacientes com base nos sintomas
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6.4 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros considera-se utilizar mais modelos a fim de comparar a viabi-
lidade de outras técnicas e seus desempenhos para obter mais resultados. Empregar bases de
dados contendo sintomas diferentes, porém relacionados a COVID-19 a fim de realizar uma
andlise mais ampla do comportamento dos modelos utilizados. Também considera-se desenvol-
ver uma interface para facilitar o uso dos modelos, permitindo que o usudrio insira a base de

dados contendo sintomas a ser utilizada para realizar os testes com os diferentes modelos.

Além disso pondera-se sobre o desenvolvimento do trabalho com uma vertente cujo
foco é o controle de propagacdo ao invés de diagndstico, aproveitando-se do fato de haver
também o dado relacionado ao pais do paciente. Também considera-se explorar a predicao de
sequelas para pacientes que ja tiveram COVID-19, visto que até a atualidade, ainda existem

muitos pontos em aberto e por investigar a respeito dessa questao.
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