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Abstract. Experience with COVID-19 has indicated that, in high demand situa-
tions or at underserved regions, there may be a lack of RT-PCR tests, considered
standard for COVID-19 diagnosis. In this context, this work researches algo-
rithms, based on Machine Learning (ML), for diagnosing COVID-19 only from
signs and symptoms. In addition to diagnosis, this work also included studies
considering outbreak waves and testing (RT-PCR and Rapid Antigen Test). The
results indicate that the selected model, based on MLP Neural Networks, has a
much more accurate result (70% in Ist the wave) than the one indicated by the
Ministry of Health for the Rapid Test (around 25%), and indicates the changes
in signs and symptoms during the evolution of the pandemic.

Resumo. A experiéncia vivida com a COVID-19 indicou que, em situagoes de
grande demanda ou em regides remotas e/ou carentes, pode haver falta de tes-
tes RT-PCR, considerado padrdo para diagnostico de COVID-19. Nesse con-
texto, este trabalho investiga algoritmos baseados em Machine Learning (ML)
para diagnéstico de COVID-19, a partir de sinais e sintomas. Para além do
diagnostico, este trabalho também incluiu estudos sobre alteracdes nos sinais
e sintomas, considerando as ondas de surtos e a qualidade dos resultados ob-
tidos com RT-PCR e Teste Rdpido. Os resultados apontam que o modelo sele-
cionado, baseado em Redes Neurais MLP, possui resultado bem mais preciso
(70%, no caso de 1¢ onda) do que o indicado pelo Ministério da Saiide para
o Teste Rdpido (em torno de 25%), além de apontar as mudangas nos sinais e
sintomas ao longo da evolucdo da pandemia.

1. Introducao

A COVID-19, Doenga do Coronavirus de 2019 (do inglé€s, Corona Virus Disease of 2019),
que pode se manifestar em seres humanos em consequéncia a infeccao causada pelo virus
SARS-CoV-2, foi declarada como pandemia em mar¢o de 2020 pela a OMS (Organizacdo
Mundial de Saude).

A facilidade de transmissao [Zhu et al. 2021] [de Souza et al. 2021] e as variantes
causadas pelas mutacdes, faz a COVID-19 comportar-se em ondas de contiagio. Ainda,
para realizar o controle de infectados, a OMS definiu o0 RT-PCR como padrao de di-
agnostico para COVID-19. No entanto, em situacdo de escassez ou falta do teste, como
ocorreu no inicio da pandemia, estes ficam restritos, principalmente, aos profissionais de
saude, pacientes com sintomas ou que tiveram contato com pessoas infectadas.



Na falta de testes, muitos médicos se valem dos sinais e sintomas do paciente, que
sdo manifestacdes clinicas percebidas pelo paciente e por outras pessoas, fundamentais
na avaliacdo de doencas. Tal importincia torna a andlise e seu estudo essenciais para me-
lhorar a qualidade e celeridade do diagnodstico [Zhang et al. 2020] e, consequentemente,
do tratamento.

Por outro lado, o Aprendizado de Médquina (AM) (do inglés, Machine Learning -
ML), é uma das areas da Inteligéncia Artificial (IA), que vem sendo aplicada em diversos
setores, inclusive na sadde. Tendo seu uso se intensificado bastante nessa area, devido
ao armazenamento digital dos dados de pacientes, hoje sua importancia € reconhecida,
com perspectivas inovadoras em diversas areas da saide [Murdoch 2013], [Wiens 2018],
[Topol 2019] e [Souza et al. 2021].

Assim, Machine Learning possui muitas vantagens quando aplicada a &4rea
de sadde, manipulando volume alto de varidveis, de forma segura e reprodutivel,
em um periodo de tempo muito menor que um ser humano [Fang et al. 2020],
[Hoffmann et al. 2020], [Yan 2020] e [Souza et al. 2021]. No entanto, muitos dos algo-
ritmos utilizados na area de ML sdo considerados caixas-pretas, tornando-se uma dificul-
dade para a 4rea de saude aceitar os resultados alcancados. Nesse contexto, este trabalho
tem como objetivo utilizar as técnicas de aprendizado de miquina para analisar os dados
sobre COVID-19. Mais especificamente, deseja se inferir o diagndstico da COVID-19, a
partir dos sinais e sintomas, identificar a variacao dos sintomas entre as diferentes ondas
de contagio, e com o apoio da técnica de Explainable, ajudar na anélise e entendimento
dos resultados obtidos por algoritmos caixa preta. Assim, é esperado que os modelos de
aprendizado de mdquina possam ser utilizados, por exemplo, para auxiliar profissionais
da area da saude na decisdo da realizacao ou ndo do teste da COVID-19, reduzindo custos.

No contexto de diagnéstico de COVID-19, pode-se identificar um estudo reali-
zado no Estado do Rio de Janeiro, que teve como foco a identificacdo de subnotificacao
dos casos da COVID-19. Ele se baseou em formuldrio eletronico com preenchimentos
auto-declarados de sinais e sintomas e inicio de sintomas COVID-19. Para inferir se um
determinado respondente poderia estar ou ndao com COVID-19, foram desenvolvidos mo-
delos, baseado em Machine Learning, para diagndstico de COVID-19. O melhor modelo
indicou acurdcia pouco acima de 60%. A partir dos modelos construidos, foram identi-
ficados os respondentes que possivelmente estariam doentes e ndo foram testados, sendo
considerados casos subnotificados [Souza et al. 2021].

Outro estudo [Menni et al. 2020] utilizou dados do Reino Unido e dos Estados
Unidos da América. Os dados foram obtidos através de um aplicativo de celular em que
os pacientes reportam os sintomas, IMC (indice de massa corpdrea), sexo, doengas pré-
existente, dados demogréficos e o resultado do RT-PCR. O estudo baseou-se em dados
coletados de 24/Mar/20 a 21/Abr/20. O algoritmo Regressao Logistica classificou os da-
dos, sem realizar equalizacdo da base por resultado de RT-PCR, obtendo resultados com
recall ou sensibilidade média de 65% e especificidade média de 78% para os dados do
Reino Unido, e 83% e 66% para a especificidade e recall para os Estados Unidos. O
intuito era entender se a midia influenciou no aumento desses sintomas nos dados re-
portados pelos pacientes, chegando-se a conclusdo de que houve um aumento, a partir
do momento em que a midia divulgou que esses sintomas correspondiam aos pacientes
positivos para a COVID-19.



Nao foram identificados, até o0 momento, trabalhos envolvendo analise de sinais e
sintomas por ondas e tipos de testes utilizados para diagndstico de COVID-19. Também
nao foi identificado trabalho que tenha avaliado a influéncia dos sinais e sintomas infor-
mados no diagndstico. Outro aspecto importante na diferenciacdo dos demais estudos €
utilizar-se apenas de sinais e sintomas descritos pelos profissionais de saide e pacientes
como atributos.

O restante deste documento esta dividido em mais 4 secdes. A Secdo 2 faz um
resumo dos Fundamentos Tedricos. Em seguida, a Secdo 3 apresenta a metodologia utili-
zada neste trabalho para realizar a avaliacdo dos sinais e sintomas em diferentes periodos
e testes utilizados durante a pandemia de COVID-19. A Secdo 4 descreve o Estudo de
Caso e, por fim, a Secdo 5 conclui e apresenta perspectivas de trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teérica

Nesta secdo, sao apresentados sucintamente os algoritmos utilizados neste trabalho.

2.1. Random Forrest

O algoritmo Floresta Aleatoria (Random Forest - RF) € um algoritmo do tipo aprendizado
de comités, método que gera muitos classificadores e combina os seus resultados. O
algoritmo usa bootstrap aggregating ou bagging, selecionando registros aleatoriamente
com reposicdo para serem usados na constru¢do de cada arvore, reduzindo a variancia
sem prejudicar o bias [Breiman 2001]. Breiman [Breiman 1996] também observou que,
em um conjunto de drvores de decisao havia correlaciao profunda entre elas, e uma forma
de reduzir esse efeito € a selecao aleatdria de atributos que podem estar disponiveis para
a construcdo de cada arvore, diminuindo a correlacio entre as arvores de decisao.

2.2. Multi-Layer Perceptron

O algoritmo Multi-Layer Perceptron é um algoritmo inspirado em neurdnios bioldgicos.
Ele é baseado na construcdo de redes de neurdnios artificiais (interconectando os
neurOnios entre as camadas), para aprender a mapear relacdes de dados de entradas em
dados de saida em problemas supervisionados, por meio do ajuste dos pesos sindpticos,
baseados nos erros identificados durante o processo de aprendizado. A corre¢do, ou seja,
os ajustes sindpticos sdo realizados por retropropagacdo dos erros, que é obtido a cada
ciclo de apresentacdo (batch) de dados ao modelo. Este algoritmo é conhecido como um
aproximador universal [Rumelhart 1986].

2.3. Regressao Logistica

A regressao logistica € uma técnica estatistica simples, que se tornou largamente utilizada
em muitas areas. Ela tem por objetivo gerar, a partir de dados de entrada (sejam eles
numéricos ou nominais), um modelo linear que permita a predi¢ao de valores definidos
por uma varidvel categdrica, em geral bindria [Brant 1996].

2.4. Shapley Additive Explanations

Os autores do trabalho [Lundberg and Lee 2017] incluiram o Explicacdes Aditivas de
Shapley (do inglés Shapley Additive Explanations) como uma abordagem para explicar
o resultado de algoritmos de aprendizagem de maquinas, viabilizando a interpretacao de
modelos. A esséncia do valor de SHAP € medir a contribui¢do de cada variavel para o
resultado final .



3. Metodologia

Uma visao geral de todo o processo € apresentada na Figura 1. A metodologia pode ser
dividida em trés etapas distintas: aquisicdo de dados, pré-processamento e aplicacdo e
andlise dos resultados de classificacao obtidos por Machine Learning.

A etapa de aquisi¢ao dos sinais e sintomas e dos resultados de testes, Figura 1.(2),
¢ feita a partir de sistemas de saide (Figura 1.(1)). Por sua vez, a etapa de pré-
processamento, Figura 1.(3), € iniciada com a jun¢do dos dados correspondentes iden-
tificados nas bases de dados (sinais e sintomas + resultados de testes). E importante des-
tacar que os dados nao precisam ser identificados, ou seja, ndo € necessdrio que os dados
pessoais ou sensiveis estejam disponiveis. Em seguida, é realizada a normalizacao dos
dados de natureza quantitativa, Figura 1.(4), quando for o caso. Os atributos qualitativos,
ordenaveis ou nao, devem ser transformados em dados numéricos. No caso deste traba-
lho, os atributos sdo categdricos e dicotdomicos, sendo portanto transformados em zero (0)
ou um (1). Ainda na etapa de pré-processamento, os dados sdo separados por ondas de
contdgio, Figura 1.(5), isto é, os dados sdo divididos com base nas datas de inicio e fim
dos surtos, e tém suas bases balanceadas com respeito ao atributo de saida. O préximo
passo € a selecdo de atributos, Figura 1.(6), com a aplicac@o de técnicas do tipo filter,
selecionando varidveis mais relevantes para os algoritmos de Machine Learning (ML),
visando maximizar a acuréicia da classificagao.

Com os dados pré-processados, a etapa 3 € iniciada com o treinamento dos algo-
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Figura 1. Diagrama Simplificado da Metodologia



ritmos de Machine Learning, Figura 1.(7). Cada modelo € proposto a partir da defini¢ao
de seus hiperparametros, seguida pela avaliacdo de seus resultados por validagdo cruzada,
que pode se basear em uma ou mais métricas (em geral, as médias da acurdcia, recall, pre-
cision e fl e a curva ROC/AUC) obtidas com os n modelos durante a validag¢do cruzada.
Os melhores resultados médios de validac@o cruzada identificam os algoritmos/modelos
mais adequados.

Uma vez selecionados os modelos, € inicializada a fase de testes(Figura 1.(8)),
que € avaliada (Figura 1.(9)) pelas mesmas métricas usadas na validag¢do e, em geral,
acrescidas da matriz de confusdo. Por fim, para se entender a importancia de cada atri-
buto no resultado obtido, € realizada a fase compreensdo dos resultados (Explainable),
Figura 1.(10), utilizando, por exemplo, o método de Shapley.

4. Resultados

Nesta se¢do serdo apresentados e avaliados os resultados considerando a investigacao de
diagnéstico, sob a dtica das diferentes ondas do surto de COVID-19, além da qualificacao
dos testes empregados.

4.1. Pré-Processamento

O conjunto de dados disponiveis da Policlinica Piquet Carneiro (PPC) da UERJ, trés
tabelas de fontes distintas, foram unificadas. A primeira tabela contém a data do inicio
dos sinais e sintomas de pacientes que procuraram a clinica com suspeita de COVID-
19, além de todos os sinais e sintomas relatados pelo paciente em campo textual livre.
As outras duas tabelas possuem os resultados dos exames R7-PCR e Teste Rapido (TR)
desses pacientes.

Os sintomas descritos, de forma livre em formulario, pelos pacientes foram unifi-
cados (por exemplo,“cefaléia’e “dor de cabeca”), a partir da analise de trés avaliadores.

Em seguida, cada um dos sintomas indicados foram definidos de forma dicotomica
(zero e um) e separados como atributos distintos. Assim, um determinado sintoma foi
definido como “1”para o paciente que indicou que teve o sintoma e “0”’caso contrario. A
coluna diagnostico também foi categorizada como “1”caso o resultado do teste (RT-PCR
ou TR) tenha sido positivo e “0”quando negativo para COVID-19.

Foi feito um corte para se considerar os 19 sintomas mais frequentes na base de
dados, ap0s a avaliacdo de especialistas da area da saide. O objetivo €, em um primeiro
momento, considerar de forma mais ampla os sinais e sintomas relatados, mesmo que
tenham baixa representatividade na base de dados, e deixar que a etapa de selecdo de
varidveis e os algoritmos de ML expurguem os sinais e sintomas que nao ajudem a discri-
minar o diagnéstico.

A Figura 2 apresenta a prevaléncia dos 19 sinais e sintomas em paciente com
resultados negativos e positivos, segundo o TR (Figura 2-parte superior) e o teste R7-
PCR (Figura 2-parte inferior). A Tabela 1 complementa a Figura 2 com o quantitativo de
registros de pacientes com sinais e sintomas relacionados ao tipo de teste e seus resultados.
Destaca-se o maior numero de teste R7-PCR e o desbalanceamento das bases com relagao
aos resultados dos testes.
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Figura 2. Graficos Frequéncia de Sinais e Sintomas - RT-PCR e Teste Rapido (TR)

Tabela 1. Total de registros de pacientes por tipo de teste

TR tot | TR pos | TR neg | RT-PCR tot | RT-PCR pos | RT-PCR neg
#registros | 6200 1169 5031 4858 1587 3271

A Figura 3 tem por objetivo a identificagdo das ondas de surto da COVID-19, con-
siderando o grafico de média movel de sete dias dos casos confirmados da PPC (UER)J),
pareado ao grafico de média moével dos casos notificados da cidade do Rio de Janeiro.
Nela € possivel identificar que a primeira e terceira ondas no gréafico do Rio de Janeiro
coincidem com a primeira e terceira ondas da PPC (UER]J), indicando que o inicio da
primeira onda se deu no dia 18/03/2020 e o final no dia 18/06/2020, e 18/10/2020 e
18/02/2021 foram definidos como inicio e fim da segunda onda, respectivamente

Em seguida, o contetido dessa base foi separado segundo as ondas de contdgio
de COVID-19 e as bases foram balanceadas. Com as datas definidas, pode-se separar as
bases em treinamento e teste para avaliagdo dos algoritmos de ML, considerando os dados
pertinentes a 1* e 2% ondas e tipos de testes realizados (ver Tabela 2).

O 1ltimo passo na etapa de pré-processamento foi a aplicacdo de dois métodos
de selecdo de variaveis: ReliefF [Kononenko 1997] e Selecdo de Atributos Baseada em
Correlacao (CFS) (do inglés, Correlation-based Feature Selection) [Mark A. Hall 1999].
Destaca-se que as bases foram separadas de forma aleatoria em hold-out, com 10% para
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Tabela 2. Quantidade de registros por base de dados: aproximadamente 90%
para treinamento e validacao e 10% para teste

PCRtot | PCR1a | PCR2a | TRtot | TR1a | TR2a | PCR+TRtot | PCR+TR la | PCR+TR 2a
Trein. e Val. 2436 1208 702 1990 1748 67 4426 2926 769
Teste 272 136 78 222 196 9 494 332 87

todas as bases devido a quantidade pequena de dados para algumas bases, sendo avali-
adas por essas técnicas, resultando em novas bases de dados com conjunto de atributos
distintos, conforme Tabela 3.

Além dos subconjuntos de atributos indicados em cada teste/onda por ReliefF
e CFS, também foram consideradas as agregacdes de atributos indicados por ambas as
técnicas para cada base. Assim, além das nove bases envolvendo os 19 atributos, também
foram avaliadas as 18 bases obtidas com a selec¢do de varidveis na Tabela 3 e mais as nove
bases formadas pela conjugacdo de atributos selecionados pelas duas técnicas de selecao
de varidveis para cada uma das 9 bases, totalizando 36 diferentes conjuntos de dados.

Pode-se observar, na Tabela 3, que na 1* e 2* ondas, tanto a ageusia como a anos-
mia estavam entre os atributos selecionados por ambas as técnicas.

Tabela 3. Selecao de Variaveis (Sinais e Sintomas) por base de teste e onda

RT-PCR TR RT-PCR+TR
ReliefF CFS ReliefF CFS ReliefF CFS
Total 9,16,1,8 | 19,11,17 9,18,2,4 | 11,15,3,7,1,2 | 19,11,17,15 | 9,16,15,1,2,19
15,10,1,2 | 16,14,8,11 13,18,16,12 | 10,1,2,13,16 11,17,10,13
1a Onda 8,15,16,1 | 15,3,10,1 | 17,19,15,1 | 11,153,7,1,2 | 2,19,1,16,4 | 11,15,3,1,2,13
9,4 2|142,11,18 | 13,18,16,12 17,9,15,8 16,4,12
22 Onda 9,1,2,19 | 19,9,15,1 519,2,17 | 19,17,5,3,10 | 9,1,2,19,15 | 19,9,15,3,1,2
15,12,8 23,12 | 7,9,8,10,3 1,2 12,11,8 13,16,12

*ageusia (1), anosmia (2), astenia (3), calafrio (4), cefaleia (5), coriza (6), diarreia (7), dispneia
(8), dor_abdomen (9), dor_costas_lombar (10), dor_garganta (11), dor_ocular (12), dor_torax (13),
fadiga (14), febre (15), inapeténcia (16), mialgia (17), prostragao (19) e tosse (19)




4.2. Classificando Sinais e Sintomas por Machine Learning para o Diagndstico de
COVID-19

Os dados utilizados nesse trabalho foram obtidos de pacientes que procuraram a Po-
liclinica Piquet Carneiro (PPC) no periodo de marco de 2020 a outubro de 2021 e
foram testados ap0ds terem relatado seus sinais e sintomas. Conforme ja foi mencio-
nado na Sec¢do 4.1, as bases exploradas pelos algoritmos foram balanceadas, mantendo
a distribuicao de registros entre treino/validacao e teste indicada na Tabela 2. A base rela-
tiva ao TR 2% onda foi considerada inadequada para o treinamento dos modelos devido ao
reduzido niimero de registros, mas estes foram incluidos nas bases considerando a juncao
dos testes RT-PCR e TR totais e separados em 1% e 2% onda.

4.2.1. Configuracoes Treinamento dos Algoritmos

Para realizar a andlise, a partir do diagnoéstico foram usados trés algoritmos: Ran-
dom Forrest-RF, Multi-Layer Perseptron-MLP e Regressao Logistica-RL, com diversas
parametrizagdes, com o objetivo de buscar a melhor acurdcia para o diagndstico, para
cada uma das 36 bases apresentadas na Subsecdo 4.1. Assim, as Tabelas 4 e 5 indicam os
valores dos hiperparametros explorados nos algoritmos (usando a fungao searchgrid do
Python), combinados exaustivamente.

Como critério de avaliagdo foi utilizado cross-validation com k-fold = 5 em todos
os algoritmos/bases avaliados. Assim, para cada algoritmo com

Para a RL a selecdo de varidveis proposta pelo RelifF reduziu, de forma geral,
as médias das métricas e o CFS e a soma das duas técnicas manteve. Isso aponta que
o conjunto de varidveis indicadas pelo CFS é adequado para a RL. Para o caso do RF,
todos os modelos criados a partir de bases com varidveis selecionadas pelas duas técnicas,
quando comparadas a totalidade dos atributos, mostraram menores métricas. Para os

Tabela 4. Configurac6es de parametros usado no SearchGrid para Random For-
rest em todas as configuracoes de bases com 100 estimadores

Random Forrest
max_depth 3,4,5,6,7,8,9,10
min_samples_split 2,4,8,12, 16
criterion gini, entropy
max_features auto, 2, 3,4, 6, 8,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19
min_samples_leaf 2,3,4,5,6,7,8

Tabela 5. Configuracoes de parametros usado no SearchGrid para Multi-Layer
Perseptron e Regressao Logistica em todas as configuracoes de bases

Multi-Layer Perseptron Regressao Logistica
n. neurdnios [5, 120] tol 0.5, 0.001
learning_rate adaptive, constant C 1.0, 2.0, 3.0
learning_rate _init 0.06 € 0.001 fit_intercept | True, False
nesterovs_momentum False e True solver Ibfgs, saga
solver sgd e adam




Tabela 6. Validacdo com acuracia média (k-fold=5) com o melhor conjunto de
hiperparametros avaliado - Base com todos os 19 atributos

MLP | RF | RL

RT-PCR Total 0.70 | 0.67 | 0.65
RT-PCR 1* onda 0.64 | 0.62 | 0.61
RT-PCR 2% onda 0.80 | 0.70 | 0.68
TR Total 0.70 | 0.64 | 0.62
TR 1* onda 0.73 | 0.63 | 0.61

RT-PCR+TR Total 0.67 | 0.65 | 0.63
RT-PCR+TR 1*onda | 0.68 | 0.62 | 0.61
RT-PCR+TR 2*onda | 0.78 | 0.69 | 0.66

modelos baseados em MLP a diferenca das métricas sem e com selecdo de varidveis é
ainda maior. Por esse motivo e pelo reduzido espaco, ndo serdao apresentados os resultados
produzidos com as bases que consideraram selecdo de varidveis.

A Tabela 6 apresenta os melhores resultados médios de acurdcia de validagcdo
(considerando todas as combinagdes de hiperparametros indicada), para todos os algorit-
mos avaliados. Apesar da métrica escolhida para a selecio do melhor modelo ter sido
a acurdcia, as métricas precision, recall, f/ e area sobre a curva ROC, também foram
calculadas (mas foram omitidas por motivo de espaco) e serviram, nessa ordem, para
desempate em caso de valores de acurdcia muito préximos.

Conforme observado na Tabela 6, algoritmo MLP supera o RF e a RL em todas
as bases avaliadas. O mesmo ocorreu com os resultados para as bases com atributos
indicados na Tabela 3, para cada uma das bases da avaliadas (Tabela 2). Assim, devido ao
espaco reduzido, serdo apresentados na Tabela 7 apenas os valores dos hiperparametros
dos modelos de redes MLP para cada base investigada, considerando os 19 atributos, pois
este algoritmo alcancou os melhores resultados (Tabela 6). Em todos os modelos a taxa
de momentum foi igual a 0,9, o nimero de épocas foi fixado em 50 e a paciéncia fixada
em 9.

Aplicando-se o teste Mann-Whitney obtem-se p-valores < 0.05 para a compara¢ao
dos resultados obtidos pela MLP e RF (p-valor= 0,009) e pela MLP e RL (p-valor=
0,002), mas obtém-se resultado p-valor> 0,05 (p-valor= 0,110) para RF e RL. Isso
significa que os resultados da rede neural realmente sdo significativamente menores e
podem ser considerados melhores do que os obtidos pelo RF e RL, o mesmo nao pode ser
dito para os resultados do RF e RL, ou seja, sdo resultados equivalentes.

Pode-se destacar que a avaliagdo da base RT-PCR 27 onda, de forma geral, apre-
sentou 0 melhor desempenho para o diagnéstico, refletindo também no R7-PCR Total.
Isso pode indicar que estes sinais e sintomas foram mais determinantes em discriminar
quais pacientes tinham ou ndo COVID-19, atrelado ao fato do teste ser mais confidvel nos
resultados gerados, ou seja, os rotulos positivos ou negativos mais confidveis. Por outro
lado, devido as falhas, j relatadas do TR !, quanto a qualidade dos resultados, pode-se
acreditar que isto deve ter ajudado a reduzir o desempenho dos modelos para as bases
associadas a este teste.

Thttps://www.sbac.org.br/blog/2020/04/02/teste-rapido-da-covid- 19-falsos-negativos/



Tabela 7. Melhores hiperparametros por base da dados - Multi-Layer Perceptron
- Todos os 19 atributos

learning_rate | learning_rate_init | nesterovs_momentum | solver
RT-PCR Total adaptive 0.06 False sgd
RT-PCR 1? onda adaptive 0.06 False sgd
RT-PCR 2% onda adaptive 0.001 True adam
TR Total adaptive 0.001 True adam
TR 1% onda adaptive 0.001 True adam
TR 2 onda adaptive 0.06 False adam
PCR+TR Total constant 0.0001 True sgd
PCR+TR 1? onda adaptive 0.001 True adam
PCR+TR 2° onda adaptive 0.001 True adam

os hiperparametros momentum = 0.9, n_iter_no_change = 5 e max_iter = 50 nao variaram

Tabela 8. Métricas para os conjuntos de teste - Multi-Layer Percepetron - Bases
com todos os 19 atributos

Acuricia | Precision | Recall | fI
RT-PCR Total 0.64 0.71 0.64 | 0.64
RT-PCR 1% onda 0.70 0.84 0.70 | 0.70
RT-PCR 2% onda 0.62 0.56 0.62 | 0.62
TR Total 0.51 0.47 0.51 | 0.51
TR 1* onda 0.59 0.60 0.59 | 0.59
RT-PCR+TR Total 0.56 0.58 0.59 | 0.59
RT-PCR+TR 1% onda 0.63 0.64 0.63 | 0.63
RT-PCR+TR 2% onda 0.60 0.53 0.60 | 0.61

4.2.2. Avaliacao dos Resultados de Teste

Observando a Tabela 8, percebe-se que o modelo baseado em redes neurais alcangou me-
lhores métricas: 70% na acurdcia e em f7 usando a base de dados RT-PCR 1* onda. Chama
a ateng@o também os 84% da métrica precision, como pode ser observado na Tabela 8. A
precision alta indica que quando o modelo indica que o paciente tem COVID-19, a par-
tir dos sinais e sintomas, acerta 84% das vezes. Os resultados com modelos utilizando
as base de dados do TR confirmaram os piores desempenhos em todos algoritmos, se-
guindo o que os resultados de validagdo (Tabela 7) ja indicavam. No entanto, ressalta-se
a inversao de melhor resultado para o R7-PCR na 1 onda.

Com o objetivo de agregar explicagdes para os resultados obtidos, mas devido ao
reduzido espaco disponivel, serdo apresentados na Figura 4, apenas os graficos de valores
SHAP dos preditores de COVID-19 para o modelo MLP para as bases RT-PCR 1% e 2*
onda, que foram os que mais se destacaram nos resultados.

O gréfico € criado por todos os pontos dos dados de treinamento de cada base.
Como pode-se observar, a febre, mialgia e anosmia sdo as trés varidveis mais importantes
na 1* onda. No entanto, especificamente ter anosmia ou ageusia indicou impacto para
classificar COVID-19, e ndo ter, uma ou outra, nao contribuiu significativamente para a
qualidade da classificacao. Além disso, ndo ter coriza ou a soma dos outros 10 atributos,



de forma generalizada, apontou impacto para a classificacdo da COVID-19. Ressalta-se
que ndo ter mialgia alcan¢ou impactos maiores na indicacao de auséncia de COVID-19.

Ja na 2° onda, a febre, tosse e dor de garganta tiveram maior impacto nos resul-
tados de classificacdo. Destacando-se que ter febre ou nao ter dor de garganta ajudou
na identificacdo da COVID-19, e ter dispneia ou dor abdominal contribuiu para indicar
auséncia de COVID-19. Dessa forma, pode-se constatar que, para os pacientes avaliados
por RT-PCR na PPC na 1* e 2* ondas, houve algumas diferencas nos sinais € sintomas
que poderiam ajudar no diagnéstico para COVID-19. De forma geral, os sinais e sinto-
mas, que estido presentes em ambas os graficos, concordam com relagdo as contribuicdes
ou ndo, a excecao da coriza que aparece invertido. Além disso, destaca-se a anosmia e
ageusia entre os 10 sinais e sintomas da primeira onda e a sua auséncia na segunda onda.

High High
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mialgia —we——ege- | {heife tosse  -as— - |
anosmia . o memmmemme sram— " dor_garganta -l - ©
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dispneia --—'-+ .- diarreia -..-.-.—’-
10 other features = = ===== —p—— e e 10 other features - - —em—— .
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SHAP value (impact on model output) SHAP value (impact on model output)
(a) 1* Onda (b) 2* Onda

Figura 4. Grafico SHAP com os impactos dos atributos na qualidade da
classificacao - MLP - RT-PCR - 19 atributos

5. Conclusao

Esta metodologia mostrou-se ttil no estudo e avaliacao da prevaléncia de sinais e sintomas
da COVID-19, especialmente em funcdo de novas variantes, que podem ocorrer ao longo
do tempo, servindo como uma importante ferramenta para a drea de saude. Por meio
desse estudo também foi possivel identificar as diferengas entre os dois tipos de testes:
RT-PCR e TR e entre as onda de surto.

Os modelos de ML propostos neste trabalho foram capazes de aprender a indicar
diagndsticos com base em sinais e sintomas, melhor do que os TRs aplicados em pacien-
tes, que mostraram erros de até 75%, tornando-se alternativas para apoio ao diagndstico,
principalmente em ambientes remotos ou com caréncia de recursos. Destaca-se a perfor-
mance dos modelos MLP obtidos com as bases de pacientes que foram testados pelo RT-
PCR. A andlise com método Explainable também se mostrou util ao constatar e apontar
as diferengas nos sinais e sintomas entre 1* e 2* ondas. Como possibilidades de extensao
deste trabalho, deseja-se restringir a coleta para testes de pacientes, apenas para os inter-
valos de maior acuricia dos exames R7-PCR e Teste Répido, além de estudo e anélise de
sinais e sintomas que correspondem a diferentes diagndsticos.
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