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Abstract. The SARS-CoV-2 virus that causes the coronavirus disease has al-
ready been transmitted around the world for more than two years, in addition
to its many mutations. Among different ways to test whether a person is infec-
ted, anomaly detection based on signals such as resting heart rate, which are
collected using wearable devices, are investigated as an alternative to identify
COVID-19 in its pre-symptomatic phase. There are some studies in the literature
that have already demonstrated different techniques to detect these anomalies
even with limited data representing this problem. In this work we investigate
whether Autocodificadors designed with convolution layers are effective on de-
tecting COVID-19 before the onset of symptoms. Our experiments are conducted
using a public database composed by resting heart rate signals from 25 people
infected with the virus.

Resumo. O virus SARS-CoV-2 que causa a doenga do coronavirus jd estd hd
mais de dois anos sendo transmitido pelo mundo, além de suas muitas mutagaoes.
Dentre as diversas maneiras de testar se uma pessoa estd infectada, a detecgcdo
de anomalias em sinais vitais coletados por dispositivos vestiveis sdo inves-
tigados como uma alternativa para identificar COVID-19 em sua fase pré-
sintomdtica. Alguns estudos demonstram diferentes técnicas empregadas para
detectar tais anomalias, apesar de haver dados limitados sobre o problema.
Neste trabalho, nos utilizamos Autocodificadores com camadas de convolugdo
em dados de frequéncia cardiaca de pessoas infectadas pelo coronavirus a fim
de identificar anomalias antes do inicio dos sintomas. Foi utilizada uma base
de dados puiblica com dados de 25 pessoas infectadas com o virus.

1. Introducao

A detec¢ao da COVID-19 causada pelo coronavirus € uma parte essencial para reduzir o
numero de pessoas contaminadas. No entanto, a testagem geralmente € feita apds o apa-
recimento dos sintomas, quando surgem as suspeitas. Desse modo, uma pessoa infectada
pode transmitir o virus para muitas pessoas no intervalo de tempo entre o contdgio € o
inicio dos sintomas. Sendo assim, uma abordagem de detec¢do precoce da doenga preen-
che uma lacuna importante na busca por solucdes que favorecam a diminui¢do dos casos
de infeccao.



Uma maneira de realizar a deteccdo precoce baseia-se no monitoramento de
dados coletados por dispositivos moveis, 0s quais coletam constantemente sinais vi-
tais de seus usudrios, tais como frequéncia cardiaca, quantidade de passos, horas de
sono, entre outros [Dunn et al. 2021]. Como [Mishra et al. 2020], [Alavi et al. 2022] e
[Bogu and Snyder 2021] demonstraram, é possivel identificar anomalias em sinais de
frequéncia cardiaca antes do aparecimento dos sintomas. Dessa forma, pode-se alertar
o usudrio sobre uma possivel infeccdo para encaminhd-lo para testagem e, quando ne-
cessario, iniciar o isolamento social.

Neste artigo, serd apresentada uma técnica de deteccao de anomalias que utiliza
redes neurais profundas, mais especificamente um modelo chamado de Autocodificador
(Autocodificador) com camadas de convolucdo de uma dimensao (1D). O modelo pro-
posto é comparado a um trabalho existente que utiliza um Autocodificador com camadas
de Long short-term memory (LSTM).

O restante do artigo estd estruturado da seguinte maneira. Na Secao 2, sdo apre-
sentados os trabalhos relacionados. Na Sec¢ado 3, € descrita a base de dados utilizada para
alcancar os resultados. Em seguida, na Secdo 4, serd descrita a metodologia utilizada,
enquanto que na Secao 5 sao descritos os experimentos e apresentados os resultados. Por
fim, na Secdo 6 sdo apresentadas as consideracdes obtidas e a descri¢do dos possiveis
trabalhos futuros da pesquisa.

2. Trabalhos Relacionados

Em [Mishra et al. 2020], os autores demonstraram que € possivel utilizar dados de
usudrios de smartwatches para detecgao pré-sintomatica de infec¢des, incluindo COVID-
19. Os resultados obtidos mostraram que 63% dos casos poderiam ter sido detectados
antes do inicio dos sintomas em tempo real através do uso de um sistema de alerta utili-
zando o algoritmo estatistico CuSum online detection, o qual baseia-se na ocorréncia de
elevagoes extremas da frequéncia cardiaca em repouso em relacao a linha de base indivi-
dual de um usudrio. Essa deteccdo € baseada em estatisticas cumulativas que monitoram
os desvios dos batimentos cardiacos em repouso.

Seguindo a mesma linha, em [Alavi et al. 2022] trés algoritmos estatisticos, in-
cluindo o CuSum online detection, foram testados para detectar e rastrear alteragdes nos
batimentos cardiacos em repouso devido a infec¢des, como a COVID-19, por exemplo.
Esse trabalho confirmou que a andlise de sinais de smartwatch por um algoritmo de
deteccao fornece aviso prévio de infeccdo por SARS-CoV-2 em uma alta porcentagem
de casos. Os autores obtiveram média de 3,42 dias por pessoa de alerta pré-sintomatico
ao monitorar os batimentos cardiacos dos pacientes. Entretanto, eles também observa-
ram que eventos nao associados a infec¢ao, como estresse, consumo de alcool, viagens,
exercicios intensos, dentre outras atividades, podem desencadear alertas de anomalias,
ocasionando muitas falsas deteccoes.

Diferentemente dos dois trabalhos anteriores que utilizaram testes estatisticos,
em [Bogu and Snyder 2021] é proposto um modelo de aprendizagem profunda cha-
mado (Long Short-Term Memory Networks-based Autocodificador)(LAAD). Esse mo-
delo é composto por Autocodificador com camadas LSTM e aprende a reconstruir séries-
temporais baseado nos dados de treino, os quais sdo considerados como “normais”. O
modelo define um limiar calculando o erro de reconstru¢ao médio obtido durante o trei-



namento. Entdo, ao reconstruir os dados de teste, todo novo erro de reconstru¢ao que
ultrapassar esse limiar € considerado uma anomalia.

As séries-temporais em questdo sdo valores de frequéncia cardiaca medida nos
momentos em que a pessoa estd em repouso. As séries foram divididas em treino e
teste com base no inicio dos sintomas reportado pelos préprios usudrios dos dispositi-
vos vestiveis. Com esse modelo, dentre os 25 usudrios classificados como infectados por
COVID-19, foi possivel identificar anomalias antes do inicio dos sintomas em 14 pessoas
e depois do inicio dos sintomas em 9 pessoas. O modelo falhou em detectar anomalias
em 2 dos participantes.

O modelo proposto em [Bogu and Snyder 2021] € o baseline do nosso trabalho.
Enquanto o LAAD € composto por camadas LSTM, nés empregamos um Autocodificador
formado por camadas de convolugao, conforme descrito na Se¢ao 4, como alternativa para
tentar melhorar o desempenho do modelo.

3. Base de Dados

Neste artigo foi utilizada a mesma base de dados publica de [Bogu and Snyder 2021].
Esta base é composta por 25 participantes que testaram positivo para COVID-19 e re-
gistraram a data de inicio dos sintomas da doenca. Para garantir o anonimato, cada um
dos participantes foi identificado como uma sequéncia de caracteres e digitos. Os da-
dos disponibilizados correspondem a frequéncia cardiaca, quantidade de passos e horas
de sono. Porém, neste trabalho foram utilizados somente os dois primeiros dados, pois,
desse modo, € possivel definir os valores da frequéncia cardiaca em repouso de um par-
ticipante, os quais correspondem aos instantes em que a quantidade de passos permanece
igual a 0 ao longo de 12 minutos.

Como nio existem rotulos bem estabelecidos do que é ou ndo uma anomalia na
base de dados, todo o intervalo entre 7 dias antes dos sintomas e 21 dias depois dos sinto-
mas foi rotulado como andmalo. Esse intervalo foi definido com base na literatura atual
para o valor médio dos dias de transmissdo do virus. A Figura 1 mostra um exemplo de
uma instancia da base de dados. A linha tracejada vermelha indica o inicio dos sintomas,
a amarela corresponde a 7 dias antes do inicio dos sintomas, enquanto a linha roxa a 21
dias depois do inicio dos sintomas.
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Figura 1. Exemplo de uma instancia da base dados.

E importante observar que, visto que as informacdes do inicio dos sintomas foram
relatadas pelos proprios usudrios, € possivel que existam datas relatadas erroneamente.



Portanto, essa situagdo pode gerar uma certa dificuldade em definir por definitivo em
quais dias se espera encontrar ou ndo anomalias.

A série temporal de cada participante € dividida em dados de treino e de teste
da seguinte forma. Todos os dados pertencentes ao intervalo que corresponde ao inicio
da coleta dos dados até 21 dias antes do inicio dos sintomas compdem a base de treino.
Espera-se que os dados da frequéncia cardiaca em repouso nesse periodo sejam normais
e que um modelo possa aprender a reconstruir as séries temporais a partir desse padrao.
Apo6s separar os dados do treino, o restante da série compoe a base de teste. Portanto,
deve ser treinado um modelo de detec¢ao de anomalia para cada participante.

4. Metodologia

Conforme mencionado na Secao 2, o modelo utilizado neste trabalho € baseado no mo-
delo proposto em [Bogu and Snyder 2021], que esta disponivel publicamente!. O mo-
delo de [Bogu and Snyder 2021] € um Autocodificador formado por camadas LSTM, o
qual obteve resultados promissores, porém, com possibilidade de melhorias. Dado que
alguns trabalhos que tratam de deteccdo de anomalias em séries temporais, como por
exemplo [Gopali et al. 2021], indicam que Autocodificadores baseados em camadas de
convolucao superam camadas LSTM em termos de detec¢do de anomalia, neste trabalho
nos substituimos as camadas LSTM do modelo de [Bogu and Snyder 2021] por camadas
de convolugdo 1D.

A arquitetura do nosso modelo pode ser observada na Figura 2. Trata-se de um
Autocodificador cujo codificador é composto por duas camadas de Convolug@o 1D e uma
de Dropout, enquanto o decodificador é formado por trés camadas de Convolugdo 1D
Transposta e uma camada de Dropout. A funcdo de ativagdo para todas as camadas, com
excecdo da ultima, é a ReLU (Rectified Linear Unit). Por fim, o otimizador Adam ¢é
utilizado com taxa de aprendizado 0,001.

Para garantir a comparag@o dos nossos resultados com os j4 existentes para essa
base de dados, nds aplicamos o mesmo pré-processamento e técnicas de aumento de dados
apresentados em [Bogu and Snyder 2021]. Primeiramente, os dados de treino e de teste
sdo normalizados separadamente com média O e variancia igual a 1. Em seguida, um
janelamento com tamanho igual a 8 € executado. Esse passo indica quantos time-lags sao
processados pelo modelo que classifica a entrada como anomalia ou ndo. Por fim, foram
aplicadas as seguintes 7 técnicas de aumento de dados: Scaling, Rotations, Permutation,
Magnitude-warping, Time-warping, Window-warping, Window-slicing..

5. Experimentos e Resultados

Nos descrevemos nesta se¢do detalhes sobre as métricas de avaliacdo empregadas em
nosssos experimentos. Em seguida, os resultados dos experimentos sdo apresentados e
discutidos.

5.1. Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo utilizadas neste trabalho sdo precisdo, revocagao, F1-Score e
uma métrica que considera o momento em que o modelo faz a primeira deteccao de ano-
malia. As trés primeiras métricas sdo descritas a seguir.

Thttps://keras.io/examples/timeseries/timeseries_anomaly _detection/
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Figura 2. Arquitetura do modelo Autocodificador com camadas de Convolucao
1D.
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Nas equagdes acima, verdadeiros positivos (TP) sdo as anomalias encontradas que
estao corretamente identificadas como anomalias. Falsos negativos (FN) sdao as anomalias
que estao incorretamente identificadas como normais. Falsos positivos (FP) sd@o os pontos
normais que sdo incorretamente identificados como anomalias. Enquanto os verdadeiros
negativos (TN) sdo pontos normais que estdo corretamente identificados como normais.
Conforme descrito na Secdo 3, todos os dados no intervalo entre 7 dias antes dos sintomas
e 21 dias depois foram rotulados como andmalos. Devido a isso, a métrica de revocagao
retorna valores muito baixos para a maioria dos participantes, pois, toda vez que um ponto
€ classificado como normal no intervalo de transmissao do virus, esse ponto serd um falso
negativo. Consequentemente, a métrica F1-Score também € comprometida.

E importante citar uma falha na métrica de precisdo que torna-a pouco conclusiva
para avaliacdo. Um participante, no qual os modelos identificaram apenas uma janela
detectada como andmala, teve uma precisdo igual a 1 pois essa anomalia detectada era
um verdadeiro positivo e nao houveram falsos positivos. A precisao desse participante foi
maior que a de outros participantes que tiveram varias detec¢des de verdadeiros positivos,
e por isso a precisao nao € uma métrica justa para avaliar todos os participantes.

Devido a essa situacdo, nds também incluimos uma métrica de avaliacao baseada
no momento inicial em que uma anomalia € detectada, ou seja, nds verificamos o dia em



que a primeira anomalia € detectada. Essa métrica mede a capacidade de deteccdo pré-
sintomatica do modelo, pois, se a primeira deteccao de anomalia ocorrer antes do periodo
de sintomas da doenca, considera-se que a existéncia da anomalia indica precocemente o
contdgio por COVID-19.

5.2. Comparacao de Resultados

A Tabela 1 compara os resultados obtidos com os dois modelos de Autocodificador in-
vestigados neste trabalho. E importante mencionar que os resultados apresentados nessa
tabela foram obtidos por meio do célculo da média das métricas entre os 25 participantes
incluidos na base de dados. Portanto, em relagdo a métrica que indica o dia da primeira
deteccao de anomalia, a média de todos os participantes € calculada para representar com
quantos dias de antecipagdo em média o modelo € capaz de detectar COVID-19. O melhor
valor de cada métrica estd destacado em negrito.

Modelo Precisao | Revocacao | F1-Score Dia da deteccao
LSTM 0,91 0,36 0,79 1° dia sintomatico
Convolugao 1D 0,88 0,4 0,83 2 dias antes dos sintomas

Tabela 1. Comparacao entre as médias das métricas obtidas pelo Autocodifica-
dor com camadas de Convolucao 1D e com camadas LSTM.

A tabela mostra que a troca das camadas de LSTM por camadas de Convolugao 1D
ajudou a melhorar ligeiramente as métricas de Revocagdo e F1-Score. Além disso, con-
siderando que o principal objetivo deste trabalho € apresentar um modelo que seja capaz
de identificar uma anomalia antecedendo o inicio dos sintomas da COVID-19, o modelo
baseado em Convolugdo 1D conseguiu superar o modelo baseado em LSTM. O Autoco-
dificador baseado em LSTM identificou a anomalia em média no primeiro dia do apare-
cimento dos sintomas, enquanto o Autocodificador baseado em camadas de Convolugao
identificou anomalias em média dois dias antes do aparecimento dos sintomas, ou seja,
ainda na fase pré-sintomatica.

Considerando os participantes de forma individual, ambos os métodos obtiveram
resultados semelhantes em termos de detecgdo pré e pos-sintomatica. Dentre os 25 par-
ticipantes, foram detectadas anomalias em 14 participantes antes do inicio dos sintomas.
Para 9 participantes as anomalias foram detectadas apds o inicio dos sintomas e, por fim,
nenhuma anomalia foi detectada para 2 participantes. Porém, dentre os 14 participantes
que tiveram detec¢do pré-sintomadtica, a média de dias de detec¢do antecipada foi de 5
dias antes do inicio dos sintomas para o modelo LAAD e de 6 dias antes do inicio dos
sintomas para o Autocodificador baseado em camadas de convolucdo. Portanto, o nosso
modelo detectou as anomalias com maior antecedéncia.

N6s acreditamos que o nosso método obteve melhor resultado em termos de
deteccao pré-sintomatica devido ao fato de prover erros de reconstru¢do que possibilitam
predi¢des mais precisas. Por exemplo, a Figura 3 mostra as predi¢des feitas pelo Autoco-
dificador com camadas de Convolucao 1D para o paciente AOVFT1N. Os pontos em azul
indicam predi¢do normal, enquanto os pontos em vermelho indicam predicao de anoma-
lia (quando o valor do erro de reconstru¢do ultrapassa o limiar - linha horizontal na cor
cinza e tracejada). E possivel observar um aumento significativo do erro de reconstrucio
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Figura 3. Predicoes do Autocodificador baseado em camadas de Convolucao
para o participante AOVFT1N.
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Figura 4. Predicoes do Autocodificador baseado em camadas de LSTM para o
participante AOVFT1N.

nos dias que antecedem os sintomas (antes da linha vertical na cor vermelha). Como
consequéncia, o nosso modelo identificou anomalias nesse periodo pré-sintomatico.

O mesmo ndo ocorre com o Autocodificador com camadas LSTM, como pode
ser visto no Figura 4. O comportamento exibido pelo erro de reconstrucao nesse caso
¢ muito mais irregular. Especialmente nos 7 dias que antecedem os sintomas (intervalo
entre as linhas verticais amarela e vermelha), os valores de erro de reconstru¢do ficaram
bem abaixo do limiar. Esse comportamento ocasionou uma detec¢do de anomalia somente
no periodo sintomatico (ponto vermelho na figura).

6. Conclusao

Neste trabalho nds empregamos um Autocodificador formado por camadas de convolucao
como alternativa para tentar melhorar o desempenho de um modelo de Autocodificador
composto por camadas LSTM na detec¢do de COVID-19 como uma tarefa de detecgao
de anomalias em dados de frequéncia cardiaca em repouso de um grupo de pessoas. Os
resultados mostraram que o modelo proposto obteve resultados parecidos com o modelo
jé existente em termos de precisdo, revocagao e Fl-score, como pode ser observado na
Tabela 1. Porém, o nosso modelo conseguiu detectar as anomalias em média dois dias
antes dos sintomas, superando o modelo existente no quesito de detec¢do pré-sintomatica.

E importante mencionar que ambos os modelos detectaram anomalias na fase pré-
sintomdtica em dados de apenas 14 participantes, dentre os 25 que compdem a base de
dados. As causas para a ndo detec¢do de anomalias podem ser variadas, sendo necessario
observar mais informacdes sobre cada participante para possibilitar um estudo mais apro-
fundado desse problema.



Para trabalhos futuros poderiam ser elaborados experimentos com bases de dados
que incluam pessoas vacinadas, pois a base de dados investigada neste trabalho contém
dados anteriores ao surgimento das vacinas. Dessa forma, seria possivel fazer uma anélise
sobre a eficiéncia do método proposto em dados de pessoas vacinadas e até mesmo em
dados de pessoas que apresentaram a doenca mais de uma vez, pois, essas informacoes
poderiam contribuir com a detecg¢ao.
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